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RESUMEN

El PCR RFLP (Polymerase Chain Reaction, Restriction Fragment Length
Polymorphism - Reacción en cadena de polimerasa, polimorfismos en la longitud
de los fragmentos de restricción) es una técnica de amplio uso en la actualidad
para el estudio del ADN en el área de genética molecular. Esta técnica es utilizada
para la detección de la mutación del R337H del gen TP53 para el diagnóstico pre-
coz del cáncer en el córtex adrenal en humanos que tiene una incidencia mayor en
el sur del Brasil y región este del Paraguay, espećıficamente en los departamentos
de Concepción, Itapúa, Alto Paraná, Amambay y Canindeyu.

La detección de la mutación se realiza mediante el análisis visual de imágenes
digitales resultantes de la electroforesis. Las imágenes son analizadas visualmente
con el fin de identificar muestras con casos positivos de la mutación del R337H
del gen TP53, donde un caso positivo es detectado en una fila de muestras con 3
bandas identificadas, los casos negativos son identificados con 2 bandas.

Esta tesis propone un método automático, rápido, sensible y confiable que
determina la correcta identificación de las muestras y permite auxiliar en el di-
agnóstico de la mutación TP53R337H en imágenes de electroforesis en gel medi-
ante técnicas de visión por computadora, agilizando el proceso de identificación
en comparación con las técnicas del experto.

A partir del análisis de un conjunto de 1993 muestras, previamente analizadas
por especialistas del área, el algoritmo de procesamiento automático propuesto
consigue una tasa de aciertos de 93.4%, y del 6,6% de la tasa de error. Esto
representa una contribución muy importante para auxiliar a los especialistas en
la detección de la mutación y en la toma de decisiones.

Palabras claves: PCR-RFLP, Mutación, DNA, imágenes de electro-
foresis en geles, visión por computadora, procesamiento, segmentación.
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SUMMARY

PCR RFLP (Polymerase Chain Reaction, Restriction Fragment Length Poly-
morphism) is technique widely used at the present time for the study of DNA
in the area of molecular genetics. This technique is used to detect the R537H
mutation of the TP53 gene for the early diagnosis of cancer in the adrenal cortex
in humans, which has a higher incidence in southern Brazil and in the eastern
region of Paraguay, specifically in the departments of Concepción, Itapúa, Alto
Paraná, Amambay and Canindeyu.

The detection of the mutation is carried out through the visual analysis of
digital images resulting from electrophoresis. The images are analyzed visually
in order to identify samples with positive cases of the R337H mutation of the
TP53 gene, where a positive case is detected in a row of samples with 3 identified
bands, the negative cases are identified with 2 bands.

This thesis proposes an automatic, fast, sensitive and reliable method that
determines the correct identification of the samples and allows auxiliary in the
diagnosis of the TP53R337H mutation in gel electrophoresis images by computer
vision techniques, speeding up the process of identification in comparison with
the techniques of the expert.

From the analysis of a set of 1993 samples, previously analyzed by area spe-
cialists, the proposed automatic processing algorithm achieves a success rate of
93.4 %, and 6.6 % of the error rate. This represents a very important contribution
to help the specialists in mutation detection and decision making.

Keywords: PCR-RFLP, Mutation, DNA, gel electrophoresis im-
ages, computer vision, processing, segmentation.
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imagen substráıda, (e) imagen binarizada, f) imagen binaria ero-
sionada, imagen sementada y filtrada . . . . . . . . . . . . . . . . 34

4.6 Descripción de pasos principales de la propuesta abordada . . . . 35

5.1 Histograma correspondiente a las métricas de Sensibilidad, Especi-
ficidad, exactitud y precisión de las imágenes . . . . . . . . . . . . 40
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Caṕıtulo 1

INTRODUCCIÓN

El cáncer en la actualidad sigue siendo una importante causa de mortalidad
en la población mundial [FJ14]. Los procesos en el desarrollo del cáncer son
complejos y multifactoriales e involucran factores ambientales y alteraciones en
genes implicados en la proliferación celular. Entre las alteraciones o variaciones
genéticas se encuentra comprometida la pérdida o alteración en la función de
genes supresores de tumores. El gen supresor de tumores TP53, a diferencia de
otros genes de la misma familia, participa en diferentes funciones fisiológicas de
la célula para mantener la integridad y estabilidad genómica, referido aśı como
un gen maestro [DP.92]. El gen TP53 también es el más comúnmente mutado
en el cáncer humano y el más estudiado en la genética del cáncer [HMC91]. Las
alteraciones en TP53 ocurren en la ĺınea germinal (las cuales se heredan de la
madre o del padre y, por lo tanto, están presentes en todas las células del organ-
ismo) y se encuentran en śındromes con predisposición al cancer familiar como
el de Li-Fraumeni [JM.03]. Este śındrome se caracteriza por el inicio temprano
de múltiples cánceres incluyendo carcinomas adrenocortical infantiles, sarcomas
y tumores cerebrales.

En diversos estudios realizados en el Brasil, fue demostrada la alta incidencia
de Cáncer Adrenocortical (ACC), principalmente en la región sur del páıs (10 a
15 veces mayor que la de la ACC pediátrica en todo el mundo) [Rib01], [CA00],
[Guh17], [Sed98], [Her12].

Estos hallazgos motivaron a realizar estudios de prevalencia en la identificación
de una posible mutación del TP53 R337H en niños recién nacidos (RN) en la
región este del Paraguay, zona fronteriza Paraguay-Brasil, la cual esta mutación
fue identificada en 5 casos positivos en 10.000 estudios de DNA de RN [EFdL15].

Los estudios biológicos son realizados mediante las técnicas de procesos en
PCR, en la cual, posteriormente las muestras colocadas sobre geles de agarosa,
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son sometidos al proceso de electroforesis. Los resultados son visualizados medi-
ante luz UV, con el uso de una cámara fotográfica los resultados son obtenidos
en formato digital. Las imágenes de electroforesis en gel, en ocasiones presentan
dificultades a los profesionales biólogos en la lectura de los datos, debido a la con-
taminación por objetos indeseados y bajo contraste en las muestras procesadas,
lo que podŕıan concluir en lecturas y diagnósticos erróneos de los resultados. En
este trabajo se presenta el diseño e implementación de un algoritmo basado en
técnicas de visión por computador, para la identificación de bandas, detección
y diagnóstico automático de las muestras estudiadas. Las imágenes de electro-
foresis en gel fueron obtenidas de una base de datos realizadas en ciudades del
Paraguay zona fronteriza con ciudades de Brasil [EFdL15].

1.1 Objetivo General

Desarrollar una herramienta para el análisis de datos de imágenes resultantes del
estudio de PCR RFLP que permita la detección automática de la mutación TP53
R337H.

1.2 Objetivos espećıficos

• Comparar técnicas de umbralización automática para la segmentación de
las imágenes de electroforesis en gel con el fin de obtener la mayor cantidad
de muestras.

• Implementar técnicas de visión por computadora para la segmentación de
las imágenes de electroforesis en geles que permita agilizar el proceso del
experto en la toma de decisiones.

• Comparar el proceso automático y manual con respecto al tiempo sobre
detección e identificación de las muestras para obtener diagnósticos más
precisos de los casos de mutación R337H en el gen TP53.

• Evaluar el proceso automático con respecto a la precisión del diagnóstico
de la mutación R337H utilizando técnicas de visión por computador Según
Especificidad, Sensibilidad, Precisión y Exactitud.
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1.3 Relevancia

Las herramientas de visión por computadora para procesar imágenes de PCR-
RFLP en gel de agarosa no es nuevo. Existen paquetes de software de análisis
comerciales tales como GelCompar [Gel] (Applied Maths, Belgium) o Advanced
Quantifier (Bio Image Systems, MI, USA) [bio]; aśı como otras aplicaciones ya
propuestas sobre imagenes PCR-RFLP, por ejemplo [MC10]. Sin embargo, no
hemos encontrado una herramienta de visión por computadora para el auxilio en
la detección de la mutación del gen TP53R337H por PCR-RFLP para la detección
precoz del tumor de suprarrenal.

Los estudios sobre gel de agarosa, objeto del presente trabajo, son ilumina-
dos con rayos ultravioleta (UV) y observados a través de una cámara digital
fotográfica. La detección de las mutaciones suelen dificultarse debido a la con-
taminación de objetos indeseados en estas imágenes, lo que pueden inducir a
diagnósticos erróneos. El estudio de imágenes se limita a otros tipos de mutación
germinal que no sea TP53 R337H.

En este trabajo será presentada una técnica para la detección automática de la
mutación germinal TP53 R337H que tiene como relevancia los siguientes puntos:

• Es automática: La imagen a analizar es sometida al algoritmo para su
análisis arrojando los resultados como diagnósticos finales.

• Es rápida: Cada imagen de dimensión 4276 x 2276 es analizada en un
intervalo de 2.43 segundos a partir de una CPU de cuatro núcleos y 2 gb
de RAM; el promedio que al biólogo le toma analizar cada muestra es de 2
minutos.

• Es sensible: Cualquier muestra que presente tres bandas no sea ńıtida en la
imagen para la percepción visual, el algoritmo lo detecta y lo diagnostica
como un caso sospechoso.

• Es confiable: Los resultados obtenidos de los experimentos realizados al
algoritmo en comparación con el experto son similares, incluso en algunos
casos el algoritmo detecta bandas que el experto no logra identificar debido
a que las intensidades de estas bandas es cercano al fondo de la imagen.

1.4 Organización

• En el caṕıtulo 2 los fundamentos teóricos son presentados en cuanto a los
conceptos básicos de la mutación R337H y lo que envuelve el estado del
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arte.

• En el caṕıtulo 3 los conceptos básicos sobre imágenes y visión por com-
putador son detallados, especificando las técnicas utilizadas para la seg-
mentación de la imagen.

• En el caṕıtulo 4 el algoritmo propuesto es detallado para la lectura, identi-
ficación y diagnósticos de las muestras en busca de la mutación R337H.

• En el caṕıtulo 5 se detallan los experimentos realizados junto con los resul-
tados obtenidos de los experimentos.

• En el caṕıtulo 6 las discusiones y trabajos a futuros planteados.



Caṕıtulo 2

CONCEPTOS BÁSICOS SOBRE LA MU-
TACIÓN TP53 R337H

En este caṕıtulo son detallados los conceptos básicos sobre la mutación TP53
R337H, con el fin de conocer sobre los detalles que envuelven en la obtención de
las imágenes de electroforesis en gel.

2.1 Estudio PCR RFLP para detección de la
mutación TP53 R337H

La técnica disponible, conocida como PCR-RFLP, consiste en el procesamiento en
diferentes y numerosas etapas de análisis para cada muestra que serán estudiadas
y testadas con la intención de diagnosticar mutaciones en el gen humano.

Una placa corresponde al objeto donde las muestras son ubicadas para el
estudio de PCR, la cual contiene 96 pozos (cada pozo corresponde a una muestra),
cada una de ellas conteńıan sangre de dos recién nacidos.

Un fragmento del ADN de la muestra es amplificado por el estudio de PCR.
Para la confirmación de todas las muestras neonatales que resultan positivas, los
exones son secuenciados de vuelta para esas muestras [EFdL15].

Luego del proceso en el estudio de PCR RFLP, los resultados de la electro-
foresis en los geles de agarosa, son sometidos a luz Ultravioleta, (debido a que el
reactivo es fluorescente solo bajo luz UV), dentro de una caja tipo prisma cuad-
rangular piramidal, en la cual, una cámara fotográfica profesional ubicada en la
parte superior es utilizada para la visualización de las muestras y el posterior
diagnóstico.
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2.2 Adquisición, Criterios y Análisis de las Imágenes
de Electroforesis en Gel

Los siguientes pasos corresponden al proceso de adquisición de las imágenes de
electroforesis en gel.

1 La muestra es obtenida mediante la toma de sangre desde el talón del recién
nacido, que es colocado en un disco de papel.

2 Los discos de papel son perforados y agregados a una placa para ser ex-
tráıdos las muestras de ADN.

3 El lavado de los discos de papel, que están contenidas en una placa, es
realizado para eliminar todo tipo de part́ıculas.

4 Los discos de papel son llevados a una estufa para el secado.

5 Los discos son procesados dentro de sus respectivas placas en una máquina
de PCR utilizando el termociclador.

6 Las muestras son extráıdas de las placas y puestas en gel de agarosa para
ser sometidas a una corriente eléctrica. Este proceso se realiza mediante
la técnica de la electroforesis que permite separar moléculas y amplificar
muestras de ADN buscando mutaciones.

7 Los resultados son expuestas en una caja de forma cuadrangular pirami-
dal con superficie transiluminar para la fotodocumentación. La fotodocu-
mentación es realizada con una cámara digital profesional que captura los
resultados que contienen los geles de agarosa.

En la Figura 2.1 se pueden observar los pasos que fueron detallados anteri-
ormente, que tiene como entrada la toma de sangre del paciente y un retorno
correspondiente a la imagen de electroforesis en gel.
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Figura 2.1: Proceso de Adquisición de las imágenes de electroforesis en gel

En la Figura 2.2 se puede observar las muestras por medio de una imagen de
electroforesis en gel, en la cual P1, P2,· · · , P44 corresponden a los números de
muestras analizadas, las mismas se encuentran ubicadas dentro de los cuadros
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espećıficos de la imagen.

Figura 2.2: Posiciones de las muestras en una imagen de electroforesis en gel.

En la imagen obtenida, cada muestra es analizada en busca de la mutación
germinal. Las muestras son identificadas correctamente con las dos últimas ban-
das en donde se encuentran ubicadas en la fila correspondiente. La ĺınea ubicada
por encima de las dos últimas bandas, corresponde a la detección de la mutación.
Los casos estudiados de manera general para el análisis de la mutación son los
siguientes:

• Caso positivo: Una muestra contiene tres bandas, donde la primera
banda contiene un grosor más ancho que las dos bandas de abajo.

• Caso negativo: Una muestra contiene dos bandas identificadas correc-
tamente por debajo de la ĺınea que identifica a la mutación.

• Caso sospechoso: Una muestra contiene 3 bandas, donde la primera
banda no posee un grosor con mayor anchura que las siguientes bandas de
la muestra.

• Caso erróneo: Una muestra tiene resultado erróneo en cualquiera de los
siguientes casos:

a- Posee una sola banda en cualquiera de las tres posiciones

b- Posee dos bandas, donde la primera banda se encuentra ubicada en la
posición que identifica a la mutación y la siguiente en una de las dos
posiciones restantes.
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La Figura 2.3 muestra un ejemplo de una imagen t́ıpica de electroforesis en
gel a ser analizada.

Figura 2.3: Criterios para las imágenes de electroforesis en gel.

El problema con algunas imágenes de electroforesis en gel, consiste en la con-
taminación por objetos indeseados y el bajo contraste, como consecuente, esto
dificulta la percepción de las muestras al ojo humano, que produce limitaciones
en el estudio y análisis de las imágenes, que en el peor de los casos, podŕıa conclúır
con un diagnóstico erróneo. La Figura 2.4 muestra un ejemplo de una imagen de
electroforesis en gel con bajo contraste y contaminación por objetos indeseados.
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Figura 2.4: Imagen de electroforesis en gel con bajo contraste y contaminado por
objetos indeseados.

La contaminación de la imagen por objetos indeseados suele propagarse por
razones como el intercambio de iluminaciones entre la luz ultravioleta y el flash
de la cámara emitidos en la captura de la imagen, aśı también por otra razón
como la contaminación misma de los objetos dentro del gel.

En ocasiones, las muestras analizadas, no logran identificarse a simple vista,
esto podŕıa ser causa de varios factores en procesos anteriores, algunas como error
de las muestras en la amplificación, el ADN presenta contaminación o es de mala
calidad, fragmentos de PCR mal purificados. A consecuencia generan dificultades
en la interpretación y posterior conclusión en el diagnóstico.

Resumen
En este caṕıtulo se detallaron aspectos básicos sobre la obtención de las

imágenes de electroforesis en gel, el estudio y el análisis de las mismas. El proceso
del estudio de las muestras fue definido junto con la técnica de PCR RFLP a par-
tir de la toma de sangre por cada muestra. Por último se detallaron los criterios
y el análisis que se tuvieron en cuenta para el diagnóstico de los resultados.



Caṕıtulo 3

CONCEPTOS BÁSICOS DE VISIÓN POR
COMPUTADORA

Visión por computadora persigue asimilar al sistema visual humano, incor-
porando a los sistemas capacidades de aprendizaje, reconocimiento de patrones,
inferencia y toma de decisiones basándose en el contenido de imágenes. En este
caṕıtulo se detallan las bases teóricas visión por computadora, las técnicas que son
utilizadas para la segmentación de las imágenes resultantes del estudio de PCR
RFLP para la mutación R337H en tp53, incluye como la morfoloǵıa matemática
en niveles de gris, binarización mediante una técnica de agrupamiento difuso cono-
cida como Fuzzy C-Means Algorithm y la Morfoloǵıa matemática en imágenes
binarias.

3.1 Imagen Digital

Una imagen digital a niveles de gris puede definirse como una función I : Z2 → Z,
en la cual (x, y) son coordenadas espaciales y los valores en estos puntos son
cantidades enteras, discretas y están acotados.

Los valores de I en cualquier par de coordenadas (x, y) son las intensidades
de la imagen en esos puntos. El número de ṕıxeles de ancho y alto define la
resolución de la imagen [GW06].

La Figura 3.1 muestra el ejemplo de una imagen digital en niveles de gris con
una resolución de 256 × 256 transformado en 3 resoluciones distintas (la Figura
3.1.(a) con una resolución de 128 × 128, la Figura 3.1.(b) con una resolución de
64×64, la Figura 3.1.(c) con una resolución de 32×32, la Figura 3.1.(d) con una
resolución de 16× 16).
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Figura 3.1: Imagen digital en 4 tamaños de resoluciones (a) imagen con resolución
128 × 128 (b) imagen con resolución 64 × 64 (c) imagen con resolución 32 × 32
(d) imagen con resolución 16× 16.

Una imagen digital en niveles de gris de M × N , puede ser representada de
manera matricial tal que M representa a las columnas, N representa a las filas
y cada elemento de I(x, y) ∈ Z es un valor discreto que es conocido como la
intensidad o nivel de gris en ese punto.

En la Figura 3.2 muestra la representación de una imagen digital en forma
matricial.

Figura 3.2: Representación de una imagen digital en forma matricial.

La codificación de un ṕıxel es definido por la cantidad de bits utilizados para
almacenar información del nivel de gris de cada ṕıxel. Aśı, una imagen binaria
utiliza 1 bit para almacenar 2 posibles valores de intensidad, el valor 0 que cor-
responde al color negro o el valor 1 que corresponde al color blanco. La Figura
3.3 muestra un ejemplo de una imagen binaria.
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Figura 3.3: (a) Imagen digital binaria original, (b) segmento de la imagen original,
(c) valores de intensidad que componen los ṕıxeles del segmento.

Comúnmente, una imagen en niveles de gris emplea 1 byte (8 bits), capacidad
para almacenar información en un ṕıxel hasta 256 valores de intensidades o niveles
de gris, donde el primer valor corresponde al 0 con un color oscuro hasta el valor
255 al color más claro.

La Figura 3.4 muestra el ejemplo de una imagen digital en niveles de gris con
8 bits de almacenamiento en cada ṕıxel, que parte de la imagen es tomada para
observar los valores de los ṕıxeles.

Figura 3.4: (a) Imagen digital en niveles de gris original, (b) segmento de la
imagen original, (c) valores de intensidad que componen los ṕıxeles del segmento.

Una imagen en color RGB combina los tres colores primarios identificados por
el rojo, verde y azul, la cual es representada como una matriz M × N × 3. Un
ṕıxel de color de este modelo corresponde a la combinación de los ṕıxeles de los
canales de color Rojo, Azul y Verde (R, G, B), la cual conforman una tripleta de
sus componentes como muestra la Figura 3.5
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Figura 3.5: Representación una imagen de modelo R.G.B.

Para una imagen, un ṕıxel de 24 bits en total, denota un color en una imagen
RGB, en que el número total de colores corresponde a (28)3 = 16.777.216. Cada
componente está representado por una matriz con intensidades en escalas de grises
entre los valores 0,1,· · · ,255 [GW06].

La Figura 3.6 muestra el ejemplo de una imagen de electroforesis en gel en el
formato RGB con sus 3 canales correspondientes.

Figura 3.6: (a) Imagen resultante de la electroforesis en gel original en formato
RGB, (b) Canal rojo de la imagen, (c) Canal verde de la imagen (d) canal azul
de la imagen

Con el fin de transformar una imagen a una más significativa, la misma es
convertida a una imagen binaria. Con esto se consigue separar los objetos de
interés del fondo. Los métodos de valor umbral consisten en algoritmos que tiene
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como principal objetivo separar objetos de mayor interés en una imagen. En el
caso de las imágenes de electroforesis en gel, con los métodos umbrales es posible
detectar las muestras y separarlos del fondo.

3.2 Umbralización de imagen

Las imágenes con objetos claros sobre un fondo oscuro resultan sencillos de en-
contrar el umbral a partir del histograma ya que ocupan áreas comparables en
tamaño, de tal modo que todos los ṕıxeles que se encuentren por debajo del um-
bral corresponderán al fondo y todos los ṕıxeles que se encuentren por encima del
umbral consistirán en los objetos de la imagen. Sin embargo, en algunas imágenes
el histograma no resulta óptimo para ser binarizada con la técnica convencional,
existen técnicas de umbralización avanzadas con métodos globales y locales que
son detalladas a continuación.

3.2.1 Umbralización global y local

Las umbralizaciones globales consisten en buscar un único valor umbral para la
binarización de la imagen. Este tipo de umbralización se muestra efectivo cuando
el histograma es bimodal. Las técnicas de umbralizaciones globales son efectivas
con imágenes que contienen mucho contraste, donde el histograma resulta bimodal
(cuando contiene dos picos de intensidades que diferencian el fondo y los objetos
de la imagen).

En la Figura 3.7 muestra una imagen en niveles de gris con su correspondiente
histograma, en la misma puede observarse claramente un histograma bimodal, que
a partir de un umbral es posible llevar a cabo la binarización de la imagen.

Figura 3.7: (a) Imagen original en niveles de gris, (b) Histograma de la imagen
con un umbral y (c) Imagen binaria a partir de la umbralización.) canal azul de
la imagen
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Cuando un histograma tiene una distribución no bimodal, los algoritmos glob-
ales no resultan buenos y no es trivial encontrar un umbral óptimo. La Figura
3.8 muestra una imagen en niveles de gris con su correspondiente histograma, con
un nivel de umbral en 127 se puede observar que no es posible separar el fondo
de la moneda.

Figura 3.8: (a) Imagen original en niveles de gris, (b) Histograma de la imagen
con un umbral en 127 (c) Imagen binaria a partir de la umbralización.

Las umbralizaciones locales consisten en dividir una imagen en partes y cal-
cular el valor umbral para cada una de las divisiones. El método es denominado
adaptativo, debido a que el umbral es calculado en cada división o región de la
imagen, es decir, cada sub imagen contiene su propio umbral, que es seleccionado
de los ṕıxeles que lo componen.

La umbralización permite binarizar las imágenes a partir de uno o varios
umbrales logrando separar los objetos de interés del fondo de la imagen, para
obtener una imagen limpia de toda contaminación de objetos no deseados para
procesarla, es necesario llevar a cabo a filtros morfológicos que se describen a
continuación.

3.3 Morfoloǵıa matemática

La morfoloǵıa matemática consiste en extraer informaciones, como las geometŕıas
y las topoloǵıas de conjuntos desconocidos de una imagen por la transformación
a partir de otro conjunto completamente definido denominado elemento estruc-
turante. A partir de su estructura y tamaño, podemos probar y cuantificar, de
qué manera el elemento estructurante está o no está incluido en la imagen [Pei83].

3.3.1 Elemento estructurante

Un elemento estructurante es un conjunto binario completamente definido en
tamaño y forma, conocido por el computador, la cual, está definido por los ṕıxeles
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que lo forman. Todo elemento estructurante tiene un centro definido, conocido y
que dependiendo de la operación realizada, es el centro que se encarga de pintar
el ṕıxel de la imagen con el valor correspondiente.

El centro del elemento estructurante dentro de la imagen, definirá (dependi-
endo de la operación que se realice) la nueva forma que tendrá la imagen cuando
las regiones de la imagen son alcanzados por los puntos del elemento estruc-
turante.

La Figura 3.9 muestra algunos ejemplos de elementos estructurante con sus
tamaños y formas definidas.

Figura 3.9: Elementos estructurantes con las siguientes formas, (a) forma circular,
(b) forma cuadrada, (c) forma romboide (d) forma hexagonal. Los puntos rojos
indican el centro del elemento.

Las operaciones básicas de morfoloǵıa fueron introducidas por Matheron y
Serra [Ser91], [Mat67], para examinar la estructura de imágenes binarias que
pueden ser representados matemáticamente como conjuntos.

3.3.2 Morfoloǵıa binaria

La idea básica de la morfoloǵıa matemática en imágenes binarias, es analizar un
conjunto con una forma predefinida simple conocido como elemento estructurante
sobre otro conjunto correspondiente a la imagen a ser procesada, que son aquellas
que tienen dos niveles de intensidad blanco y negro. Las operaciones de morfoloǵıa
están definidas generalmente por la erosión, dilatación, apertura y cierre que en
esta sección serán detalladas.

3.3.3 Erosión y dilatación

Sea I una imagen binaria dada y el conjunto B el elemento estructurante, la
erosión de I por B denotada por eB(I) y se define como:

eB(I) =
⋂

(b∈B)
I(−b), (3.1)
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donde la erosión de I por B puede comprenderse como la intersección de los
puntos alcanzados por el centro de B cuando es desplazado dentro de I y -b es la
reflexión de b en I. Si el valor del pixel de la imagen I que es alcanzado por el
centro de B tiene valor 0 (negro), la erosión modifica el valor en 1 (blanco).

La Figura 3.10 muestra un ejemplo la erosión de una imagen I por un elemento
estructurante B, la cual es una elemento estructurante simétrico (Cuando B es
igual a su reflexión -B). Puede observarse que con la operación de la erosión,
el objeto disminuye en tamaño y forma pintando los ṕıxeles negros en blanco
cuando el centro de B es alcanzado por un ṕıxel en la imagen I.

Figura 3.10: Erosión de una imagen I por un elemento estructurante B

La erosión tiene como finalidad eliminar zonas de la imagen donde los ṕıxeles
que son alcanzados por el centro del elemento estructurante intersectan entre śı.

La Figura 3.11 muestra un ejemplo de una imagen de electroforesis en gel
en binario, la cual es erosionado por un elemento estructurante de 12 ṕıxeles
horizontales. Aśı en la imagen puede observarse como los objetos más pequeños
al elemento estructurante son eliminados y los objetos son reducidos de igual
manera 12 ṕıxeles menos.

Figura 3.11: a) Imagen de electroforesis en gel original b) Resultado de la erosión

En la operación binaria, con el elemento estructurante se reduce la cantidad
de ṕıxeles de los objetos que contienen valores 0 (negro) en sus ṕıxeles pintándolos
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en 1 (blanco). La operación de la dilatación opera de manera inversa.
Sea I una imagen binaria dada y B el elemento estructurante, la dilatación

de I por B es denotada por δB(I) y se define como:

eB(I) =
⋃

(b∈B)
I(b). (3.2)

Cuando el centro de B es desplazado en I y encuentra un ṕıxel con valor 0 y
uno de los ṕıxeles de B es alcanzado con algún punto de I, entonces el valor de
I en la posición del centro de B cambia en valor 1.

En la Figura 3.12 muestra el ejemplo de una imagen I dilatada por un elemento
estructurante B.

Figura 3.12: Dilatación de una imagen I por un elemento estructurante B

La finalidad de la operación de dilatación binaria es agregar ṕıxeles pintados
al objeto de la imagen cuando el centro del elemento estructurante es alcanzado
por los ṕıxeles del contorno del objeto de la imagen.

La Figura 3.13 muestra la imagen binaria de electroforesis en gel original
y el resultado de la dilatación que fue realizada por un elemento estructurante
tipo cruz con 5 ṕıxeles. Se puede observar que en la imagen dilatada elementos
aumentaron significativamente sus tamaños.

Figura 3.13: (a) Imagen de electroforesis en gel original (b) imagen resultante de
la dilatación.

En las operaciones morfológicas la erosión y la dilatación, los objetos pierden
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su forma y tamaño, sin embargo existen operaciones más complejas a partir de
la erosión y la dilatación como la apertura y el cierre que están más centradas en
las part́ıculas dentro de la imagen.

3.3.4 Apertura y cierre

Sea I la imagen y B el elemento estructurante, la siguiente operación de apertura
es denotada por γB(I) y se define como:

γB(I) = δB(eB(I)). (3.3)

La apertura es la dilatación (ver ecuación 3.2) de la erosión (ver ecuación 3.1)
de un conjunto I con el mismo elemento estructurante B. La apertura de una
imagen binaria es utilizada para eliminar part́ıculas como objetos indeseables sin
modificar el tamaño de los otros conjuntos.

En la Figura 3.14 muestra la apertura de una imagen I por un elemento
estructurante B.

Figura 3.14: Apertura de una imagen I por un elemento estructurante B

La Figura 3.15 muestra la imagen binaria de electroforesis en gel original
y la imagen resultante de la operación apertura con un elemento estructurante
cuadrada de 9 ṕıxeles, se puede observar como los pequeños elementos de las
imágenes fueron eliminados, quedando aśı solamente los elementos con mayor
tamaño al elemento estructurante.
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Figura 3.15: a) Imagen binaria de electroforesis en gel original b) imagen resul-
tante de la apertura.

La operación de apertura elimina las part́ıculas de la imagen, mientras que la
operación de cierre morfológico opera de manera inversa.

Sea I la imagen y B el elemento estructurante, la siguiente operación de cierre
morfológico es denotado por φB(I) y se define como:

ϕB(I) = eB(δB(I)). (3.4)

El cierre es la erosión 3.1 de la dilatación (ver ecuación3.2) de una imagen
I con el mismo elemento estructurante B. El cierre de una imagen binaria es
utilizado para rellenar cavidades sin modificar el tamaño de los otros conjuntos.

En la Figura 3.16 muestra el cierre de una imagen I por un elemento estruc-
turante B.

Figura 3.16: Cierre de una imagen I por un elemento estructurante B.

El operador de cierre morfológico es utilizado para llenar cavidades sin mod-
ificar el tamaño de los otros conjuntos.

La Figura 3.17 muestra una imagen binaria de electroforesis en gel con el re-
sultado de una operación morfológica denominada cierre, aśı la imagen resultante
de la operación morfológica, los objetos contienen más ṕıxeles pintados con un
grosor mayor.



22

Figura 3.17: (a) Imagen binaria de electroforesis en gel original (b) imagen resul-
tante del cierre morfológico.

3.3.5 Reconstrucción morfológica

La reconstrucción es un operador que sirve para extraer informaciones conectadas
a partir de una imagen [Ser91] .

La reconstrucción es realizada utilizando el operador de dilatación (ver ecuación
3.2) a una imagen I a partir de un elemento estructurante B sobre una imagen
X hasta la idempotencia.

δI(X)i+1 = δX
(i)
B ∧ I, δI(X)i=0 = X, (3.5)

donde ∧ es el operador de intersección, I es la imagen original (llamado máscara),
B el elemento estructurante, X la imagen a ser dilatada (llamado marcador) hasta
la idempotencia, es decir δI(X)i+1 = δX(i).

La Figura 3.18.(a) muestra una imagen de electroforesis en gel luego de una
erosión con pequeños fragmentos y la Figura 3.18.(b) muestra la imagen resultante
de una reconstrucción morfológica que fue dilatada condicionalmente a la Figura
3.18.(a).
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Figura 3.18: (a) Imagen binaria de electroforesis en gel. (b) Imagen resultante
luego de una reconstrucción.

3.4 Morfologia matemática en imágenes a nive-
les de gris

En esta sección se detallan algunas de las técnicas de la morfoloǵıa matemática
en niveles de gris, como la erosión, dilatación, apertura y cierre. La morfoloǵıa
matemática en imágenes con intensidades en niveles de gris es una generalización
de las imágenes binarias.

3.4.1 Erosión y dilatación

Sea I una imagen dada y B el elemento estructurante, la erosión de I por B es
denotada por eB(I) y la definición está dada por:

eB(I)(p) = min{I(p+ b)|b ∈ B}, (3.6)

donde p = I(x, y) corresponde al pixel erosionado por el centro de B en I y
min corresponde al valor mı́nimo del conjunto de ṕıxeles ubicados en B y que
pertenecen a I. Con la operación morfológica en escalas de grises, la imagen
resultante suele ser más oscura que la original.

La Figura 3.19 muestra una imagen de electroforesis en gel en niveles de gris
y el resultado de la operación morfológica denominada erosión.
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Figura 3.19: a) Imagen en niveles de gris resultante de la electroforesis en gel. b)
Imagen resultante de la erosión.

La dilatación en imágenes de niveles de gris, es la operación morfológica dual
de erosión.

Sea I una imagen en escala de grises y la imagen B el elemento estructurante,
la dilatación de I por B es denotada por:

δB(I)(p) = max{I(p+ b)|b ∈ B}, (3.7)

donde p corresponde al pixel dilatado por el centro de B en I y max corresponde
al valor máximo del conjunto de ṕıxeles ubicados en B y que pertenecen a I.

En la dilatación en escalas de grises, los valores de la imagen dilatada, resultan
tener tonos más claros que los valores de los ṕıxeles de la imagen original.

La Figura 3.20 muestra una imagen de electroforesis en gel en niveles de gris y
el resultado de la operación morfológica denominada dilatación, aśı en la imagen
operada puede observarse que los pequeños ṕıxeles tienen un grosor superior y
los valores de ṕıxeles de los objetos tienen una intensidad más clara.

Figura 3.20: (a) Imagen en niveles de gris resultante de la electroforesis en gel.
(b) Imagen resultante de la dilatación.
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La apertura y el cierre morfológico en niveles de gris puede utilizar la misma
definición que los operadores de apertura y cierre binario (Ver ecuación 3.3 para
apertura y ecuación 3.4 para cierre en imágenes binarias)

Para la operación morfológica apertura, la definición es la misma que apertura
morfológica en imágenes binarias

La apertura morfológica de una imagen en niveles de gris consiste en erosionar
una imagen I (ver ecuación 3.6) por un elemento estructurante B, seguidamente
dilatar (ver ecuación 3.7) la imagen erosionada por el mismo elemento estruc-
turante B. Las imágenes operadas por la apertura morfológica permiten eliminar
part́ıculas que las contaminan.

La Figura 3.20 muestra una imagen de electroforesis en gel en escalas de grises
junto con la imagen resultante de la apertura morfológica.

Figura 3.21: (a) Imagen en niveles de gris resultante de la electroforesis en gel.
(b) Imagen resultante de la apertura.

El cierre morfológico de una imagen en niveles de gris consiste en dilatar (ver
ecuación 3.7) una imagen I por un elemento estructurante B, seguidamente ero-
sionar (ver ecuación 3.6) la imagen dilatada por el mismo elemento estructurante
B. Las imágenes operadas por el cierre morfológico permiten rellenar los espacios
claros con los valores más oscuros del elemento estructurante.

La Figura 3.22 muestra una imagen de electroforesis en gel en escalas de grises
junto con la imagen resultante del cierre morfológica.
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Figura 3.22: (a) Imagen en niveles de gris resultante de la electroforesis en gel.
(b) Imagen resultante del cierre morfológico.

Resumen
En este caṕıtulo se presentaron las técnicas de visión por computador, tales

como umbralización de imágenes entre locales y globales, morfoloǵıa matemática
en niveles binarios y niveles de gris que serán utilizados en el procesamiento de
las imágenes de electroforesis en gel en la propuesta.



Caṕıtulo 4

ABORDAJE PROPUESTO

En este caṕıtulo se describen detalladamente el abordaje y las técnicas uti-
lizadas para lograr el diagnóstico de la mutación tp53 R337H a partir de las
imágenes en gel por electroforesis. Con el abordaje se pretende llegar a detectar
casos de la mutación germinal tp53 R337H.

4.1 Pseudocódigo

En esta sección es detallado el pseudocódigo de la propuesta, la cual recibe como
parámetro una imagen en formato RGB y retorna un vector de 4 posiciones
correspondiente al diagnóstico final (positivo, negativo, sospechoso y erróneo).

El algoritmo 1 tiene como como entrada una imagen de electroforesis en gel
en formato RGB y retorna una imagen segmentada.

Algoritmo 1 Segmentación de la imagen
Entrada: Imagen inicial en RGB X

1: R = X[R] Se obtiene el canal rojo
2: E = erosionar(R,B) se erosiona la imagen R con un elemento estructurante

cuadrangular B (consultar erosión 3.6)
3: obj = substraer(E,R); Se realiza la substracción de las imagenes E −R
4: FilApe = apertura(obj, B); Se procesa la apertura de la imagen obj con un

elemento estructurante cuadrangular B (consultar ecuación 3.3)
5: ImagBin = binarizar(FilApe); Se binariza la imagen
6: Fragmentos = ErosionBinaria(ImagBin,B); Se filtra la imagen ImagBin

con un elemento estructurante cuadrangular B (consultar ecuación 3.1)
7: Imagen = Reconstruccion(Fragmentos, ImagBin,B); Se procede a la re-

construccón del marcador Framentos mediante la máscara ImagBin por un
elemento estructurante B (Consultar ecuación 3.5)

8: devolver Imagen

El siguiente algoritmo 2 es una función que recibe la imagen segmentada y
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retorna las posiciones de los carriles que contienen las bandas.

Algoritmo 2 Detección de los carriles
Entrada: Imagen

carInfk = 0; valor fila de la posición inicial del carril
2: carSupk[2] = 0; valores fila de la posición final del carril
aux = 0; auxiliar para detectar carriles

4: findCarril = 0; contador de carriles
para y = 0 a Imagen.tamanoFila hacer

6: para x = 0 a Imagen.tamanoColumna hacer
si Imagen(x, y) == 0 entonces

8: Se obtienen los p̀ıxeles I(y, x) para cada carril
si CarInfk == 0 entonces

10: CarInfk = y coordenada espacial para la fila inicial del carril
fin si

12: findCarril + +; aumenta el número de carriles
fin si

14: fin para
fin para

16: devolver CarInfk, CarSupk

El algoritmo 3 detecta las bandas a partir de la imagen recibida como parámetro
y las coordenadas de los carriles que contienen a las bandas.

El algoritmo 4 es el principal que recibe una imagen como parámetro, llama
a sus respectivas funciones y retorna el resultado del diagnóstico de la detección
de casos de mutación.
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Algoritmo 3 Detección de bandas
Entrada: Imagen, CarInfk, CarSupk,

si Parámetros no están nulos entonces
para y = 0 a CarInf hacer

3: para x = 0 a CarSup hacer
si Imagen(x, y) = 0 and Imagen(proxCol)= 0 entonces

si bandinfk = 0 entonces
6: Almacena primera posición bandinfk

si (bandsupk − 1)! = 0 entonces
almacenar tamaño de espacio entre bandas PromEspHor

9: fin si
fin si
si bandinfk != 0 entonces

12: cantBand++ y Almacena posición bandsupk y calcula tamaño de
banda SumtamBanda = SumtamBanda+(bandsupk−bandinfk)

fin si
fin si

15: fin para
fin para
devolver catBand, bandsup, sumtamBanda

18: si no
devolver TRUE

fin si

4.2 Propuesta general

La propuesta está basada en la detección de la mutación germinal tp53 R337H
siguiendo unas instrucciones que son detallados en esta sección.

Los geles de agarosa, que contienen las muestras analizadas, son posicionados
sobre un transiluminador con luz UV para obtener las imágenes de electroforesis
en gel mediante una cámara digital que captura imágenes en formato RGB. Como
muestra La Figura 4.5.(a), es necesario separar el fondo y los objetos que lo
conforman.

1- Procesamiento: Las imágenes de electroforesis en gel que fueron obtenidas
de una base de datos están con el formato RGB. El color de las muestras
en las imágenes es la misma en su totalidad, pueden ser observadas que el
rojo es superpuesta al fondo de la imagen.

El canal con el mayor resaltado de las muestras que son los objetos de
interés a obtener, es seleccionado (Canal Rojo), las mismas son observadas
con más detalles para ser procesadas como puede observarse en la Figura
4.5.(b).
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Algoritmo 4 Algoritmo principal
Entrada: X

Diagnostico[4]; Vector de 4 valores para el diagnóstico final
PromEspHor = 0; promedio tamaño del espacio entre bandas
cantBand = 0; Cantidad de bandas detectadas en la imagen

4: SumtamBanda = 0; Sumatoria de tamaño de bandas de la imagen
Imagen = Segmentacion(X); Llama a la función, (Ver algoritmo 1)
Imagen = DetectarCarril(Imagen); Llama a la función, retorna
CarInf, CarSup (ver algoritmo 2)
DetectarBandas(Imagen, CarInf, CarSup); Llama a la función y retorna
SumtamBanda, canBand, (ver algoritmo 3)

8: PromtamBand =
∑

sumtamBanda

canBand

Se estima una máscara k desde los promedios de PromEspHor y
PromtamBand
para x = 0 a Imagen.height hacer

para y = 0 a Imagen.width hacer
12: si Imagen(x, y) = k(x, y) entonces

Detectar bandas y diagnosticar casos Diagnostico,
fin si

fin para
16: fin para
Salida:

Diagnostico Un vector con 4 valores resultados del diagnóstico final
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La separación de los objetos y el fondo de la imagen son realizados medi-
ante técnicas de morfoloǵıa matemática. La técnica espećıfica es la erosión
(ecuación 3.6). Que debido a la forma de los objetos de la imagen (las mues-
tras), un elemento estructurante cuadrado de 9× 9 es seleccionado, donde
el elemento es desplazado sobre la imagen con 8 iteraciones. Con la erosión
(ecuación 3.7) se consigue eliminar los objetos de la imagen, obteniendo solo
el fondo como muestra en la Figura 4.5.(c).

La operación de substracción es realizada entre la Figura 4.5.(c) y la imagen
original de canal rojo Figura 4.5.(b), con la misma técnica los objetos y el
fondo de la imagen son separados tal como muestra en la Figura 4.5.(d).

La Figura 4.5.(d) es procesada con la operación de apertura morfológica
(ecuación 3.3) en niveles de gris con un elemento estructurante cuadrado
de 9× 9 en 2 iteraciones, el proceso es realizado para la disminución de los
objetos indeseados que generan contaminación en las imágenes.

2- Segmentación: El problema de la umbralización para las imágenes de
electroforesis ADN en gel, consiste en la contaminación de objetos indesea-
dos, y como consecuencia, sus histogramas son dif́ıciles de analizar, en su
mayoŕıa, no poseen una marcada separación de regiones.

La solución está basado en la identificación de un umbral óptimo para la
separación de los objetos y el fondo de la imagen. La binarización para
imágenes de electroforesis en gel es realizada con el método del algoritmo
de Clustering Fuzzy C-Means (anexo 6.2) con 2 agrupamientos correspon-
dientes al objeto y al fondo, el resultado de la binarización se muestra en
la Figura 4.5.(e).

3- Filtro morfológico: Debido a la contaminación de objetos indeseados
que aparecen, la imagen binarizada es erosionada (ecuación 3.1) con 15
iteraciones con un elemento estructurante de tipo cruz de acuerdo a la
forma de los objetos de interés. Con la operación se logra eliminar todos
los elementos dejando pequeños fragmentos, las cuales corresponden a las
muestras analizadas como muestra la Figura 4.5.(f).

La dilatación condicional a partir de la imagen original Figura 4.5.(b) es
procesada con un elemento estructurante cruz a fin de reconstruir la imagen
obteniendo solo las muestras a ser procesadas. La figura 4.5.(g) muestra la
imagen segmenta y filtrada.
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4- Estimación de máscara: El número de muestras y sus posiciones corre-
spondientes pueden ser determinados buscando los ṕıxeles que lo contienen.
Sin embargo, debido a que algunos pozos del gel, pueden estar vaćıos (sin
muestras analizadas) o también mal procesadas, lo que las mismas bandas
pueden no ser identificados en las imágenes de electroforesis en gel, esto
podŕıa llevar a conclusiones no deseadas con el diagnóstico.

La imagen es escaneada de izquierda a derecha en cada fila en busca de
ṕıxeles marcados por las bandas de cada muestra para almacenar las coorde-
nadas INF inferior y SUP superior para obtener el carril que las contiene,
ejemplo en la Figura 4.1.

Figura 4.1: Carriles horizontales que contienen las bandas de cada muestra

La imagen es escaneada de arriba hacia abajo dentro de cada carril para
calcular el tamaño promedio de las bandas Figura 4.2, aśı como las distan-
cias de los espacios que separan cada banda de forma horizontal, Figura
4.3.

Figura 4.2: Estimación del promedio del tamaño horizontal de las bandas

Figura 4.3: Estimación del promedio de tamaño del espacio vertical de las bandas

Identificando las coordenadas de la primera banda para cada carril hori-
zontal, se lleva a cabo la estimación de la máscara. La estimación de la
máscara K está dada por el cálculo de las posiciones del primer carril, con
el uso del tamaño promedio para las bandas y los espacios que los separan,
Figura 4.4.
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Figura 4.4: Máscara estimada desde los promedios calculados

La máscara es proyectada sobre la imagen segmentada, donde la búsqueda
de los pixeles es realizada en los intervalos [I(i, j)+K(i, j), I(x, y)+K(x, y)]
correspondientes a las bandas de las muestras, donde I corresponde a la im-
agen segmentada y K la máscara estimada. Si al menos un ṕıxel se encuen-
tra marcado en aquellos intervalos, la banda es detectada en su respectiva
posición.

5- Detección de bandas: La máscara “Figura 4.4”, es proyectada sobre la
Figura 4.5.(f), la detección de bandas se realiza recorriendo cada ṕıxel en
la imagen con la máscara proyectada, cuando un ṕıxel es detectado en uno
de los pocillos que corresponde a una banda, el algoritmo toma como una
banda activa.

6- Diagnóstico de casos: Para el diagnóstico de casos positivos, el al-
goritmo debe comprobar si tres carriles horizontales, se encuentran en un
promedio de los intervalos calculados en alguna columna espećıfica, lo cual
la detección de una o más muestras, son identificadas en la posición es-
pećıfica.

Los casos positivos, que el algoritmo detecta, son validados por un biólogo
profesional volviendo a procesar la muestra mediante la técnica de PCR-
RFLP, por lo cual, el resultado de la segunda adquisición de la imagen es
sometida de vuelta al algoritmo para su detección. El algoritmo si vuelve
a detectar como un caso positivo, el profesional biólogo es el encargado de
confirmar dicho diagnóstico de la mutación.

La Figura 4.5 muestra los resultados de cada paso que fueron detallados de
los ı́tems principales del proceso.
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Figura 4.5: a) imagen original, (b) canal Rojo, (c) canal rojo erosionado, (d)
imagen substráıda, (e) imagen binarizada, f) imagen binaria erosionada, imagen
sementada y filtrada
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La Figura 4.6 muestra el diagrama de los pasos que fueron realizados para
diagnosticar casos de mutación tp53 R337H.

Figura 4.6: Descripción de pasos principales de la propuesta abordada

Resumen
En este caṕıtulo se detallaron los procesos que fueron llevados a cabo para ésta

propuesta, en la misma se describieron los pasos que lo conforman como el pre-
procesamiento, la segmentación, filtro morfológico, estimación de una máscara,
detección de bandas y diagnósticos de casos.



Caṕıtulo 5

RESULTADOS

En este caṕıtulo son detallados las pruebas realizadas a la propuesta, aśı
también los resultados obtenidos de las mismas.

5.1 Prueba experimental 1: Métodos de um-
bralización para detección de bandas

En la umbralización de las imágenes se ejecutaron 20 algoritmos, de las cuales se
tomaron en cuenta las cantidades de bandas detectadas por cada algoritmo.

El algoritmo de umbralización Fuzzy C-Means presentó mejores resultados en
la binarización de las imágenes de electroforesis en gel.

5.1.1 Resultados

La Tabla 5.1 muestra los resultados obtenidos de los algoritmos de umbralización
que fueron utilizados para el experimento. Las muestras correctamente identifi-
cadas fueron validadas por un profesional experto.

El motivo de los errores de los algoritmos “con menores cantidades de mues-
tras identificadas”, fue a causa de que las imágenes conteńıan variaciones en las
intensidades luminosas, contaminaciones por objetos indeseados o en otros ca-
sos las bandas conteńıan valores de intensidades cercanos al fondo de la imagen.
Por tal motivo, al ser procesados en los filtros morfológicos en niveles binarios,
produćıan perdidas en las bandas.

El algoritmo utilizado para la umbralización de imágenes de electroforesis en
gel está basado en Fuzzy C-Means, con el cual se obtuvo mejores resultados en
la detección de las bandas.
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Tabla 5.1: Tabla de métricas de los algoritmos de umbralización

Algoritmo Nro. De bandas identificadas
Algoritmo de Bernsen [Ber86] 965
Algoritmo de Niblack [Nib00] 1133

Algoritmo de Chow-Kaneko [yTK79] 1212
Algoritmo de Eikvil [LE88] 881

Algoritmo de Sauvola [Sau00] 1012
Algoritmo de entroṕıa Sahoo[Sah88] 935

Algoritmo de Fuzzy de Yager [R.R79] 1093
Algoritmo de Anisotroṕıa de Pun[Pun81] 415

Algoritmo de Otsu-Yan [Yan96] 1757
Algoritmo de Jawahar [Jaw96] 1243

Algoritmo de Li [Kit85] 1802
Algoritmo de Gamil Valverde [Val00] 1513

Algoritmo de Otsu [Ots79] 1659
Algoritmo de Brink [Bri92] 1736

Algoritmo de Chehikian [Che99] 567
Algoritmo de Yan [Yan96] 1055

Algoritmo de Thrussel [Thr79] 1211
Algoritmo de Huang [Hua95] 977

Algoritmo Fuzzy C-Means [Pei83] 1993
Algoritmo de Shanoon [MS04] 1835

5.2 Prueba experimental 2: Diagnóstico de la
mutación germinal TP53 R337H.

Las pruebas realizadas para la metodoloǵıa abordada, fueron cuantificadas con
respecto a la fiabilidad diagnóstica de estas pruebas en función de los valores de
sensibilidad, especificidad, exactitud y precisión.

La sensibilidad o tasa de verdaderos positivos de una prueba puede verse como
la probabilidad de que una muestra analizada, es detectada con la mutación en
el gen tp53 R337H visualizándose con 3 bandas activas. Corresponde a los casos
que en cierta edad puede poseer el cáncer en el córtex adrenal.

La especificidad o tasa de verdaderos negativos, puede verse como la prob-
abilidad de que una muestra analizada, no posee la mutación R337H en el gen
tp53, identificándose en la imagen solo con dos bandas activas. Corresponden a
los casos realmente sanos.

• Los VP (Verdaderos Positivos) corresponden a aquellas muestras diagnosti-
cadas con la mutación R337H en el gen TP53. Las mismas son identificadas
con tres bandas tanto en el resultado del algoritmo como en el diagnóstico
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del profesional experto.

• Los FP (Falsos Positivos) son aquellas muestras que son visualizadas con
3 bandas en el diagnóstico pero que no poseen la mutación. Corresponden
a las muestras que son detectados con la mutación en el algoritmo, pero el
diagnóstico final del profesional concluye con un resultado negativo.

• Los verdaderos negativos (VN) corresponden a aquellas muestras que no
poseen la mutación en el gen TP53. Son aquellas muestras obtuvieron un
resultado negativo tanto en el resultado del algoritmo como en el diagnóstico
final del profesional experto.

• Los falsos negativos (FN) son aquellas muestras que no son diagnosticadas
pero pueden contener la mutación. Corresponden a aquellas muestras que
en el algoritmo no fueron detectados con la mutación, pero en el resultado
final del diagnóstico del profesional experto concluye con un caso positivo
de la mutación.

De tal manera que la sensibilidad o tasa de los verdaderos positivos está
definida por:

sensibilidad = V P

V P + FN
(5.1)

Los VP son los verdaderos positivos y los FN son los falsos negativos
Mientras que el valor de especificidad o tasa de verdaderos negativos refiere

a la probabilidad de que una muestra no tenga la mutación en el gen tp53 R337H.

Especificidad = V N

V N + FP
(5.2)

Donde los VN son los verdaderos negativos y los FP son los Falsos positivos.
La exactitud está dada por:

Exactitud = V P + V N

V P + FP + FN + V N
(5.3)

La precisión está dada por:

Precision = V P

V P + FP
(5.4)
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Otra metodoloǵıa de prueba realizada a la propuesta está basada en el con-
teo de bandas detectadas correctamente. Los resultados obtenidos del algoritmo
fueron validados en comparación a los resultados del diagnóstico del experto pro-
fesional médico.

5.2.1 Resultados

Los resultados obtenidos de las pruebas realizadas al algoritmo propuesto, fueron
evaluados mediante imágenes de gel en electroforesis para detectar mutaciones
R337H del gen TP53. Estas imágenes fueron obtenidas de una base de datos del
laboratorio del Centro de Biotecnoloǵıa e Informática (CEBIOTEC), resultados
de una investigación realizada en 5 departamentos del Paraguay zona fronteriza
con Brasil [EFdL15]. Fueron analizadas 2134 muestras, de los cuales 6 fueron
diagnosticados con la mutación R337H del gen TP53.

La Tabla 5.2 muestra algunos resultados de las imágenes analizadas, donde
son visualizados los mejores resultados según la sensibilidad (Columna 5) y la
especificidad (Columna 6), aśı también los resultados de exactitud (Columna 7)
y precisión (Columna 8).

Tabla 5.2: Resultados de sensibilidad, especificidad, exactitud y precisión de
muestras detectadas.

VP FP VN FN Se. Es. Ex Pr

imagen 24 3 0 73 1 0,7500 1,0000 0,9870 1,0000
Imagen 15 1 4 30 0 1,0000 0,8824 0,8857 0,2000
Imagen 30 2 2 40 0 1,0000 0,9523 0,9545 0,5000
Imagen 73 2 1 42 0 1,0000 0,9767 0,9777 0,6666
Imagen 39 7 7 16 0 1,0000 0,6956 0,7666 0,5000
Imagen 21 2 6 30 0 1,0000 0,8333 0,8421 0,2500

VP = Verdadero positivo. FP = Falso positivo. VN.= Verdadero negativo. FN = Falso
negativo. Ex= exactitud. Se= sensibilidad. Es= especificidad. Pr= Precisión.

Debido a que las imágenes contienen varias muestras, las métricas fueron
evaluadas en cada imagen. La Figura 5.1 muestra el histograma correspondiente
a las métricas realizadas a todas las imágenes evaluadas.
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Tabla 5.3: Matriz de confusión obtenidos del algoritmo propuesto.

Salida del Algoritmo
Positivo Negatigo

Mutación
tp53 R337H

Positivo 5 0
Negativo 55 1.933

Figura 5.1: Histograma correspondiente a las métricas de Sensibilidad, Especifi-
cidad, exactitud y precisión de las imágenes

De 1993 muestras identificadas correctamente, 5 casos fueron detectados cor-
rectamente con la mutación R337H en el gen tp53. No fueron identificados mues-
tras correspondientes a los falsos negativos. Mientras que 55 casos fueron detec-
tados con la mutación en el algoritmo, sin embargo en el resultado del diagnóstico
del experto profesional resultaron negativos. Los resultados correspondientes a
los verdaderos negativos, 1993 muestras fueron identificados correctamente como
se muestra en la Tabla 5.3.

La Tabla 5.4 muestra los resultados de la eficiencia del algoritmo con respecto
a la tasa de aciertos y tasa de error evaluados desde la identificación y conteo
de muestras analizadas por el algoritmo y los resultados del conteo de muestras
observadas.

Entre las muestras analizadas, fueron un total de 1993 las muestras correcta-
mente identificadas y un total de 141 muestras fueron erróneamente identificadas.
En comparación a los resultados del experto profesional, esto lleva a una tasa de
aciertos del 93,4% y una tasa de error del 6,6%.



41

Tabla 5.4: Tabla de métricas de la detección de bandas

Muestra
Analizadas

Muestras
Identificadas

Correctamente

Muestras no
Identificadas

Tasa de
Error

Tasa de
Aciertos

2.134 1.993 141 6,6% 93,4%

5.3 Ejemplos de detección.

En esta sección se detallan algunos casos de identificación y detección de bandas,
donde se muestran algunos ejemplos de una correcta identificación de las bandas,
aśı también casos en la cual resultan erróneas en la identificación.

5.3.1 Identificación y detección de la mutación R337H del
gen TP53.

El algoritmo logra detectar la mutación R337H del gen TP53 en la muestra vi-
sualizado con 3 bandas y donde la primera banda posee un promedio mayor de
anchura que las 2 bandas por debajo de la misma. En el siguiente ejemplo se
puede observar una imagen con una muestra positiva (Mutación R337H del gen
TP53 detectada) ubicada en la segunda fila de las muestras analizadas, columna
8.

Figura 5.2: Imagen original con un caso positivo de la mutación.
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Figura 5.3: Imagen 15 con un caso positivo de la mutación.

5.3.2 Casos erróneos de identificación de muestras

Los casos que generan error en la identificación de las imágenes de electroforesis
en gel, son resultados de imágenes obtenidos con poca iluminación o contraste,
lo que dificultan en la visualización e identificación de las muestras.

En la Figura 5.4, muestra como una imagen con bajo contraste en las muestras,
puede no identificarse a la hora de segmentar la imagen, lo cual genera una mala
lectura en el algoritmo con la identificación de las muestras.

Figura 5.4: Imagen Original Imagen 90 con bajo contraste en las muestras.
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Figura 5.5: Imagen Segmentada Imagen 90 con errores de identificación en las
bandas de algunas muestras.



Caṕıtulo 6

CONCLUSIONES Y TRABAJOS
FUTUROS

En este caṕıtulo son descritas las conclusiones finales en base a los objetivos
del trabajo, aśı también los trabajos a futuro.

Se presentó una propuesta para la identificación automática de la mutación
R337H del gen TP53 mediante técnicas de visión por computadora.

La propuesta presenta ventajas en la correcta identificación de las bandas,
agilizando el proceso manual con respecto a la detección de la mutación, que
tiene dificultades de ser analizados a simple vista, ayudando de tal manera a la
factibilidad y fiabilidad de los resultados y diagnósticos de las muestras detectadas
con la mutación.

Una base de datos compuesta por 150 imágenes de electroforesis en gel es-
pećıficamente Fueron testadas, se analizaron en busca de la detección de la mu-
tación R337H en el gen TP53, los cuales fueron provéıdas por investigadores y
profesionales del CEBIOTEC.

6.1 Evaluación de los objetivos

Objetivo 1: Comparar técnicas de umbralización automática para la
segmentación de las imágenes de electroforesis en gel con el fin de
obtener la mayor cantidad de muestras. Se compararon 20 técnicas de um-
bralización (ver tabla 5.1), Fuzzy C-Means fue el algoritmo con mayor cantidad
de muestras detectadas dando una tasa de aciertos 93.4% y una tasa de error del
6,6%.

Objetivo 2: Implementar técnicas de visión por computador para
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la segmentación de las imágenes de electroforesis en geles que permita
agilizar el proceso del experto profesional en la toma de decisiones. Se
lograron implementar técnicas de visión por computador que permite agilizar el
proceso en la toma de decision del profesional médico.

Objetivo 3: Comparar el proceso automático y manual con respecto
al tiempo sobre detección e identificación de las muestras para obtener
diagnósticos más precisos de los casos de mutación R337H en el gen
TP53. Se compararon los procesos automático y manual para el diagnóstico
de las muestras, que en comparación al proceso de análisis visual del profesional
biólogo, el algoritmo resulta preciso en el diagnóstico de los casos.

Objetivo 4: Evaluar el proceso automático con respecto a la pre-
cisión del diagnóstico de la mutación R337H utilizando técnicas de
visión por computador Según Especificidad, Sensibilidad, Precisión y
Exactitud. Se lograron detectar 5 muestras con casos positivos, ningún caso pos-
itivo no detectado por el algoritmo, 55 casos sospechosos y 1933 casos negativos.
Por cada imagen fueron utilizados las métricas con alto valores en porcentaje de
sensibilidad, especificidad, exactitud y precisión.

Los resultados obtenidos para medir la eficacia algoritmo fueron validados me-
diante los métodos de sensibilidad, especificidad, exactitud y precisión. También
se obtuvieron los resultados de medición según las tasas de error (6,6 %) y de
aciertos (93,4 %) mostrando una alta eficiencia con respecto a la identificación
de las muestras evaluadas.

6.2 Trabajos a futuro

Basados en el estudio de las técnicas utilizadas en la propuesta, algunas consid-
eraciones son expuestas que pueden ser investigados:

• Otras técnicas de segmentación a ser utilizadas, tomando como base otros
modelos de color y mejoras del contraste.

• Nuevas técnicas para la identificación y diagnóstico de las muestras medi-
ante algoritmos de aprendizaje automático para imágenes de electroforesis
en gel con la mutación R337H.

• También se sugiere realizar modificaciones de la propuesta para la detección
y diagnóstico de otras mutaciones que generan cáncer en humanos.
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ANEXO A

Algoritmo de umbralización Fuzzy C-Means

Los algoritmos de agrupamiento difuso permiten que un elemento esté incluido
a más de un grupo, esto se da mediante un grado de pertenencia. La teoŕıa
que envuelve a los conjuntos difusos, es una extensión de la teoŕıa de conjuntos
clásicos, que a diferencia del conjunto clásico, un conjunto difuso relaciona la
pertenencia de la clase de un objeto con un cierto valor de grado, donde un
elemento puede pertenecer a más de un conjunto, sin embargo, en un conjunto
clásico un elemento puede pertenecer o no a un cierto conjunto.

El método de Fuzzy C-Means es un algoritmo de agrupamiento difuso pre-
sentado en 1973 [Pei83], está basado en funciones objetivo con los de la lógica
difusa, en la que un patrón podŕıa contener grados de pertenencia a los diferentes
subgrupos resultantes. Consideremos un conjunto conformado por n patrones
X = X1, X2, X3, · · · , Xn ⊂ R2, con p atributos cada elemento, El objetivo es
agrupar estos n elementos en c clusters.

La función de pertenencia de un elemento del grupo, está dado en el rango [0,
1], un elemento puede pertenecer a todas las clases, a uno o a ninguno.

En el caso de la Umbralización de imágenes digitales puede darse mediante
la visualización de objetos O y fondo F como conjuntos difusos, en que cada
ṕıxel muestra un valor de pertenencia parcial para cada región, dependiendo
de sus niveles de gris, siendo µ la función de pertenencia, el valor para cada
ṕıxel p = I(x, y) puede pertenecer a un grupo ya sea para µO(p) ∈ [0, 1] o para
µf(p) ∈ [0, 1] [Pei83].

Cuando µ = (µ1, µ2, · · · , µk), el algoritmo de Fuzzy C-Means minimiza la
siguiente función objetivo, que es la suma de los errores cuadráticos:

Sf =
∑

i,j∈n

z∑
c=1

µk
c‖x(i, j)− vc‖

2 (1)

Donde la matriz de pertenencia µ representa la probabilidad de que el ṕıxel
p pertenezca al clúster c, k representa la cantidad de cluster establecido, la ex-
presión de actualización para esta matriz es denotada por:
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µc(x,y) = [
Z∑

c=1
( ‖p− vc‖
‖p− vn‖

)
1

(q−1) ]−1 (2)

Y para el centroide en el c-ésimo agrupamiento:

vc =
∑

x,y∈n µ
q
c(x,y)p∑

i,j∈n µ
q
c(x,y)

(3)

Donde µc(x, y) corresponde a la función de pertenencia, q controla la cantidad
de difusión, x(i, j) ∈ 1, 2, · · · , L− 1 pertenece al valor del ṕıxel.



ANEXO B

Resultados de segmentación con imágenes de elec-
troforesis en gel

Resultado para la Imagen 20

Figura 1: Segmentación de la Imagen 20
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Resultado para la Imagen 22

Figura 2: Segmentación de la Imagen 22
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Resultado para la Imagen 24

Figura 3: Segmentación de la Imagen 24
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Resultado para la Imagen 49

Figura 4: Segmentación de la Imagen 49
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