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Resumen. En este art́ıculo se propone un sistema de procesamiento
digital de imágenes para la identificación automática de células gliales de
tejido cerebral. El propósito es apoyar al especialista, que al seleccionar
una región de interés (ROI) en una imagen de tejido cerebral, se procede a
buscar esa ROI en toda la imagen en cuestión. La metodoloǵıa propuesta
trabaja a nivel textura por lo que primero aplica un preprocesamiento a
toda la imagen: se extraen atributos CBIR probados en la literatura, dan-
do como resultado la posibilidad de analizar de forma local a una imagen
espećıfica para localizar regiones similares en la misma imagen. Nuestra
propuesta hace uso de una discriminación de los patrones conformados
usando métrica euclidiana, tras implementar el método K-Nearest Neigh-
bors para una auto-organización de los patrones de textura conformados.
Se han realizado pruebas con un total de 312 imágenes de laboratorio,
puramente experimentales obtenidas del microscopio en formato TIFF,
y se han obtenido resultados prometedores bajo la supervisión del espe-
cialista en bioloǵıa celular.

Palabras clave: Clasificación de células, procesamiento digital de imáge-
nes, CBIR, K-NN, reconocimiento de patrones.
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Identification and Localization of Glial Cells
of the Brain Tissue

Abstract. This paper proposes an image digital processing system for
the automatic identification of glial cells of the brain tissue. The purpose
is to support the specialist to find within an image all the areas where
exist the region of interest (ROI) previously defined by the specialist.
The proposed methodology is developed at the texture level, therefore,
it is first applied a preprocessing of the whole image by extracting CBIR
attributes found in references. This preprocessing stage results in the
possibility of analyzing on a local basis, a specific image to localize
similar regions within the same image. Our proposal discriminates the
conformed patterns by using an Euclidean metric after implementing
a K-Nearest Neighbors method in order to self organize the conformed
texture patterns. 312 images were analyzed. These images are completely
experimental and were obtained from a microscope in TIFF format. The
results are promising and were discussed with the aid of a specialist in
cell research.

Keywords: Classifying cells, digital image processing, CBIR, K-NN,
pattern recognition.

1. Introducción

Para nosotros como seres humanos, seres inteligentes y dinámicos, el sentido
de la vista es el más común que usamos, prácticamente pasa desapercibido que
de los cinco sentidos que tenemos éste sea actualmente el más explotado. Un
ejemplo de lo refinado que es nuestro sentido de la vista es el “reconocimiento
automático” que hacemos de imágenes, ya sea en color y/o forma, logrando la
clasificación o identificación de objetos.

Un problema actual es la identificación de objetos, o puntos, en imágenes
de tejidos celulares; estas imágenes son adquiridas y analizadas para poder
diagnosticar enfermedades en pacientes acorde con un propósito médico, siendo
aśı que actualmente, el diagnóstico para cada paciente requiere del análisis
visual de muestras de tejidos por parte de un médico especializado, o personal
debidamente capacitado. Siendo ésta una tarea repetitiva y dependiente de la
experiencia y propósitos particulares del médico, es que no siempre es posible
garantizar un correcto análisis visual de dichas imágenes.

La gĺıa es un grupo heterogéneo de células neurales que cumplen funciones
diversas en la fisioloǵıa del cerebro. Con base en su morfoloǵıa, fisioloǵıa y
localización en el cerebro podemos identificar los siguientes tipos principales
de gĺıa: microgĺıa, oligodendrogĺıa y astrogĺıa [8]. En particular, el estudio de
las células gliales es muy importante porque puede otorgar información sobre si
existe o no una enfermad neurodegenerativa en el paciente.

Para esto, se cuenta con dos tipos de imágenes de campo claro y de fluo-
rescencia, que aunque a primera vista son muy diferentes por los colores, la
información que encontramos dentro de ellas es la misma.
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(a) (b)

Fig. 1. Ejemplo de imágenes de tejido cerebral a) Campo Claro y b) Fluorescencia.

Hasta ahora lo que se realiza es que la persona especialista observa tejidos
a través de un microscopio ver Figura 1, ve su forma y hace un conteo de los
objetos que se encuentran dentro de la imagen. Esta tarea suele llevar mucho
tiempo por cada imagen y también depende de la experiencia del especialista y
de la capacidad visual de la persona.

En este trabajo mostramos el desarrollo e implementación de un sistema de
identificación y localización de células gliales, aplicado en una base de datos de
un grupo de imágenes digitales de tejido cerebral con muestras experimentales
del Instituto Nacional de Neuroloǵıa en México1. Presentamos un avance basado
en el estudio de textura de la imagen, con la finalidad de caracterizar el patrón
de la textura de superficie a partir de rasgos estad́ısticos, basándonos en rasgos
ya probados en otros estudios de reconocimiento y clasificación de imágenes por
medio de la técnica CBIR (Content Based Image Retrieval), a saber: la media,
la varianza y la homogeneidad en el espacio de color HSI.

La metodoloǵıa de “reconocimiento de imágenes basada en su contenido
propio”, o Content Based Image Retrieval (CBIR), se ha utilizado con éxito
para el reconocimiento de imágenes partiendo del contenido de las imágenes
mismas, sin tener que apoyarse en el uso de datos externos, e.g. etiquetas de
texto que indiquen qué contiene la imagen, tan sólo estudiando y analizando la
imagen propia desde diferentes enfoques, como lo es por medio de la textura [1].
Debido a las caracteŕısticas de las imágenes del tejido cerebral, consideramos
prudente su utilización en este trabajo.

En nuestra propuesta presentamos un alcance de clasificación de regiones de
imágenes de tejido cerebral a partir de un análisis local de la imagen.

Para esto se hace una extracción de atributos de textura en un espacio de
color HSI buscando tener rasgos independientes del color, para tener un patrón
robusto que pueda caracterizar una región espećıfica de la imagen. El proce-
dimiento requiere que previamente el especialista de la salud indique la región

1 Página oficial: https://www.gob.mx/salud/innn, Fecha de consulta: 19 de mayo,
2020.
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que sea de su interés localizar dentro de la imagen. Posteriormente hacemos un
entrenamiento de ese tipo de regiones a buscar dentro de la imagen, a partir de
un algoritmo K-Nearest Neighbors de auto organización de atributos, para poder
hacer comparaciones posteriores y aśı poder determinar el tipo de regiones más
parecidas dentro de la misma.

El art́ıculo se organiza de la siguiente forma: en la Sección 2 presentamos el
estado del arte de nuestro problema de estudio, en la Sección 3 la metodoloǵıa
se presenta con detalle. La sección 4 muestra la implementación y resultados
obtenidos, aśı como una discusión de los mismos. Finalmente, en la Sección 5
compartimos nuestras conclusiones.

2. Estado del arte

En la última década, con el aumento de la capacidad de almacenamiento en
la red o en la nube y la masificación de las redes sociales, la disponibilidad por
Internet de un gran volumen de imágenes digitales con diversas caracteŕısticas
es posible; y el hecho de que tales recursos no estén clasificados ha propiciado
el desarrollo de herramientas que traten de paliar este problema. Hablando de
cantidades reportadas en el año 2017, se estimó en un billón la cantidad de
imágenes digitales acorde a una investigación reportada por el servicio MYLIO2,
tal que el 85 % de ellas fueron tomadas por un teléfono móvil. Ante esta realidad
se tiene la posibilidad de crear nuevos repositorios de bases de datos de imágenes,
pero el reto es clasificarlas acorde a su contenido, de forma no-supervisada, y
con una alta eficiencia de forma simple y rápida, todo ello orientado al trabajo
fundamental de organizar, proteger y compartir.

En particular, en el campo de la ciencia los grandes avances en la tecnoloǵıa
digital, aśı como en el campo de la microscoṕıa de luz en los últimos años,
determinaron que la imagen celular digital hab́ıa adquirido una importancia
creciente en la bioloǵıa celular [7]. En el diagnóstico médico, el recuento de células
sangúıneas juega un papel muy importante, ya que su aumento o disminución
hace que se produzcan muchas enfermedades. Existen diferentes técnicas de
recuento de células sangúıneas, el método convencional de conteo manual bajo
microscopio requiere mucho tiempo y produce resultados inexactos [3], puede
tener algunas limitaciones inherentes de los observadores humanos [7].

Por estas limitaciones existen ya nuevos métodos de adquisición y más so-
fisticados, como los empleados en la detección de alto contenido, generalmente
producen una gran cantidad de datos que exige el poder de las computadoras
para analizarlos [7], si bien existen soluciones de hardware como el Contador de
hematoloǵıa automatizado, los páıses en desarrollo no son capaces de disponer de
máquinas costosas e inasequibles en todos los laboratorios de los hospitales [3].

Por lo cual al no tener el hardware necesario, podemos hacer uso de el análisis
de imágenes por computadora en microscoṕıa celular ya que puede abordar
diversas tareas como clasificación y conteo celular, estudios sobre estructuras

2 Página oficial: http://tinyurl.com/y2jo5wal, Fecha de consulta: 19 de mayo, 2020.
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subcelulares o estudios sobre células vivas, entre otras, sin necesidad de gran-
des máquinas costosas. También se tiene utilidad en campos como patoloǵıa,
biotecnoloǵıa vegetal, toxicoloǵıa, desarrollo de fármacos y otros [7].

Para proporcionar una alternativa rentable basada en software y una alter-
nativa eficiente para reconocer y analizar las células del tipo sangúınea [7], es
necesario aportar una metodoloǵıa para hacer un conteo automático de células
basado en el procesamiento digital de imágenes. Diferentes etapas deben ser
consideradas, desde la adquisición de la imagen, preprocesarla, mejorarla, seg-
mentarla, la extracción de caracteŕısticas, aplicación de operaciones morfológicas
y la detección de anormalidades, se pueden considerar diferentes problemáti-
cas, como la restauración de la imagen, el filtrado de ruido y la reducción
del desenfoque. La segmentación de imágenes es también un procesamiento
importante aplicado mediante diferentes algoritmos para incluir la separación
de los agregados celulares [7].

Para este propósito, se han implementado pocas técnicas de preprocesamiento
y posprocesamiento en la imagen de las células sangúıneas para proporcionar
una imagen mucho más clara y limpia [3], es aqúı donde existe un campo
amplio de investigación. Una de las técnicas que ha dado resultados exitosos
es la técnica CBIR la cual ha sido probada en identificación y clasificación de
imágenes de interés [1], tales como los escenarios naturales y la clasificación de
rostros humanos.

Muchos sistemas y herramientas CBIR se han desarrollado para la consulta
de imágenes [2], tal como Query By Image Content (QBIC) desarrollado en los
años 90s por IBM [4], que permite al usuario consultas dentro de una gran base
de datos con base a atributos de la imagen.

CBIR es un sistema que tiene dos etapas principales: la inserción de datos
y el procesamiento de consultas. La inserción de imágenes, es un método no
supervisado para la extracción de información (tal como color, forma o texturas),
de la base de datos para ser guardados y autoagrupados por medio de un
algoritmo para su uso futuro. En el procesamiento de consultas, mediante una
imagen de muestra, se obtienen sus caracteŕısticas, para ser comparadas con
métricas especificas hacia los racimos de datos auto agrupados en la etapa previa,
y aśı obtener el valor dentro de la clasificación previamente hecha de la base de
datos [6].

Anteriormente la clasificación de las imágenes se llevaba acabo de forma
manual y por medio de metadatos insertados en las imágenes tales como etiquetas
de texto, pero, en una base de datos muy grande conlleva un costo enorme para
su clasificación [12]. Con el uso de CBIR la identificación y clasificación de células
sangúıneas se puede automatizar como se ha aplicado a otro tipo de imágenes
(rostros y escenarios naturales), ya que se realiza por medio de caracteŕısticas de
la misma imagen sin necesidad de metadatos, etiquetas o intervención externa,
esta propuesta es presentada en el presente trabajo.

Por definición, las enfermedades neurodegenerativas (Parkinson, Alzheimer,
Huntington, Esclerosis lateral amiotrófica y tumores cerebrales entre las prin-
cipales) comprenden tanto la pérdida progresiva e irreversible de neuronas; aśı
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como la proliferación descontrolada de algunos otros tipos celulares en el caso
de cáncer en el Sistema Nervioso. Todo esto conlleva a una pérdida del control
óptimo de aquellas funciones reguladas a nivel nervioso. La determinación mi-
croscópica de muestras de pacientes con padecimientos neurodegenerativos sigue
siendo considerada una herramienta muy útil para el diagnóstico y evolución de
estas enfermedades. Bajo técnicas diversas de histoqúımica e inmunofluorescen-
cia contra marcadores espećıficos es posible obtener un estimado en biopsias de
estos pacientes sobre la disminución en el número de neuronas o la proliferación
descontrolada de oligodendrocitos o astrocitos en casos de tumores cerebrales
[9–11].

3. Metodoloǵıa

Para el problema de la identificación y localización de las células gliales en
imágenes digitales se propone el modelo mostrado en la Figura 2, en el que se
plantean las siguientes etapas:

Etapa 1

– Adquisición de la base de datos de imágenes de tejido cerebral, todas ellas
se encuentran en el espacio de color RGB.

– Preprocesamiento:

1. Se aplica a cada unan de las imágenes un filtro gaussiano.
2. Ecualización de imagen.
3. Exportación de las imágenes del espacio de color RGB original, al espacio

HSI, con el objetivo de trabajar con más información independiente del
color de la imagen y buscando tener información de las texturas de las
imágenes.

Etapa 2

– El usuario selecciona una sola imagen (de referencia) de la pila de imágenes
previamente procesadas en la etapa 1, y en dicha imagen selecciona una
región de interés (ROI) con el cursor.

– A continuación se procede a obtener los atributos, el sistema obtiene los
atributos CBIR de la ROI, los cuales los disponemos en un vector de la
forma: VR = [µH , σH , HH , µS , σS , HS , µI , σI , HI ]9x1, de tamaño 9×1, ya que
se tienen tres capas de la imagen y por cada capa se extraen los atributos:
media, desviación estándar y homogeneidad.

Etapa 3

– En la imagen de referencia que el usuario seleccionó anteriormente se genera
un emparrillado con dos casos: regular de 100 puntos, o aleatorio de 300
puntos distribuidos uniformemente.

– En cada punto generado se abre una ventana de tamaño 10 × 10 pixeles.
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Fig. 2. Metodoloǵıa.
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– A cada una de las (100 o 300) ventanas se extraen sus atributos CBIR
teniendo como resultado una tabla de tamaño (9× 100, o 9× 300), nueve de
los atributos CBIR y (100 o 300) por cada ventana según el caso.

Etapa 4

– Aplicación de un clasificador de distancia K-NN, con K = 3, 5, 11 o 31 [5].
A cada vector de la tabla obtenida se le aplica la métrica euclidiana contra
el vector VR y se guardan esas distancias en dicha tabla para después aplicar
un ordenamiento ascendente y tomar las 3, 5, 11 o 31 (según considere el
especialista) regiones más parecidas a la ROI.
Buscamos un número de k-vecinos de cantidad impar, para lograr discriminar
mejor acorde a la literatura reportada, y dada la naturaleza de la imagen
local analizada, que puede replicarse en muchas otras subáreas de la imagen
de estudio, es que se llega a considerar 11 u 31 vecinos cercanos.

4. Experimentos

Se uso una computadora tipo PC con:

– Procesador: Intel(R) Core(TM) i7-8750H CPU @ 2.20GHz (12 CPUs), 2.2GHz.
– Sistema Operativo: MS Windows 10, 64 bits.
– Memoria RAM: 8 GB.
– Lenguaje: Python 3.8.1.
– Libreŕıa: Open CV 4.1.2.

Base de datos cuenta con un total de 312 imágenes, 190 de campo claro y
122 de fluorescencia, en formato TIF:

Tipo Resolución
Campo Claro 1392 × 1040 pixeles
Fluorescencia 355 × 402 a 1280 × 960 pixeles

Las primeras pruebas que se hicieron son probando con dos formas de em-
parrillado la primera es un emparrillado regular de 100 puntos con subventanas
de tamaño 10× 10 pixeles y las segundas pruebas fueron con un emparrillado de
300 puntos aleatorios con subventanas de tamaño 10 × 10 y de 30 × 30 pixeles.

Se realizaron diferentes pruebas con las imágenes de campo claro y de fluo-
rescencia, lo que se quiere realizar es tener una imagen de células gliales y ya sea
seleccionando una ROI de manera manual o una de manera aleatoria buscar ese
objeto de interés en la misma imagen y mostrar esos objetos parecidos.

Por lo cual se tienen dos tipos de pruebas una es de manera supervisada y
otra de forma no supervisada. En la primera forma supervisada lo que se hace es
que el médico especialista selecciona una ROI de forma manual y el da su punto
de vista al decir si los objetos localizados son semejantes o no. Y la segunda
forma de manera no supervisada, la ROI se selecciona de manera aleatoria en la
imagen y se muestran los más parecidos.
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Fig. 3. Se muestra una imagen celular con la ROI seleccionada por el usuario y las
tres ROI de tamaño 10x10 más parecidas, considerando un emparrillado regular de la
imagen.

Fig. 4. Se muestra una imagen celular con la ROI seleccionada por el usuario y las tres
ROI de tamaño 10 × 10 más parecidas, considerando un emparrillado aleatorio de la
imagen.
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Fig. 5. Se muestra una imagen celular con la ROI seleccionada por el usuario y las tres
ROI de tamaño 30 × 30 más parecidas, considerando un emparrillado aleatorio de la
imagen.

4.1. Análisis de resultados

En los primeros experimentos que se realizaron se eligió un emparrillado de
100 puntos regulares en la imagen, se selecciona la ROI y a partir de eso se
buscaban las 3 ROI que más se parećıan a los atributos CBIR de la selección,
como se muestra en la Figura 3.

Las ROI más parecidas se fijaron como ventanas de tamaño 10 × 10, pero al
observar los resultados estas ventanas eran muy pequeñas para el tamaño de la
imagen que aproximadamente es de 1040 × 1392.

El segundo experimento fue realizado con un emparrillado aleatorio de 300
puntos y de igual forma se obtuvieron las tres ROI que más se parećıan con
respecto a las caracteŕısticas CBIR obtenidas de la región seleccionada, pero de
igual forma las ventanas de tamaño 10 × 10 eran muy pequeñas ver Figura 4.

Por último, se ajustó el tamaño de las ventanas a un espacio de 30×30 pixeles
y aśı fue más fácil de visualizar los resultados, como se muestra en la Figura 5.

Por el momento se está trabajando en tener una aplicación amigable para
el profesional de la salud, y también estamos recabando la mayor cantidad
de imágenes probadas en el laboratorio del Dr. Edgar, para validar nuestros
resultados con su experiencia.
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4.2. Criterio de pruebas semi-supervisadas automáticas

Con la finalidad de poder tener un criterio para analizar la posible efectividad
de nuestra metodoloǵıa, se partió de marcar o generar una ROI aleatoria sobre
cada una de las imágenes de prueba, de tal forma que se tiene la suerte de
que caiga o no encerrando o delimitando una región verdadera de interés, i.e.
una célula tipo gĺıa, tal como se observa en la Figura 6 la ROI seleccionada ya
que es aleatoria selecciona más de un objeto y los objetos que se muestran son
similares, pero en la Figura 7 la ROI seleccionada contiene muchos objetos, esto
debido a que la imagen tiene más objetos o fue realizada con un acercamiento
más detallado, por lo cual no podemos decir si los objetos que encuentra son o
no son parecidos.

Fig. 6. Se muestra una imagen celular con la ROI seleccionada aleatoriamente y las
cinco ROI de tamaño 50 × 50 más parecidas, considerando un emparrillado aleatorio
de la imagen.

4.3. Discusión de resultados

El tamaño de las subventanas depende mucho del tamaño de las imágenes,
ya que el tamaño que manejamos de las mismas es muy grande, una ventana
de tamaño 10 × 10 pixeles es muy pequeña para visualizar los resultados. El
tamaño de las ventanas para señalar los objetos parecidos al objeto señalado
por el usuario en la ROI debeŕıa ser de un tamaño aproximado al tamaño del
objeto de interés. Se puede ver en las muestras presentadas que por el momento
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Fig. 7. Se muestra una imagen celular con la ROI seleccionada aleatoriamente y las
cinco ROI de tamaño 50 × 50 más parecidas, considerando un emparrillado aleatorio
de la imagen.

la ROI aleatoria para la bateŕıa de pruebas no precisamente cae encerrando
una célula tipo glia, pero los resultados de las más parecidas aparentemente son
satisfactorias para el profesional de la salud según su criterio de supervisión de
las pruebas y su resultado.

Si el tamaño de la ROI después de aplicarle el preprocesamiento es de (n,m)
se tomará el máximo de ellos por lo tanto el tamaño de las ventanas será de
(max(n,m) ×max(n,m)), esto para que se busquen objetos de las mismas di-
mensiones.

5. Conclusiones

Hemos presentado una metodoloǵıa para estudiar las células tipo glia en
tejido cerebral a partir de sus atributos de textura, dentro de una imagen
obtenida experimentalmente en microscopio, de tal forma que este enfoque no
ha sido reportado en la literatura y este es nuestro principal aporte.

A partir de estos primeros resultados vemos que śı es posible poder brindar
un apoyo para la localización de este tipo de células dentro de las imágenes sin
importar si es de tipo campo claro o fluorescencia, ya que no impacta el color y
sus variaciones dado que hacemos uso de la textura y no del color como atributos
para conformar el patrón de caracterización de nuestro objeto de estudio. Se
observa que con los tres atributos CBIR el algoritmo es capas de encontrar
objetos parecidos al seleccionado por el usuario.
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Como trabajo futuro se espera que en la ROI seleccionada por el usuario en
ella se haga un preprocesamiento para solo encerrar el contorno deseado con un
algoritmo de detección automática y aśı no se busquen regiones que no sean de
nuestro interés, para esto se pretende aplicar un procesamiento morfológico y en
base a esto se pretende tener una nueva capa de procesamiento automático de
la imagen.
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