Identificacién de Células Cervicales a través de Redes
Neuronales Pulsantes.

Aldrin Barreto Flores ', Leopoldo Altamirano Robles ', Olga Pérez Chalini 2
! Instituto Nacional de Astrofisica, Optica y Electrénica.
Ciencias Computacionales. Luis Enrique Erro No. 1, Santa Maria Tonantzintla, Puebla,
) 51&216, 72000. México.
? Instituto Mexicano del Seguro Social. San Alejandro. Av. 10 Poniente 2721. Puebla,
Puebla, 72090. México.

Resumen

La identificacion de células cervicales ha sido un problema explorado a través
de diversas técnicas computacionales, principalmente técnicas espaciales en
imégenes y redes neuronales [1] [9]. En este trabajo se propone el uso de redes
neuronales pulsantes para la generacion de vectores de caracteristicas a través
del Modelo de Eckhorn en iméagenes de células cervicales, lo cual no ha sido
reportado anteriormente en la literatura. Uno de los aspectos importantes de
estas redes, es la propiedad de obtener diversas caracteristicas de textura por
medio de la generacion de pulsos en las neuronas al momento de procesar la
imagen. La cuantificacién de estos pulsos en el tiempo [4] para cada una de las
imagenes de las células permite la generacion de vectores de caracteristicas.
Estos vectores se emplean en una red neuronal no supervisada basada en la
arquitectura de Kohonen para poder determinar el grado de precision en la
clasificacion de células normales y anormales.

Empleando un total de 10 caracteristicas se tienen resultados preliminares,
que han permitido tener un 86% de confiabilidad en un conjunto de muestras de
132 células a la hora de identificar células normales y anormales.

Palabras Claves: Reconocimiento de Patrones, Redes Neuronales Pulsantes,
Cancer Cérvico Uterino.
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1. Introduccion.

La busqueda de métodos que permitan tener una mayor eficiencia en sistemas de
reconocimiento en el area de la medicina (usando imagenes digitales médicas) es una
labor continua que inicio hace varias décadas [7]. Para el caso de imagenes de células
cervicales, generalmente las soluciones propuestas han implicado el uso de técnicas
espaciales como la Matriz de Co-ocurrencia para la caracterizacién de textura [1] y en
algunos otros casos aspectos morfologicos [5] [8]. Asi mismo, otras técnicas como la
légica difusa han permitido mejorar los vectores de caracteristicas para la clasificacién
de las mismas; mientras que otras alternativas han propuesto el uso de caracteristicas
multiresolucion o de frecuencia para determinar patrones mas confiables [6].

Una de las principales desventajas de los métodos anteriores es la necesidad de
etapas de pre-procesamiento de la imagen, debido a que gene@lmente se desea tener la
mejor calidad posible al momento de analizar y procesar una imagen. El llevar a cabo
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este tipo de procesamiento trae por consecuencia el aumento de pardmetros a ser
definidos, ya que normalmente no se realizan de forma automatica.

Una manera de evitar este problema consiste en tener la mayor calidad posible en las
imagenes celulares a la hora de digitalizar las imagenes de las células; esto se puede
realizar a través de la aplicacion de soluciones quimicas a las muestras [1], lo que
e la separacion de las células y la eliminaciéon de elementos celulares no
deseados y que degradan la calidad de las imagenes. Esta alternativa representa
desafortunadamente un aumento en los costos econémicos del proceso de diagndstico

r lo cual sélo en algunos paises desarrollados es posible su uso.

En este trabajo se propone el uso de redes neuronales pulsantes para su evaluacion
en el reconocimiento de imagenes digitales de células cervicales. Estas redes
neuronales tienen como su base el modelo de Eckhom [3] y su principal caracteristica
en emular la forma en la cudl funciona el sistema visual de algunos
mamiferos. Estas redes neuronales permiten obtener caracteristicas de bordes y textura
de una manera intrinseca, sin necesidad de otros procesamientos en las imagenes
(Matriz de co-ocurrencia, filtros de Sobel, etc). Estas caracteristicas se obtienen por
medio de la generacion de pulsos en las neuronas a la hora de procesar las imagenes.

Las redes neuronales pulsantes se han aplicado en otras areas de la medicina, tales
como en el analisis de mamografias y tomografias con el objetivo de tener
taciones mas exactas e identificacion de algunas patologias [3]. En nuestro caso
se plantea el uso de estas redes con el objetivo de tener un procesamiento rapido en la
obtencién de vectores de caracteristicas a través de la cuantificacion de pulsos en las
neuronas de la red. El procesamiento se realiza en imagenes médicas de células
cervicales obtenidas en condiciones que dificultan su identificacidén (sin ningin pre
procesamiento especial quimico), para posteriormente evaluar la propiedad de
clasificacion de las mismas por medio de una red neuronal no supervisada con la

arquitectura de Kohonen [11].

permit

es que permit
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2. Imagenes Digitales de Células.

El proceso de diagnéstico de cincer cervico uterino (por medio de la prueba de
Papanicolau) consiste en la observacion directa de las células cervicales. Este proceso
de revision es efectuado por los cito-tecnélogos (personal capacitado para la inspeccion
y diagnéstico celular) por medio de un microscopio optico.

La basqueda de anormalidades en las células se basa principalmente en el analisis
visual de diferentes atributos en el niicleo y citoplasma. Estos atributos comprenden la
regularidad del nicleo, la relacion nicleo / citoplasma, la distribucion y textura de Ia
cromatina que forma parte del nicleo, junto con otros elementos (poli-nuclearidad,
inflamacién, presencia de leucocitos, etc) que permiten determinar el estado en el que
se encuentran las células.

Uno de los pardmetros mas importantes que permiten determinar el estado de una
célula, se reflcjan de manera principal en las caracteristicas de la textura de la
cromatina del nucleo, ya que es el lugar donde se empiezan a reflejar anormalidades en
el ADN de la célula. Por lo tanto la textura de la cromatina y de la célula en general, es
uno de los parametros importantes a considerar a la hora de determinar un diagndstico.
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Para la generacion de imagenes de prueba se solicito al personal encargado del rea
de diagnostico la seleccion de dos liminas, una que contuviera células normales y otra
que presentard células anormales (nivel NICIII).

Las laminas seleccionadas no tenian ningin tipo de tratamiento especial para la
eliminacidn de tejido que pudiera ocluir informacion de las células, esto con el objetivo
de determinar la robustez del método en imagenes cotidianas en una Institucion de
Salud Pablica Mexicana.

El proceso de adquisicién de imagenes comprendié la adaptacién de una cimara
digital de alta resolucién (SONY DFW-SX900) al ocular de un microscopio éptico
(con una lente de 40x) que se emplea para la observacién de las laminas de tejido
cervical. En la digitalizacién de las imagenes se emple6 una tarjeta digitalizadora PCI
Matrox-Meteor 11-1394, junto con una computadora PC convencional. Las imagenes
que se obtuvieron fueron en color de 16 bits y con una resolucion de 1280 x 960
pixeles, ejemplos de estas imégenes se muestran en la Fig. 1.

A partir de estas iméagenes (convertidas a escalas de grises) se procedié a la
seleccion de manera manual de aquellas células que tuvieran caracteristicas normales y
anormales con el objetivo de determinar el conjunto de muestras a evaluar en la
propuesta de este trabajo. Las diferencias entre células normales y anormales se aprecia
al observar las Figs. lay 1b, por ejemplo en la Fig.1a se puede observar una coloracién
muy fuerte y concentrada de la cromatina del nicleo que es bastante puntual, asi mismo
se aprecia una textura del citoplasma y del nicleo de manera uniforme. Para el caso de
la Fig. 1b los nucleos son mas grandes, ademas de presentar una distribucion mas
dispersa de la cromatina del nicleo; en algunos casos el citoplasma es demasiado tenue
0 no se presenta en las células a diferencia de las células en la Fig.1a. Ambas imagenes
presentan diversos elementos celulares que dificultan la apreciacion de caracteristicas
en las células, como por ejemplo leucocitos, flora bacteriana, etc.

() (b)

Fig. 1. Imagenes de células cervicales.(a) Células normales y (b) anormales (NICIII).
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3. Obtencién de Parametros a través de Redes Neuronales Pulsantes.

3.1 Redes Neuronales Pulsantes.

La teoria de redes neuronales pulsantes tiene como principal finalidad la emulacion
y el estudio del funcionamiento de la corteza visual en algunos mamiferos, como por
ejemplo el gato. La principal virtud de esta teoria es la generacion de modelos [3] que
permiten obtener diferentes caracteristicas de las imagenes por medio de la generacion
de pulsos en las neuronas. Este funcionamiento es similar a la manera en la cual opera
la corteza visual (en una forma muy reducida en capacidad), ya que diversos atributos
obtenidos por la retina se van procesando y propagando (en el tiempo) a través de
pulsos en el cerebro que permiten aprender y reconocer diferentes patrones. Algunos de
estos atributos comprenden textura, bordes y regiones con caracteristicas similares,
entre muchos otros. )

La caracteristica pulsante de este tipo de redes se debe a que el disparo de cada
neurona se encuentra condicionado a la superacion de un umbral dinamico que se
reduce con el tiempo (con la finalidad de que en algin momento en el tiempo todas las
neuronas pulsen). Este umbral se compara con la contribucion de las neuronas vecinas
en un radio determinado, junto con la entrada del pixel de la imagen que corresponde a
esa neurona. Por lo tanto si un conjunto de neuronas pulsan en un determinado
momento, esto significa que las neuronas presentan contribuciones similares que se
traducen en regiones de textura similares, bordes o diversos elementos de textura en la
imagen.

Una caracteristica interesante de las redes neuronales pulsantes es la ausencia de
entrenamiento en comparacion con otros esquemas de redes neuronales tradicionales;
al mismo tiempo una desventaja de este método es la ausencia de un método de paro o
un nuamero fijo de ciclos que permitan estimar cuando se tienen resultados 6ptimos.
Generalmente se estima de manera experimental el nimero de ciclos en base a los
resultados que se van obteniendo. - ‘

%
'LWJ 4
-‘A " )
-5 |
(a) . (b) ()
Imagen Original Ciclo de cjecucion No. 4 Ciclo de ¢jecucién No. 8

Fig. 2. Obtencién de caracteristicas de textura del citoplasma (b) y bordes (c) en
imagenes de células cervicales.

Las iméagenes de salida generadas por las redes neuronales pulsantes facilitan el
manejo y el proceso de las diversas caracteristicas en las imagenes ya que solo tendran
valores binarios. Cada una de las imagenes representa en realidad diversas
caracteristicas que encuentra la red neuronal pulsante, es decir un pixel en blanco
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significa que la neurona (ij) generé un pulso al superar el valor de su umbral
establecido. Para el caso de un pixel negro su significado es que aun la neurona no ha
logrado superar el umbral que tiene asignado, por lo cuil su estado no generara un
pulso. Estos pulsos representan diversas caracteristicas encontradas en las imagenes.
En la Fig. 2 se muestra el procesamiento de una imagen de 752 x 608 pixeles en escala
de grises de un conjunto de células normales. La Fig. 2a) representa la imagen original
en donde cada pixel de esta imagen corresponde al estimulo de entrada de cada
neurona. La Fig. 2b) muestra los pulsos que generan la imagen binaria y que
representan la textura del citoplasma en la imagen, mientras que la Fig. 2c) representa
la separacion de los bordes celulares de la imagen.

Uno de los principales modelos de redes neuronales pulsantes es el propuesto por
Eckhorn [3]. La estructura comprende una neurona por cada pixel y se alimenta de tres
componentes de entrada: alimentacion (F;) y enlaces (L;;) entre neuronas vecinas, junto
con el pixel (S;;) de la imagen que corresponde al estimulo de la neurona.

Cada uno de estos componentes se encuentran en comunicacién con las neuronas
vecinas a través de los pesos sindpticos M;" y W,". Estos pesos almacenan su estado
anterior, pero con un factor exponencial negativo (o y af). Una representacién de este
modelo se muestra en la Fig. 3. Las ecuaciones que lo definen se muestran a
continuacion:

aL
Yi nW Enlace
: 1+f Ly Umbral
Entradas desde . o
otras neuronas .

]

Salida hacia
Funcién escalon otras ncuronas

Fig. 3. Representacién esquemitica de un elemento en la red neuronal pulsante.
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L,[n)=e"L,[n-1]+ V,_% W,uYuln-1] 2)

U,ln]=F,[nfi+ AL ) @



206 A. Barreto Flores et al.

y, [1]= 1 U, [n]}@)y [n- 1] ) 4)
0 enotrocaso
0,[n]=e"0,[n-1]+ V., [x] 5)

El célculo iterativo de cada una de las ecuaciones anteriores permite la generacion
de las imagenes binarias para cada uno de los ciclos de ejecucion n. La ecuacion (1) de
la alimentacién, corresponde a las entradas que se tienen en la neurona. Estas entradas
contienen la version anterior de la alimentacion con un factor de decaimiento, el
estimulo o pixel de entrada y la contribuciéon de las neuronas vecinas que comparten
sus entradas a la neurona en estudio. Para el caso de la ecuacion 2 se omite el estimulo
y su diferencia radica en que la contribucién de las neuronas vecinas se obtiene de su
salida. Los términos constantes Vg y Vy se emplean como constantes de normalizacion
para evitar una saturacion debida a los cambios en los pesos M;" ¥y W;i". Estas
ecuaciones corresponden al drbol dendritico en la Fig. 3

El estado de estos dos grupos se combinan por medio de la ecuacién (3), en donde la
contribucién del grupo de enlace se controla por medio de p. Esta unién permite
obtener el estado interno de la neurona. Este proceso se muestra en la seccion enlace de
la Fig. 3.

La ecuacién (4) permite evaluar el estado interno de la neurona con un umbral
dindmico ©;y es donde se decide si la neurona efectia un pulso o no. La ecuacién (5)
ilustra el comportamiento dindmico del umbral, ya que cuando se genera un pulso, el
umbral aumenta de manera significativa su valor. La neurona no volvera a disparar
hasta que el umbral haya reducido su valor (exponencialmente) de manera importante.
La constante Vg determina la amplitud en el aumento del umbral, una vez que la
neurona dispara. Este proceso se muestra en la Fig. 3 en la seccion generador de pulso.

3.2 Vectores de caracteristicas.

El uso de redes neuronales pulsantes para la deteccién e identificacion de objetos
generalmente ha sido propuesto como elemento de pre-procesamiento a la hora de
segmentar las imagenes en estudio. Un ejemplo de esto se presenta en [2] donde se
hace uso de redes neuronales pulsantes para segmentacion.

Un estudio realizado por Johnson [10] propone otra manera de aprovechar las
caracteristicas de las redes neuronales en la identificacion y caracterizacion de objetos.
Johnson determiné una forma sencilla de convertir las imagenes binarias que
representan los pulsos producidos por las neuronas en vectores de informacién. Su
calculo es para cada imagen binaria que se va produciendo en el momento en que las
neuronas efectian sus pulsos. El vector se ha denominado G (seiial en el tiempo) y su
obtencién se muestra en la ecuacion (6).

Este vector cuantifica en un instante del tiempo, la cantidad de neuronas que
efectuaron pulsos.
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G[n] = Z Y, [n] ©)

Las redes neuronales pulsantes en cada ciclo de procesamiento generan imagenes
binarias que representan caracteristicas en las imagenes. Por ejemplo en la Fig. 2 se
aprecian caracteristicas de textura en el citoplasma y en los bordes de las células.
También se puede apreciar que el valor G[4] y G[8] correspondiente a cada uno de
estos ciclos difieren en su magnitud de manera importante, por lo tanto se propone la
obtencién de una firma o patron para iméagenes de células cervicales normales y
anormales. Esto con el objetivo de valorar la propiedad de discriminacion a través del
calculo de este vector.

En la generacion de los vectores G para evaluar la identificacién de células
cervicales normales y anormales, se sigui6 el siguiente procedimiento:

e Segmentacion manual de células normales y anormales de las imagenes
muestra. Las imagenes que se obtuvieron abarcaron el nucleo y el citoplasma
de la célula, ya que estos son los puntos de diagndstico mas importantes. Las
imagenes analizadas fueron en escala de grises.

e Las imagenes de las células se procesaron por medio de una red neuronal
pulsante usando valores de inicializacion de variables y constantes empleados
en el modelo de Eckhomn [3].

e Para la determinacion del nimero de ciclos se selecciond un total de 10,
debido a que en un nimero mayor los resultados iniciales volvian a generarse
sin proporcionar informacion adicional.

e A partir de cada una de las imagenes binarias producidas por la red se
procedio a la generacion del vector de informacién G[n] con n=10.

Un ejemplo del procesamiento de una imagen de célula normal y anormal se
muestra en la Fig.4, donde también se ilustra el proceso anteriormente comentado.

Original (N)  2376(1) 2130 (3) 7357 (4) 179 (5)

$ 2

'Y

Original (A) 1504 (1) 147(2) 1436(3)  1568(4)  100(5)

Fig. 4. Procesamiento de célula normal (N) y anormal (A) en una red neuronal pulsante. Los
valores en la parte inferior de cada imagen corresponden al calculo de G para 5 ciclos y el valor
de la derecha corresponde al nimero de iteracion o n.
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Fig. 5. Gréfica de G en una muestra de células cervicales.

Tabla 1. Ejemplos de vectores de caracteristicas a partir de los valores de G (sin normalizar).

Node
Iteracién | 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Célula

Anormal | 1504 | 147 | 1436 1568 [ 100 2

Anormal | 1169 | 830 | 92) 758 7 0

(=T =0
Qoo

Anormal | 1232 | 520 2297 | 131 0 0

Anormal | 1240 | 68 197 |1 1309 [ 1018 | 62 0

o

Normal | 2376 | 324 2130 |1 7357 [ 179 130 | 125 | 48

Normal | 5602 | 464 2269 | 10846 | 1450 210 | 195 [ 153 1

Normal | 3961 | 72 141 | 969 | 2656 1097 | 458 | 143 88

Normal | 3264 [ 361 | 734 | 6558 3472 | 671 | 84 | 77 | a1 0_|
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4. Clasificacion.

La Tabla No 1 contiene los vectores de informacién para cada una de las células
normales y anormales que se obtuvieron mediante el uso de redes neuronales pulsantes
en la seccion anterior. Estos valores permiten determinar caracteristicas de citoplasma
y nicleo, las cuiles se pueden apreciar con ayuda de la Fig. 4 y 1a Tabla No 1. En la
Tabla No 1 se observa que los primeros valores de las iteraciones indican magnitudes
muy grandes. Esto se debe a que en estas etapas las neuronas pulsan con respecto a
tonalidades suaves, que corresponden al citoplasma abundante que existe en células
normales y al poco citoplasma en las anormales. Asi mismo se puede apreciar en las
ultimas iteraciones de los valores de la Tabla No 1, que las neuronas se encargan de
analizar los mucleos correspondientes a las células. Las redes neuronales pulsantes
muestran un comportamiento interesante, ya que mientras en células normales los
altimos valores representan un anélisis de textura del nicleo, en las células anormales
la totalidad del nucleo se obtiene en iteraciones mas tempranas. Esto se debe que el
tamaiio y textura del nicleo ha cambiado con respecto a una célula normal.

El analisis de los pulsos de las neuronas a través de la ecuacion (6) permite la
generacion de caracteristicas correspondientes al citoplasma y al nucleo de la célula.

Para evaluar la generalizacion del vector de informacién en un conjunto de muestras
normales y anormales se propuso el uso de la arquitectura de clasificacion del modelo
de Kohonen [11]. Esta arquitectura se seleccion6 por su caracteristica de aprendizaje
competitivo y por emplear un esquema de centros de clases que cubren las diversas
variantes que pudieran tener las células cervicales.

La arquitectura de la red neuronal de Kohonen consisti6 en una entrada de 10
neuronas. Estas entradas corresponden a los vectores de caracteristicas de las células
que se encuentran en el vector G de cada célula procesada. Estos vectores fueron
previamente normalizados con respecto a los maximos de cada ciclo pulsante n.

La iltima capa de Kohonen contiene dos neuronas de salida, una que representaba las
células normales y otra que se encargaba de células anormales. Esta separacion de
clases se determiné en base al material obtenido en la seccién 2.

En el entrenamiento de la red de Kohonen se emplearon un total de 50 células, las
cuales incluian 25 normales y 25 anormales. Esto permitio la generacion de los centros
de las clases para estos tipos de células cervicales por medio del vector G. A partir de
estos centros se procedio a la validacion de los patrones aprendidos por la red neuronal
de Kohonen. Este proceso se efectud a través de la presentacion de un total de 82
células entre las que se encontraban células normales y anormales. Los resultados de
esta clasificacion se presentan en la siguiente seccion.

5. Resultados.

Las pruebas de clasificacién realizadas por medio de la red de Kohonen obtuvieron
un total de 19 células clasificadas erréneamente. En este total se encontraron 12 falsos
positivos (células normales clasificadas como cancerosas) y 7 falsos negativos (células
cancerosas clasificadas como normales).

Estos resultados se obtuvieron al presentar en la entrada de la red de Kohonen el
conjunto total de las caracteristicas de las muestras de imagenes de células cervicales

209



210

A. Barreto Flores et al.

obtenidas en la seccion 3.2 (un total de 132 células). El porcentaje de exactitud en |,
clasificacion de células cervicales normales y anormales fue de 86%.

La clasificacion de las células se baso en los valores de textura de la imagen de las
células, los cuales se obtuvieron por medio de la generacién del vector G para cada
imagen binaria producida al procesar la célula. L_os valores del \{ector G permitierop
cuantificar propiedades de regularidad o anormalidades en los nicleos y citoplasmag
celulares, reflejandose estas caracteristicas de las célulz_zs en el nimero de neuronas qQue
generaron pulsos en un determinado ciclo de procesamiento.

El error de clasificacion en las células se debié principalmente a que en algunag
células las condiciones de iluminacion a la hora de obtener las imagenes no fuerop
similares para todas. Esto ocasion6 que algunas neuronas generaran pulsos en ciclos en
los cuales no se esperaban, generando diferencias con respecto a los patrones
originales.

Un factor importante a considerar, fue la presencia de algunas imagenes celulares
que presentaban zonas de traslape del citoplasma, poli-nucleacién, y elementos
celulares no deseados sobre el nicleo y el citoplasma del micleo. Estas imagenes
(incluidas en el conjunto de validacion) se probaron en el clasificador para probar la
robustez del método a variaciones en las células. Los resultados mostraron que estos
factores afectaron de manera mds notoria la clasificacion de células normales (12 de
19), ya que en el caso de anormalidades se tuvieron menos errores (7 de 12). Esto es
interesante debido a que es importante tener siempre un indice menor de falsos
negativos.

El motivo por el cuél se afecté mas el comportamiento de los pulsos en las neuronas
normales, - se debe a que una célula normal presenta regularidad en el nucleo y su
citoplasma; por lo cual la inclusion de otros elementos afecta esta regularidad
produciendo que la neuronas generen pulsos que representan estas irregularidades. En
células anormales este tipo de detalles, no afectan de manera importante debido a que
las células presentan irregularidades en su citoplasma y nucleo.

En la Fig. 6 se muestra la diferencia en la generacion del vector de informacion
debido a problemas de iluminacton en las imagenes. La diferencia en los valores se
pueden comparar con respecto a los mostrados en la Tabla No. 1, en donde para el caso
de células anormales los uitimos ciclos no presentaban neuronas que generaran pulsos
en sus salidas. Esta diferencia en los vectores tiene su fundamento en la manera en la
cual operan las neuronas de la red neuronal pulsante. El aumento o disminucién en los
valores de grises permitira que las neuronas aceleren o retarden sus pulsos en base a los
umbrales dindmicos de cada una. Por lo tanto esto genera cambios en la cantidad de
neuronas que se disparan en un determinado tiempo n, como se observa en los vectores
de la Fig. 6 con los de la Tabla 1.

Gi[n]=[1003, 39, 59, 718, 1632, 743, 320, 201, 179, 6]
Ga[n]= (6442, 50, 40, 231, 1432, 1058, 1094, 520, 340, 174]
Gs[n}= (670, 12, 5, 18, 79, 306, 896, 425, 310, 3 1]

Fig. 6. Valores de G para !n}égcnes de células anormales, las cuales presentan diferencias en las
condiciones de iluminacion a la hora de su obtencién.
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6. Conclusiones.

En este trabajo se present6 el uso de las redes neuronales pulsantes por medio del
modelo de Eckhorn [3], con el objetivo de identificar células cervicales en dos clases:
normales y anormales. Una de las propiedades de las redes neuronales es la propiedad
de la obtencion de caracteristicas similares de textura, bordes y regiones con valores de
grises similares. Este tipo de arquitecturas emplea una neurona para cada pixel de la
imagen en analisis.

Las redes neuronales efectian disparos o pulsan con respecto a un umbral dinamico
que se compara con la contribucién de las neuronas vecinas dentro de un radio
predeterminado. Esto permite la obtencion de caracteristicas de textura en el nicleo y
citoplasma de las células en estudio, de manera dinamica en el tiempo. Cada uno de los
pulsos generados en las neuronas se cuantifican en el tiempo a través de un vector de
informacion G[n). A través del calculo del vector G para cada una de las células se
procedi6 al entrenamiento y validacién de una arquitectura de reconocimiento de
Kohonen. Esta red de identificacion obtuvo un 86% de exactitud en la clasificacion de
los dos tipos de clases.

Los resultados preliminares obtenidos permiten establecer que a través de la
cuantificacion de los pulsos por medio del vector G, es posible tener una
caracterizacion de células cervicales. El modelo de Eckhron funciona de manera
adecuada aun a pesar de que las imagenes que se tuvieron Como muestras presentaban
problemas de iluminacion y bajo contraste. A pesar de las fallas de reconocimiento (19
células) el calculo de los pulsos en las neuronas presenta menores €rrores en la
identificacion de células anormales, lo cual es un punto importante en la busqueda de
métodos que reduzcan el porcentaje de falsos negativos.

Como trabajo futuro se propone el analisis de las regiones producidas por los pulsos
en cada ciclo de ejecucion de las células con el objetivo de agregar caracteristicas de
morfologia y espaciales del nucleo y citoplasma. También se plantea evaluar la
distancia que existe entre la repeticion de los patrones de G (usando ciclos de ejecucion
elevados) con el objetivo de reducir el porcentaje de error, adicionando esta
caracteristica a los vectores de aprendizaje.

En la bisqueda de aumentar el porcentaje de eficiencia se pretende ampliar el
tamario de las muestras, asi como también el analisis y prueba de otras arquitecturas de
redes neuronales, tales como Hopfield y ART. Asi mismo se plantea la normalizacién
de la iluminacion para tener una mayor uniformidad a la hora de la obtencion de las
imagenes celulares.

Finalmente se considera que este tipo de redes neuronales pulsantes representa una
alternativa interesante en el tratamiento de imagenes médicas desde el punto de vista de
la obtencién de caracteristicas y la segmentacion. Uno de sus puntos mas favorables es
la ausencia de técnicas de pre-procesamiento, ya que a partir de las imagenes binarias
producidas por la red es posible obtener diversos elementos importantes en las
imagenes en estudio. Su estudio y aplicacion en un conjunto pequeiio de muestras
médicas de células cervicales permite comprobar lo anteriormente comentado con
buenas perspectivas de resultados favorables en conjuntos de muestras mucho mas

amplios.
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