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1. Introduccién

La cuantificacion de objetos presentes en imidgenes microscOpicas es una tarea
a la que investigadores de diversos campos de la ciencia se han de enfrentar habi-
tualmente. Asi, el médico o bidlogo puede precisar conocer el tamafio y niimero de
células presentes en un determinado tejido, el gedlogo es posible que necesite deter-
minar el tamafio de grano y porcentajes de los constituyentes mineralégicos de una
roca, al metalégrafo le pueden interesar caracterizar las relaciones espaciales y
orientaciones de los componentes de una aleacidn, etc. Muchas veces esta labor de
cuantificacién se realiza de modo manual, estando sujeta la validez de los resultados
a la fatiga del operador que la realiza. Sin embargo reconocer, contar y medir tama-
fio, forma, posicién, densidad y otro tipo de propiedades similares de determinados
objetos presentes en una imagen, es algo que, actualmente, estd al alcance de cual-
quier ordenador personal complementado con un “hardware” y “software” especifi-
co, realizando estas tareas de un modo mucho més rapido, preciso y reproducible.

Por otra parte el ojo humano es mucho mas exacto que el ordenador en las
tareas de reconocimiento de objetos, basado en imigenes incompletas, borrosas o
no convencionales dado que cuenta con una experiencia previa y unos conoci-
mientos adquiridos que le sirven para dicha interpretacion. No obstante las técni-
cas del proceso digital de imagenes pueden ayudar a dicha interpretacién median-
te la mejora y realce de dichas imigenes.

El proceso de imdgenes por ordenador comenzé a mediados de los afios 60 en
los laboratorios de la NASA, donde se utilizé el ordenador para corregir distorsio-
nes presentes en las imdgenes enviadas por los satélites artificiales. Hacia principios
de los afios 70 comenzaron a comercializarse los primeros analizadores de imdgenes
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orientados al estudio y cuantificacién de imdgenes microscdpicas, no siendo hasta
mediados de los afios 80 cuando, con el abaratamiento de los costes en los ordena-
dores y el incremento de potencia de los mismos se produjo la eclosién de los siste-
mas de proceso de imédgenes. Hoy en dia existe una amplia oferta de equipos y pro-
gramas de proceso y andlisis de imédgenes (Jarvis L.R. 1988), desde ordenadores
personales a potentes estaciones de trabajo, desde programas generales de andlisis
de imdgenes a programas especificos que cubren un gran rango de aplicaciones.

2. Fundamentos del proceso digital de imagenes

Desde un punto de vista fisico, una imagen puede considerarse como un
objeto plano cuya intensidad luminosa y color puede variar de un punto a otro. Si
se trata de imdgenes monocromas (blanco y negro), se pueden representar como
una funcién continua f(x,y) donde (x,y) son sus coordenadas y el valor de f es
proporcional a la intensidad luminosa (nivel de gris) en ese punto.

Para obtener una imagen que pueda ser tratada por el ordenador es preciso
someter la funcién f(x,y) a un proceso de discretizacién tanto en las coordenadas
como en la intensidad; a este proceso se le denomina digitalizacién.

La digitalizacidn consiste en la descomposicién de la imagen en una matriz
de M x M puntos, donde cada uno tiene un valor proporcional a su nivel de gris.
Dado que este valor puede ser cualquiera dentro de un rango continuo, es preciso
dividir dicho rango en una serie de k intervalos, de forma que el nivel de gris de
cada punto sea asignado a uno de los valores que representa dicho intervalo. Los
modermnos sistemas de proceso digital de imigenes suelen ser capaces de discrimi-
nar 256 niveles de gris.

Por consiguiente una “imagen digital”, es una imagen f(x,y) que ha sido dis-
cretizada en sus coordenadas espaciales y en su intensidad luminosa.

Cada elemento en que se divide la imagen recibe el nombre de “pixel” (pic-
ture element).

El niimero de niveles de gris y las dimensiones de la matriz (numero de filas
por nimero de columnas) nos condicionan la capacidad de resolucién de la ima-
gen digital.

En el caso de imdgenes en color la intensidad puede considerarse como un
vector tridimensional cuyas componentes son las intensidades en las tres bandas
espectrales: rojo, verde y azul. Habldndose en este caso de una imagen multiban-
da, puesto que la informacién de la imagen color se desglosa en tres imdgenes
correspondientes a cada una de las bandas del espectro visible.

3. Equipamiento de proceso digital de imagenes
Todo sistema de proceso de imédgenes consta de (Figura 1):

a) Sistema para adquisicion de la imagen. Normalmente se trata de cdmaras
de TV en blanco y negro o color.
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PROCESO DIGITAL DE IMAGENES

Tt 1

MEMORIA

ORDENADOR

DE PROCESADOR DE
CONTROL IMAGENES
CAMARA
™

MONITOR RGB

Hustracion 1. Esquema de un sistema de proceso digital de imdgenes

b) Procesador de imdgenes o tarjeta digitalizadora de video. Se encarga de
la digitalizacién de las imagenes, su almacenamiento en memoria y su visualiza-
cién mediante el monitor apropiado.

¢) Ordenador de control. Contiene los programas de proceso de imigenes y
se encarga de su ejecucion.

A estos elementos bésicos se suelen afiadir una serie de periféricos como
pueden ser: impresoras térmicas o video-impresoras, para la obtencién de copias
en papel de las imdgenes procesadas, tableros digitalizadores o ratones para dibu-
jar y modificar las imdgenes de forma interactiva , etc.

4. Secuencia de tareas en proceso digital de imigenes

La cuantificacién de determinados objetos presentes en una imagen exige la
realizacién de una serie de procesos previos, sobre la imagen original, con el fin
de que el ordenador sea capaz de reconocer de un modo preciso los objetos a
medir. Estas tareas pueden agruparse en los siguientes apartados (Figura 2):
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Hlustracion 2. Principales tareas en andlisis de imdge-
nes niicroscépicas segiin Russ J. C. 1990

4.1 Digitalizacién.

~ Paso de imdgenes continuas
a forma discreta, teniendo en
cuenta que la imagen digital no
pierda resolucién con respecto a
la imagen original. En la resolu-
cién intervienen las dimensiones
de la imagen (resolucién espa-
cial) (Figura 3) y el nimero de
niveles de gris (resolucién cro-
matica).

Las dimensiones de las
imigenes digitales suelen ser
potencias de 2 y su tamafio
varia en funcién de las capaci-
dades del sistema empleado,
siendo las méis comunes:
256x256, 512x512 y
1024x1024 puntos. Por lo gene-
ral se utiliza un octeto para
almacenar cada pixel, por lo
que las intensidades de las ima-
genes se cuantifican en 256
niveles (8 bits). Segin estos
tamafios una imagen digital con
256 niveles de gris y una
dimensién de 256 x 256 puntos,
ocupa 64 Kb de memoria, la
misma imagen con una dimen-
sién de 512 x 512 puntos ocupa
256 Kb y si se trata de una ima-
gen de 1024 x 1024 ocupa 1 Mb
de memoria. Esta misma ima-

gen en color (3 bandas) necesita 3Mb de memoria para ser almacenada. Por
consiguiente las imagenes digitales exigen disponer de gran capacidad de alma-
cenamiento y de algoritmos rdpidos para procesar gran nimero de informacién

en cortos perfodos de tiempo.

4.2 Proceso de imagenes.

Comprende una serie de operaciones cuyo origen es una imagen gris y cuyo
resultado es otra imagen gris. El valor del pixel en la imagen de salida puede ser
funcién del valor que tenfa en la imagen de entrada, de los valores de sus vecinos
o del valor de todos los puntos de la imagen de entrada.
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Hlustracion 3. Ejemplo de las diferentes resoluciones obtenidas segiin el niimero de pixels de
la imagen. Las sucesivas imdgnes tienen: a) 32, b) 64, c) 128 y d) 256 pixels de lado

Segiin Gonzdlez & Wintz (1977), el objetivo de estas técnicas es procesar
una imagen de tal modo que la resultante sea mas adecuada que la imagen origi-
nal para una aplicacién especifica. El término “especifico” es importante porque
establece que el valor de la imagen resultante estd en funcién del problema que se
trata. Asi, un método que es Titil para realzar un determinado tipo de imagenes
puede no serlo para otras.

Las funciones de este grupo se engloban en tres grandes apartados:

Operaciones puntuales. El valor de un pixel en 1a imagen de salida depende
del valor de ese mismo pixel en la original. Dentro de éstas tenemos las denomi-
nadas transformaciones de histograma como son: el realce, la linearizacién y el
escalado.

Imégenes poco contrastadas, cuyo rango de niveles de gris es escaso, se pue-
den mejorar realizando una expansién de su histograma de niveles de gris (Tlustr. 4).

Operaciones locales. El valor del pixel en la imagen de salida es funcién del de
sus vecinos més proximos y del suyo propio en la imagen original. Se suelen presen-
tar como convoluciones de matrices alrededor del pixel tratado. El objetivo de estos
procesos es modificar las imdgenes para mejorar su calidad o resaltar aspectos de las
mismas que nos interesan. Comprende filtros de realce y suavizamiento como: paso
bajo, paso alto, mediana, laplaciano, gradiente, gaussiano, etc (Figura 5).
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Hustracion 4. Imagen poco contrastada e imagen resultante de expansion de su histograma

Hustracion 5. Imagen original y resultantes de aplicar varios tipos de filtros. a) original, b)
paso bajo, c) gradiente (Sobel), d) pseudo pldstico
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Paso Bajo. Sirve para uniformizar zonas de imagen. Se basa en tomar para
cada pixel los valores de sus x vecinos, segiin la ventana de trabajo definida, (9 en
el caso de una ventana de 3 x 3 pixels) y realizar el cédlculo de la media de sus
valores de gris. Este valor medio se asigna al pixel central en la imagen de salida.

Filtros de Gradiente. Se utilizan diversos operadores de gradiente. Suponga-
mos la siguiente ventana de 3 x 3 pixels:

a b c
d e f
g h i

El filtro denominado Sobel, consiste en asignar al valor central de la ventana,
el valor obtenido por la siguiente férmula:

Ggopey=Absi(@a+2b+c)-(g+2h+i)i+Absi(a+2d+g)-(c+2f+i) i (1)
Otro tipo de filtro es el denominado Roberts, cuya férmula es la siguiente:

G Roberts = Max [Absia-e i,Absi b-di] 2)

Operaciones globales. El valor del pixel resuitante es funcién del valor de
todos los pixels de la imagen original. La aplicacion tipica es el cédlculo de la
transformada de Fourier utilizada para pasar la imagen del dominio espacial al
dominio de frecuencias.

Una descripcién detallada de las transformaciones de histograma, filtros y
transformada de Fourier puede encontrarse en las principales monografias sobre
proceso de imdgenes: Gonzdlez & Wintz (1977), Rosenfeld & Kak (1981).

4.3 Clasificacién y extraccién de caracteristicas.

Es el proceso por el cual los pixels pertenecientes a una imagen son divididos
en clases, normalmente dos: objetos de interés y fondo. Objetos de interés pueden
ser niicleos en imigenes histoldgicas, dreas de fibrosis en tejido hepético, vainas
de mielina en axones nerviosos, etc.

Un método sencililo de clasificacién es el denominado “thresholding”. Se uti-
liza para convertir una imagen de niveles de gris en una imagen binaria. Cada
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pixel es clasificado como ON blanco (valor 255) o OFF negro (valor 0) depedien-
do de si su nivel de gris excede o no un valor umbral. La seleccién del umbral se
realiza a partir de un estudio del histograma de niveles de gris de la imagen. Si
tenemos una preparacién con unos nticleos que presentan un valor de gris claro
sobre un fondo oscuro y visualizamos el histograma de distribucién de niveles de
gris de dicha imagen se observa como dicho histograma es claramente bimodal
con dos picos bien diferenciados, el primero corresponde al fondo y el segundo a
los nicleos (Figura 6). En este caso el proceso de clasificacién consistird en tomar
como umbral el valle entre ambos picos y dar el valor 255 a los pixels con un
valor superior al umbral dejando con el valor 0 los restantes (Figura 7).

La clasificacién puede realizarse de modo interactivo visualizando como
queda la imagen seglin varia el valor del umbral, o de modo automético, donde el
ordenador determina el valor de los umbrales de segmentacién siguiendo diversos
criterios (Rosenfeld, 1979, Russ & Russ, 1988).

Hustracion 6. Imagen de niveles de gris de niicleos celulares y su correspondiente histograma

4.4. Proceso de imagen binaria.

La imagen binaria resultante del proceso de discriminacién anterior puede
que no represente perfectamente los objetos de interés debido a problemas inhe-
rentes en la imagen original, como objetos que se tocan, o problemas del propio
proceso de Ias imagenes, por ejemplo, pequefias dreas mal clasificadas. Con el fin
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HNustracion 7. Imagen clasificada de la ilustracion 6.

de solucionar estos problemas se pueden aplicar distintos operadores morfolégi-
cos para: separar zonas, cribar dreas de determinados tamafios, erosionar o dilatar
regiones, mirar conectividades, extraer bordes, etc.

Dos de las operaciones morfolégicas mas utilizadas en andlisis de imdgenes
son la erosidn y la dilatacién. La primera consiste en examinar cada pixel y cam-
biarlo de ON a OFF si alguno de sus vecinos estd en OFF, Normalmente se utili-
zan como vecinos los ocho que rodean al pixel examinado, aunque para algunas
aplicaciones se pueden utilizar conectividades de 4 vecinos (los 2 verticales y los
2 horizontales) e incluso conectividades de 2 vecinos (los verticales o los horizon-
tales). La dilatacién es el proceso inverso, consiste en cambiar los pixeles de OFF
a ON si alguno de sus vecinos esta ON. Al resultado de una erosién mas una dila-
tacién se le denomina apertura (“opening”). El nombre proviene de la tendencia
de esta secuencia de operaciones a separar (abrir) puentes de unién entre objetos
proximos o a abrir cavidades préximas al borde. La operacién opuesta (dilatacién
maés erosién) es denominada cierre (“closing”) y puede usarse para conectar obje-
tos muy préximos o para rellenar pequefios huecos (Figura 8). En Serra J. (1982,
1988) se puede encontrar una completa descripcién sobre estas y otras técnicas de
morfologia matemaética.

El “thinning” o adelgazamiento es otro tipo de operacién morfolégica, consis-
tente en obtener la linea media o eje de un objeto. Este tipo de procedimiento redu-
ce los objetos a un conjunto de lineas sin perderse la conectividad del objeto origi-
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Hustracion 8. Operaciones de apertura ("'opening'’) y cierre ("'closing’).

nal (Montoto L. 1981). Resulta de gran utilidad su aplicacién al estudio de longitu-
des y orientaciones de estructuras alargadas, por ejemplo dendritas neuronales.

4.5 Cuantificacion.

Una vez que las imdgenes binarias muestran de una forma individualizada
los objetos que deseamos cuantificar, se procederd a su identificacién y medida.
Los parametros a medir se pueden clasificar en:

Morfométricos. Aquellos que cuantifican tamafio, forma, orientacién y rela-
ciones espaciales de los objetos.

Densitométricos. Cuantifican nivel de gris o pardmetros derivados del nivel
de gris (transmitancia, densidad 6ptica, etc).

PARAMETROS MORFOMETRICOS.

Dentro de estos podemos distinguir entre pardmetros morfométricos globa-
les, aquellos que se aplican a una determinada estructura pero sin distinguir deta-
lles de como se organizan sus componentes, y pardmetros objeto, que cuantifican
tamaiio y forma de cada objeto considerado individualmente.

Parametros globales:
Porcentaje en volumen. Porcentaje de un determinado componente en la imagen.

v. = 2 pixels (fase) 3)
2. pixels (totales)
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Superficie especifica. Superficie de un determinado componente de la ima-
gen por upnidad de volumen. Para una seccién plana de muestra el valor de la
superficie especifica viene dado por:

1T X, Ai (ref)

Donde:
Bi (obj) = Longitud de los bordes de un componente.
Ai (ref) = Area de referencia.

Afinidad. Define las relaciones de vecindad entre componentes. Para su apli-
cacion es necesario discriminar y cuantificar las zonas de contacto entre los dife-
rentes componentes presentes en la imagen.

Parimetros objeto:

Area. Se calcula a partir de la imagen binaria contando el ndmero de pixels
que forman cada objeto y multiplicindolo por la resolucién del pixel.

AREA = scalx x sxaly x NPIX ®)]

Perimetro. Se obtiene a partir de las coordenadas del borde de cada grano
mediante la férmula:

p=Yv+Xh+3d x \2 (6)

Donde:

v= segmento en vertical.
h= segmento en horizontal.
d= segmento en diagonal.

Perimetro convexo. Se define como la longitud de una linea convexa que cir-
cunscribe el objeto a medir. Para su cuantificacién se calcula la longitud de un
poligono definido por 64 vectores. Por rotacién, los ejes cartesianos X e Y de la
imagen se convierten en X’ Y’, pudiendo tomarse las coordenadas méxima y
minima del objeto en X’ Y’. Si se realizan 32 rotaciones se obtendrdn 64 puntos
que definiran los extremos de un poligono que se aproxima al perimetro convexo
del objeto (Figura 9). Calculando el perimetro de dicho poligono se obtendra un
valor aproximado al perimetro convexo del objeto.
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Didmetros. Otros pardmetros relacionados
con el tamafio de grano son sus didmetros maximo
y minimo. Para la obtencién de ambos, se calculan
los valores de los Ferets en 32 direcciones diferen-
tes. Si P(i,j,]) es la proyeccidn del pixel(i,j) en los
ejes de coordenadas con direccién 1, entonces

DP (1)= MAX [P (ij,D);;- MINIP Gj.)ly;  (7)

es el Feret del objeto para la direccién 1.
Siendo:

Tustracion 9. Perimetro convexo

de una particula obtenido unien- DMAX = MAX [DP(1 )]l =]...32 (8)

do los puntos de las coordenadas
mdxima y minima en x e y al

rotar los ejes cartesianos (J. C. DMIN = MIN [DP(1 )]l=] 32 ®
Russ 1990)

Si el objeto tiene una direccién maxima que no se ha alineado con los dngu-
los de rotacion que hemos elegido, entonces DMAX calculado es menor que el
DMAX verdadero. Segtin Russ (1990} para un célculo del didmetro méximo obte-
nido mediante 8 rotaciones el error es del 2%, mientras que si utilizamos 16 rota-
ciones éste se reduce al 0,5 %. Sin embargo, segin la forma del objeto, DMIN
puede ser excepcionalmente largo (caso de objetos largos y estrechos).

A partir de las coordenadas méxima y minima que definen el didmetro méxi-
mo es posible calcular el dngulo que forma con la horizontal, lo que dard idea de
la orientacién que toman los objetos més elongados.

Existen una gran variedad de pardmetros para describir la forma de un obje-
to, entre otros se utilizan los siguientes:

Forma Circular. Probablemente es el mas usado, se basa en relacionar su
superficie con la de un circulo de igual 4rea.

N S. Poligono a S 5 47S (10)
~ S.circulo o P T op
4

FC

P = Perfmetro de la regi6n ; S= superficie.

Donde FC es igual a 1 para un circulo y tiende a O para zonas menos circu-
lares.
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Elongacion. Su valor viene definido por la férmula:

E = Dmin (11)
Dn’laX

E esigual a 1 para un objeto equidimensional y tiende a O para objetos acicu-
lares.

Forma Rugosa. Este pardmetro también denominado convexidad relaciona el
perimetro convexo del objeto con su perimetro total.

FR = Pconvexo (12)
Ptotal

Parametros densitométricos.

En ocasiones lo que se desea cuantificar no es el tamafio o forma de los objetos
sino otro tipo de propiedades como puede ser el valor de gris medio de cada objeto
y a partir de éste deducir otro tipo de pardmetros como pueden ser la densidad pti-
ca (DO), y la densidad 6ptica integrada (DOI), segiin las férmulas siguientes:

DO =-log (inten. transmitida) (13)
YO\ inten. incidente

DO = _logIO (grismax 1255)) (14)

nivel de gris

DOI = DO x area (15)

Si previamente hemos calibrado el aparato con una serie de patrones de den-
sidades que queremos medir, podremos tener la equivalencia entre los niveles de
gris y nuestras unidades densitométricas.

Para llegar a la cuantificacidn es preciso contar con una imagen clasificada
donde tengamos perfectamente identificados los objetos. En el caso de las cuanti-
ficaciones densitométricas la imagen clasificada se utiliza como mdscara para
extraer los valores de gris, de las zonas de interés, en la imagen original. En las
medidas densitométricas es muy importante estandarizar las condiciones de tin-
cién e iluminacién de la muestra de tal forma que las variaciones en la densidad
de la imagen sean debidas a las propias variaciones de densidad de la muestra y
no a otros factores externos.
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5. Aplicaciones

El grupo de trabajo en Proceso de Imédgenes y Citometria de la Universidad
de Oviedo ha puesto a punto diversas aplicaciones del PDI dirigidas fundamental-
mente a la buisqueda de criterios objetivos y reproducibles en la Cuantificacién
Biomédica, presentdndose a continuacién alguna de ellas.

- Parametros globales - Porcentaje en Volumen.

En funcién de su valor de gris, es posible discriminar un determinado com-
ponente y calcular el porcentaje que representa en la imagen. Se ha utilizado este
pardmetro para cuantificar el grado de fibrosis en la enfermedad hepética alcohd-
lica (Sampedro et al, 1988) y en la cuantificacién de algunas reacciones inmu-
nohistoquimicas (Gonzalvo P, 1992).

En el caso de la fibrosis hepitica, el porcentaje de positividad de la misma,
estimada mediante tincién por rojo sirio, era del 28% en pacientes cirréticos fren-
te al 12% en pacientes no cirréticos, resultando por tanto diferencias estadistica-
mente significativas. Este grado de fibrosis se correlaciona con el grado de pre-
sion portal independientemente del diagnéstico histoldgico.

En reacciones inmunohistoquimicas se ha aplicado en la cuantificacién de la
proliferacion celular en céncer de mama determinada por marcaje con Ki67. El
nimero de células Ki67 positivas cuantificado por proceso digital de imdgenes
mostraba una correlacién significativa con el grado de malignidad.

- Parametros objeto.

Teniendo en cuenta las caracterfsticas morfoldgicas de las células se puede deter-
minar el contorno nuclear definido por la existencia de la membrana nuclear o cario-
teca. Una vez clasificados e individualizados los niicleos de la imagen a estudiar, se
procede a la cuantificacién de una serie de pardmetros. Pardmetros morfométricos de
cuantificacién celular han sido utilizados en el estudio de las neoplasias intraepitelia-
les de cuello uterino (Orille, V. et al., 1993) y de laringe (Sampedro et al., 1994).

En estos trabajos se han relacionado los pardmetros de: drea nuclear, perfme-
tro, didmetro y porcentaje en volumen de nidcleos con la capacidad proliferativa
del epitelio, mientras que la forma nuclear y la orientacién de los niicleos se han
relacionado con la capacidad madurativa del mismo (Figura 10).

En base a que los cambios en estas neoplasias intraepiteliales continuas supo-
nen una alteracién en el proceso normal de proliferacién y maduracién que podria
formularse como indice de progresién a malignidad PM:

PM = Maduracién / proliferacion

Sustituyendo la maduracién por el pardmetro respectivo (Desviacién stan-
dard de la orientacién) y la proliferacién por porcentaje en volumen de nticleos
(nuclearidad) se formula el indice histométrico de progresién:

IHP = SDorientacion / nuclearidad
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Hustracion 10. Nuclearidad y orientaciones preferentes de los niicleos correspondientes a diferentes
grados de una neoplasia intraepitelial cervical CIN. Izd CIN I, dcha CIN III.

- Parametros densitométricos.

Utilizando el microscopio éptico convencional la cromatina nuclear se obser-
va como un mosaico de regiones entremezcladas de densidad 6ptica variable. Las
regiones mds densas se interpretan como cromatina agrupada o particulas croma-
tfnicas mientras que el resto se toma como cromatina dispersa. Se han utilizado
los siguientes pardmetros para el andlisis de la cromatina:

Distribucion de niveles de gris en el niicleo. Se calcula el histograma de
niveles de gris y sus valores estadisticos mds significativos: Media, moda, méxi-
mo, minimo, varianza y desviacion tfpica.

Realizacion de un indice de distribucion radial de la cromatina. Se conside-
ran cinco coronas de igual espesor entre el centro y el borde externo del niicleo,
calculdndose el porcentaje de cromatina para cada corona, la distribucién radial
de la cromatina vendra dada por:

[,

i=
FRAD =

i=

CixR; (16)

aQ

Siendo:
Ci = Ndmero de pixeles con cromatina en la corona i
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Ri = Radio de la corona i
Ct = Ntimero total de pixels con cromatina en el niicleo

Este tipo de pardmetros combinado con otros pardmetros morfométricos
similares a los descritos anteriormente han sido utilizados como estimadores del
tiempo de supervivencia en estudios de] melanoma cutdneo (Menéndez A., 1988).

Citometria de DNA.

La cuantificacién del DNA nuclear por técnicas de citometria de imagen se
realiza sobre muestras tefiidas por una reaccién nuclear de Feulgen. Este tipo de
tincién es una reaccidn estequiométrica lo que quiere decir que, cuanto mayor sea
la cantidad de DNA mayor es el grado de tincién del niicleo. Para calcular el con-
tenido en DNA se calcula el valor de la densidad éptica integrada del nicleo
segtin las formulas (14 y 15) descritas anteriormente, y se correlaciona el valor de
DOI con un contenido determinado de DNA. La correlacién se realiza a partir de
una serie de celulas patrén cuyo contenido en DNA es conocido.

Los resultados obtenidos por cuantificacién nuclear en términos de ploidia
del DNA e indices de proliferacién medidos por citometrfa de imagen han demos-
trado su validez en el diagndstico clinico, existiendo una alta correlacién con los
datos obtenidos por citometria de flujo. La citometrfa de imagen, aunque es un
método de andlisis mds lento, tiene la ventaja de permitir el control directo de la
medicién por parte del usuario, lo cual garantiza la calidad de las muestras anali-
zadas.

Una amplia informacién sobre citometria de DNA aparece recogida en el
libro: “DNA citometryc analysis” (Sampedro y Orfao, 1993).
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