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Resumen 

 
La afinidad cromática de los citoplasmas de las 
células que aparecen en un frotis cervical es uno 
de los principales parámetros a tener en cuenta 
para la detección precoz de alteraciones pre-
cancerosas del cuello uterino.  
En el presente trabajo se presenta un algoritmo 
que permite determinar, de manera automática, 
los colores principales alrededor de los núcleos 
de células en imágenes de frotis vaginal. Ello 
permitirá, además de detectar los citoplasmas, 
evaluar su afinidad cromática, puesto que el 
algoritmo proporcionará el grado de similitud 
de cada píxel con los colores significativos de 
los citoplasmas.  

 
 
Palabras Clave: Análisis de imágenes en color, 
técnicas difusas, detección de células. 

 
 
 
1 INTRODUCCIÓN 
 
El cáncer de cuello uterino es una enfermedad previsible 
cuando su diagnóstico es oportuno y se realiza un 
tratamiento adecuado de las lesiones pre-malignas [7]. 
Las alteraciones pre-malignas del cuello uterino son 
aquellas en las que las células tienen la potencialidad de 
convertirse en cancerígenas si no son tratadas de manera 
adecuada. El reconocimiento, en el momento oportuno de 
dichas alteraciones ofrece la oportunidad de prevenir el 
desarrollo del cáncer [9]. 
La prueba de Papanicolaou, o citología cérvico vaginal 
[5], es el primer paso en la detección del cáncer de cuello 
uterino. La prueba consiste en un simple frotis cervical 
que permite recoger muestras de células de un área 
específica en el cuello uterino. Las células se extienden en 
una lámina portaobjeto, que luego se tiñe y se fija con 
laca para evitar la alteración de las células. 

Para poder determinar la existencia de posibles 
alteraciones celulares un patólogo, o citólogo entrenado, 
debe analizar, en el microscopio, la apariencia y 
características de las células del frotis cervical [8].  
La prueba de Papanicolau es considerada, generalmente, 
como una prueba muy específica para detección de 
lesiones de alto grado, o cáncer, pero con un grado 
moderado de sensibilidad. La alta especificidad significa 
que se identifica correctamente una elevada proporción de 
mujeres que no tienen lesiones de alto grado, o cáncer. La 
moderada sensibilidad significa que se identifica una 
proporción relativamente pequeña de mujeres que 
realmente tienen lesiones de alto grado, o cáncer [2].  
Cuanto menor sea la sensibilidad mayor será el número de 
mujeres a las que no se les diagnostica la existencia de 
alteraciones pre-malignas o malignas (falso negativo). Por 
otra parte, a menor especificidad mayor será el número de 
diagnósticos falsos de la enfermedad (falsos positivos). 
Dos son los factores que influyen en la obtención de 
“falsos negativos”: errores en la toma y procesamiento de 
la muestra; y errores en la búsqueda, identificación e 
interpretación de las células malignas.  
Una de las razones por las que se puede obtener un 
resultado “falso positivo” es la dificultad y el carácter 
subjetivo e interpretativo de la evaluación citológica.  
Para evitar los problemas anteriormente mencionados, y 
aumentar el grado de sensibilidad, sin reducir la 
especificidad, una solución es el desarrollo de sistemas de 
análisis y clasificación automática de las imágenes. Estos 
sistemas permitirían mejorar la productividad y la 
capacidad de diagnóstico de los patólogos. 
La segmentación de la imagen es un proceso fundamental 
en cualquier sistema automático, ya que puede 
determinar, en última instancia, el éxito o fracaso del 
proceso de análisis [3]. En el caso de las imágenes de 
citología cérvico vaginal la segmentación de los núcleos 
es una tarea clásica en el análisis de imágenes de 
citología, y ha sido el centro de diversos trabajos de 
investigación [1, 6]. Por otra parte la interacción núcleo-
citoplasma es de gran interés, ya que factores como: la 
posición del núcleo en el citoplasma, la relación de área 
núcleo/citoplasma, y la afinidad cromática de los 
citoplasmas de las células; son parámetros a tener en 
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cuenta para la detección precoz de alteraciones pre-
cancerosas del cuello uterino. 
Siguiendo con nuestro trabajo para desarrollar un sistema 
automático de detección y análisis de células en imágenes 
de citología cérvico vaginal, que permita la interacción 
con el cito-patólogo [10, 11], en este trabajo se presenta 
un algoritmo que permite determinar, de manera 
automática, los colores principales alrededor de los 
núcleos de células en imágenes de frotis vaginal. Ello 
permitirá, además de detectar los citoplasmas, evaluar su 
afinidad cromática, puesto que el algoritmo proporcionará 
el grado de similitud de cada píxel con los colores 
significativos de los citoplasmas 
 
 
2 ESTRUCTURA DEL SISTEMA 
 
Como se ha dicho anteriormente, nuestro propósito final 
es el desarrollo de un sistema automático de detección y 
análisis de células en imágenes de citología cérvico 
vaginal, interactuando con el cito-patólogo. En 
consecuencia, nuestro objetivo es diseñar un sistema 
automático que permita eliminar los problemas 
relacionados con el procesado manual de las imágenes, 
pero considere tanto la información proporcionada por los 
especialistas, como el proceso seguido por los técnicos 
para analizar las imágenes.  
Para determinar la estructura del sistema, teniendo en 
cuenta las restricciones anteriores, en primer lugar se 
realizó un análisis heurístico de diversas imágenes de 
citología, tomadas con lentes de 10 y 40 aumentos. 
En este análisis se observaron las siguientes situaciones 
respecto a la distribución de las células: 

• Células aisladas, cuyo citoplasma está rodeado 
únicamente por luz de fondo. 

• Células parcialmente superpuestas, con áreas donde 
se mezclan dos citoplasmas. 

• Células muy superpuestas, con áreas donde se 
mezclan tres o más citoplasmas. 

• Células sin citoplasma, que sólo presentan núcleo 
Dado que las regiones donde las células aparecen muy 
superpuestas son muy difíciles de analizar, incluso para 
un cito-patólogo experto (normalmente son consideradas 
como regiones de no interés), el sistema propuesto se 
ajusta a los otros tres casos.  
Teniendo en cuenta las características de las imágenes, así 
como las restricciones anteriores, para cada núcleo 
detectado siguiendo el algoritmo propuesto en [11], el 
sistema aquí propuesto sigue los siguientes pasos: 1) 
Obtención de histogramas de Tono y Saturación, 2) 
Obtención de las características de los colores relevantes 
del citoplasma, teniendo en cuenta las características de 
color de cada región de citoplasma, y 3) Clasificación de 
píxeles a los conjuntos difusos que definen los colores 
relevantes de cada célula. 

En el desarrollo del sistema se ha de tener además muy en 
cuenta que los colores del citoplasma son muy poco 
saturados, por lo que se pueden confundir fácilmente con 
el fondo o con colores de citoplasmas colindantes (ver 
figura 1). A continuación se resumen los puntos 
principales del sistema propuesto, según el algoritmo 
descrito en la figura 2. 
 

 
Figura 1: detalle de una imagen de citología con 40 

aumentos (300x150 píxeles). 
 
 

 
Figura 2: Esquema del sistema propuesto. 

 
 
2.1 OBTENCIÓN DE LOS HISTOGRAMAS DE 
TONO Y SATURACIÓN 
 
Para determinar los colores característicos de cada 
citoplasma se propone muestrear los valores de Tono y 
Saturación de algunos píxeles alrededor de cada núcleo. 
Para ello se sigue el siguiente proceso: 

- Se introduce un radio aproximado, r, medido en 
píxeles, que permitirá encerrar los núcleos 
detectados dentro de círculos con radio igual a r. 
Este dato global depende de los aumentos de la 
imagen y del tamaño de las células, y se puede 
determinar heurísticamente a partir del contenido 
de diversas imágenes patrón.  

 

1

Histogramas Célula 1 

S                  H

Obtención Características de Colores Relevantes

Clusters Relevantes: CR

1SC  cS1      2SC

 
1HC cS1      2HC

Funciones de Pertenencia

 1Sμ    cS1      2Sμ

 
 1Hμ    cS1      2Hμ

Caracterización 
Colores Relevantes

∀pij∈célula: 
Min ( ( ), ( ))m mS ij H ijp pμ μ ) Regla

Clasificación 

3

2
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- Para cada núcleo, N, se consideran radios 
orientados a 0, 45, 90, 135, 180, 225, 270 y 315 
grados, situados alrededor del círculo que lo 
delimita.  

- Para cada uno de los radios anteriores se obtiene 
la posición de los píxeles que están distribuidos 
uniformemente entre una y tres veces el radio del 
círculo. Los 24 píxeles considerados constituyen 
el conjunto de muestreo, MN, para el núcleo N. 

La figura 3 resalta los 24 puntos de muestreo (3 por radio) 
considerados para cada núcleo. Las etiquetas numéricas se 
utilizarán para referenciar las células del ejemplo. 
 

 
Figura 3: Posicionamiento de puntos de muestreo 

alrededor de los núcleos. 
 
Dado el reducido número de muestras de que se dispone 
para obtener los histogramas de Tono y Saturación, el 
rango de ambas componentes se ha dividido en 32 
particiones o “bins”, es decir, cada bin representará 8 
valores del rango total. 
Finalmente, para cada núcleo, se determina el bin de Tono 
y Saturación de cada píxel de muestreo y se obtienen los 
correspondientes histogramas. La figura 4 muestra el 
histograma de barras de los valores de Tono para la célula 
número 3 de la figura 3. 
 
 
2.2 OBTENCIÓN DE LAS CARACTERÍSTICAS DE 
LOS COLORES RELEVANTES 
 
La detección de las características de los colores 
relevantes está basada en la detección de los clusters 
correspondientes a los colores más relevantes del 
citoplasma. Para detectar dichos clusters se calcula lo que 
llamamos Función de Distribución de Tensiones o 
Función de Carpa. El comportamiento de la FC se basa 
en la siguiente idea:  

“Si se dejara caer una cuerda sobre el histograma, 
cada bin ejercería una fuerza (o tensión) hacia arriba 
proporcional a su número de ocurrencias, y la cuerda 
tendería a caer hacia abajo por la fuerza de la 
gravedad. Además, cada punto de la cuerda recibiría 
y ejercería tensiones sobre sus dos puntos vecinos”. 

Siguiendo la idea anterior, la posición final de los puntos 
de la cuerda será debida a un equilibrio de fuerzas que 
vendrá determinado por los siguientes parámetros: 

- Kr: Resistencia de la cuerda a subir 
- Ke: Resistencia de la cuerda a estirarse 

Finalmente, los valles de las FC permitirán determinar los 
clusters significativos de los histogramas. Puesto que al 
variar los valores de Kr y Ke los valles se modifican, la 
selección de dichos valores determinará el número de 
clusters. 
La figura 4 muestra cuatro versiones de la función de 
distribución de tensiones, una vez normalizada, para 
Kr=0,5 y un rango de valores para Ke. Como se puede 
observar, a medida que aumenta el valor de Ke, la cuerda 
se tensa más, con lo que desaparece un valle importante 
de la función y se abarca más posiciones de la 
componente Tono.  
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Figura 4: Histograma de Tono obtenido para la célula 

número 3 de la figura 3, junto con las correspondientes 
funciones de caracterización obtenidas para diferentes 

valores de los parámetros de resistencia Kr y Ke. 
 
A continuación se explica cómo, a partir de las FCs, se 
obtienen las caracterizaciones de los colores relevantes de 
las zonas que rodean los núcleos.  
Siguiendo el esquema de la figura 2, el primer paso 
consiste en obtener los cluster relevantes para Tono y 
Saturación. Dado que el proceso seguido para ambas 
componentes es el mismo, en la siguiente sub-sección se 
presenta el algoritmo general. 
 
2.2.1. Obtención de los clusters relevantes difusos  
 
Partiendo de la Función de Carpa del histograma, se 
propone separar sus clusters (picos) relevantes y, al 
mismo tiempo, obtener las funciones de pertenencia que 
definirán los clusters difusos. Para ello el algoritmo 
propuesto sigue los siguientes pasos: 

1.- Seleccianar el bin bm para el que FC toma valor 1, 
2.- Buscar valles de FC: a partir de bm avanzar a 

izquierda (bm-2) y a derecha (bm+2) mientras FC 
decrezca y no llegue a cero, 

3.- Obtener una nueva función de carpa (FC’) para los 
bins que se encuentren en el rango seleccionado de 
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búsqueda (bm-2n, bm-2n’). 
4 – Si el número de ocurrencias dentro del rango de bins 

es significativo (en nuestro caso, mayor o igual al 
número de radios), eliminar las ocurrencias de los bins 
seleccionados y obtener la función de carpa para el 
resto de ocurrencias. Volver al paso 1. 

Una vez finalizado el algoritmo se tendrá un conjunto de  
Funciones de Carpa { }

1i

l

C i
FC

=
 correspondientes a los l 

clusters más relevantes { } 1

l

i i
C

=
. Estas funciones, que 

siempre estarán centradas en el bin que presenta mayor 
índice de ocurrencias del cluster, y presentan una 
gradación de pertenencia decreciente hacia los bins 
vecinos de más ocurrencias del cluster, serán las que 
definan los funciones de pertenencia de los clusters.  
La figura 5 muestra las dos Funciones de Carpa sobre los 
clusters detectados para el Tono de la célula etiquetada 
como 3 en la figura 3.  
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Figura 5: Ejemplo de definición de dos funciones de 

pertenencia para dos clusters en un histograma de Tono. 
 

Se debe remarcar que, en la obtención de las funciones de 
pertenencia asociadas a cada cluster, los valores 
considerados para los parámetros de resistencia han sido: 
Kr=0,25 y Ke=1,5. De esta forma las funciones obtenidas 
son estrictas en el sentido de proporcionar mayor 
propagación del grado de pertenencia de los bins a los 
clusters. 
 
2.2.2. Caracterización difusa de los colores relevantes  
 
Siguiendo el proceso anteriormente descrito, para cada 
núcleo se habrán obtenido un conjunto de clusters difusos 
de Tono, { } 1i

l
H iC

=
, y un conjunto de clusters difusos de 

Saturación, { } '

1j

l
S j

C
=

.  

Para obtener la caracterización difusa de los colores 
relevantes de la región que rodea el núcleo (citoplasma), 
será necesario seleccionar, de entre todos posibles pares 
(cluster difuso Tono, clusters difuso Saturación), los que 
realmente correspondan a colores relevantes de las 
células. 

A modo de ejemplo, supongamos que para un núcleo se 
han obtenido dos clusters difusos para Tono, y dos 
clusters difusos para Saturación, con funciones de 
pertenencia 1 ,Hμ  2 ,Hμ 1 ySμ  2Sμ . Puesto que los 
histogramas de Tono y Saturación se han obtenido de 
manera independiente, tendríamos que analizar cuál (o 
cuales) de los posibles pares 1 1( , ),H Sμ μ  

1 2( , ),H Sμ μ 2 1( , )H Sμ μ  y 2 2( , )H Sμ μ es representativo de los 
píxeles muestreados. 
Para salvar este inconveniente, para cada núcleo N, si MN 
es su conjunto de píxeles de muestreo, { } 1

1l

n

H l
μ

=
son las 

funciones de pertenencia asociadas a los clusters difusos 
de Tono, y { } 2

1k

n

S k
μ

=
 las funciones de pertenencia 

asociadas a los clusters difusos de Saturación, dado 
pij∈MN se procede de la manera siguiente: 

- 1 2 , : 1 ,  1l k l n k n∀ ≤ ≤ ≤ ≤ :  ( )1 1, 0l kH SC C =  

- 1 2 , : 1 ,  1l k l n k n∀ ≤ ≤ ≤ ≤  Se obtiene: 
( ) min( ( ), ( ))l klk ij H ij S ijp p pμ μ μ=  

- Si { }1 1 1 2( ) max ( ) :1 ,1l k ij lk ijp p l n k nμ μ= ≤ ≤ ≤ ≤  

entonces ( )1 1, 1l kH SC C i= +  

Una vez que realizado el proceso anterior para todos los 
píxeles de MN, se considerarán relevantes los pares de 
clusters ( ),l kH SC C  para los que ( ), .l kH SC C h≥  En el 
caso que aquí se presenta el umbral, h, es dos veces el 
número de píxeles considerados en los radios de 
muestreo. 
 
2.3 CLASIFICACIÓN DE LOS PÍXELES A LOS 
CONJUNTOS DIFUSOS DE CADA CÉLULA 
 
Una vez determinados los colores relevantes de cada 
célula, mediante los pares ( ),l kH S  correspondientes a 
los pares de clusters relevantes, ( ), ,l kH SC C  el último 
paso del algoritmo consiste en clasificar los píxeles a los 
conjuntos difusos de cada célula.  
Para ello, dado un píxel pij, y un color relevante, 

( ), ,lk l kc H S=  cuyas funciones de pertenencia asociadas 
son ylHμ  ,kSμ  el grado con el que pij es clk viene dado 
por: 

( ) min( ( ), ( ))lk l kc ij H ij S ijp p pμ μ μ=  

Además, podemos considerar que un píxel no se podrá 
clasificar a una célula que esté a más de una cierta 
distancia (euclídea) del centro del núcleo. Según las 
imágenes de ejemplo, se ha considerado que dicha 
distancia se puede limitar a 8 veces el radio del núcleo. 
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3 RESULTADOS 
 
Para probar la eficacia del algoritmo propuesto se han 
obtenido los grados de pertenencia de todos los píxeles 
cercanos a cada núcleo de la imagen, para todos los 
conjuntos difusos asociados a los colores relevantes del 
citoplasma correspondiente.  
En las siguientes imágenes se muestran los grados de 
pertenencia utilizando niveles de gris de manera que, 
cuanto más claro es el nivel de gris, mayor es el grado de 
pertenencia. Además, se han resaltado en blanco los 
bordes reales de las células para poder observar mejor 
cómo se clasifican los píxeles internos y externos a cada 
célula. Por último, se ha marcado en rojo el círculo de 
búsqueda de cada célula. 
La figura 6 muestra la clasificación de los píxeles a la 
célula etiquetada 0 en la figura 3. Se ha de resaltar que, 
para esta célula se ha obtenido un único color 
característico. Como se puede apreciar, prácticamente 
toda el área del citoplasma tiene un buen grado de 
pertenencia a dicho color relevante. Por otra parte, se 
puede apreciar que los píxeles externos no llegan a un 
nivel mínimo, que hemos fijado en 0,10.  
Se ha de resaltar así mismo que en los bordes del 
citoplasma se manifiestan ciertas divergencias, las cuales 
podemos considerar aceptables puesto que los colores de 
dichos píxeles divergen bastante del color general del 
citoplasma. 
 

 
Figura 6: Clasificación de píxeles a la célula 0. 

 
En la figura 7 se muestra el grado de pertenencia a dos 
zonas de color detectadas alrededor del núcleo 1. Este 
núcleo está pegado al citoplasma de la célula 2, y no tiene 
citoplasma. En la figura 7-a) se puede observar que 
prácticamente todos los píxeles del fondo, que es la región 
principal de color detectada, se clasifican bien.  
En la figura 7-b) se clasifican buena parte de los píxeles 
del citoplasma de la célula 2, que es la segunda región de 
color detectada. En esta segunda clasificación, sin 
embargo, el área a detectar presenta más agujeros y zonas 
oscuras, debido principalmente a que se ha caracterizado 
con pocos puntos de muestreo (sólo 7 puntos). 
Para la célula 2 se han detectado dos colores 
característicos, uno correspondiente al propio citoplasma 
de la célula, y el otro al área de solapamiento con el 
citoplasma de la célula 3.  
 

a)     b)  
Figura 7: Clasificación de píxeles a la célula 1, región 0 

(a) y región 1 (b). 
 
Observando la figura 8-a), que muestra la clasificación al 
primer color, se aprecia que los resultados se ajustan 
bastante a lo esperado, aunque se observan regiones 
internas con píxeles sin clasificar debido a que el color del 
citoplasma en esas regiones se confunde con el color del 
fondo. Sin embargo, en la zona de solapamiento los 
grados de pertenencia son bastante oscuros, lo cual indica 
la buena separabilidad las dos regiones. 
En la figura 8-b), correspondiente a la clasificación del 
color de la zona de solapamiento, se observan altos grados 
de pertenencia, salvo una pequeña mancha cerca del 
núcleo 3. Por otra parte, los píxeles de la zona no 
solapada muestran bajos grados de pertenencia, lo que 
refleja el buen comportamiento del algoritmo. 
 

a)     b)  
Figura 8: Clasificación de píxeles a la célula 2, región 0 

(a) y región 1 (b). 
 
Finalmente, la figura 9 corresponde a la clasificación de 
los píxeles respecto de los dos clusters obtenidos para la 
célula 3: En la figura 9-a) aparece la clasificación al 
citoplasma sin solapamiento, y en la figura 9-b) se 
representa la clasificación al citoplasma solapado con la 
célula 2, es decir, la región coincide con la de la figura 8-
b), pero la caracterización es diferente puesto que los 
puntos de muestreo no son los mismos. 
Para el caso del área sin solapamiento se observa que 
algunos segmentos cerca del borde superior derecho no se 
han clasificado como citoplasma, mientras que algunos 
píxeles, tanto de la zona de solapamiento como de los 
citoplasmas de las células 2 y 4, ofrecen un grado de 
pertenencia demasiado alto. 
Sin embargo, en el caso del área con solapamiento, los 
resultados se ajustan más a lo esperado, definiendo dicha 
zona bastante mejor que la caracterización obtenida en la 
célula anterior. 
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a)     b)  
Figura 9: Clasificación de píxeles a la célula 3, región 0 

(a) y región 1 (b). 
En general podemos decir que las caracterizaciones 
representan convenientemente los colores relevantes de 
los citoplasmas, aunque el bajo Tono de color entre las 
diferentes zonas separables constituye un reto enorme 
para cualquier método de segmentación. 
 
 
4 CONCLUSIONES 
 
El método presentado en este artículo es capaz de 
determinar automáticamente los colores principales 
alrededor de los núcleos con el fin de detectar el 
citoplasma de cada célula. Además, obtiene una 
caracterización de dichos colores que permite una 
clasificación difusa de los valores de Tono y Saturación 
de los píxeles. Es de destacar que dicha caracterización se 
extrae satisfactoriamente a partir de un conjunto muy 
poco denso de valores de muestreo, algunos de los cuales 
pueden no formar parte de los patrones que se buscan. 
En conclusión, el método propuesto constituye un sistema 
robusto de extracción de características de bajo nivel 
(cromacidad), que resultará de gran utilidad para otras 
etapas de consolidación de la detección de las células. Se 
ha de remarcar que la información proporcionada por el 
método propuesto se ha de incorporar en un sistema más 
general en el que se estudia y analiza, entre otras, 
información de la geometría de las células, como 
compacidad, bordes, etc. 
 
 
Agradecimientos 
 
Este trabajo ha sido parcialmente financiado por el 
proyecto CICYT, TIN2007-68063. 
 
Referencias 
 
[1] G. Begelman, E. Gur, E. Rivlin, M. Rudzsky, Z. 

Zalevsky. Cell nuclei segmentation using fuzzy logic 
engine. International Conference on Image 
Processing, vol. 5, Pág. 2937-2940, 2004. 

[2] F. Bray, B. Carstensen, H. Moller, et al. Incidence 
trends of adenocarcinoma of the cervix in 13 
European countries. Cancer Epidemiol Biomarkers 
Prevention, vol. 14(9), Pág. 2191-2199, 2005. 

[3] H. D. Cheng, X. H. Jiang, Y. Sun, L. Wang. Color 
Image Segmentation: advances and prospects. Pattern 
Recognition, vol. 34(12), Pág. 2259-2281, 2001. 

[4] L. Na, L. J. Xin. Automatic color image segmentation 
based on anisotropic diffusion and the application in 
cancer cell segmentation. The 1st International 
Conference on Bioinformatics and Biomedical 
Engineering, Pág. 992-994, 2007. 

[5] G. N. Papanicolaou, N.F. Traut. Diagnosis of uterine 
cancer by the vaginal smear, New York: 
Commonwealth Fund; 1943. 

[6] M. E. Plissiti, A. Charchanti, O. Krikoni, D.I. Fotiadis. 
Automated segmentation of cell nuclei in PAP smear 
images. Proc. IEEE International Special Topic 
Conference on Information Technology in 
Biomedicine, 2006. 

[7] P Sasieni, J Adams, J Cuzick. Benefit of cervical 
screening at different ages: evidence from the UK 
audit of screening histories. Br J Cancer, no 89, Pág. 
88-93, 2003. 

[8] G. F. Sawaya, A. D. Brown, A.E. Washington, A.M. 
Garber. Clinical practice. Current approaches to 
cervical-cancer screening. N Eng J Med, no 344, Pág. 
1603-1607, 2001. 

[9] S. M. Selvaggi. Implications of low diagnostic 
reproductibilit of cervical and histologic diagnosis. 
JAMA, vol. 285, Pág. 1506-1507, 2001. 

[10] P. Sobrevilla, E. Montseny, E. Lerma. A Fuzzy-
based Automated Cells Detection System for Color 
Pap Smear Tests –FACSDS–. Fuzzy Sets and Their 
Extensions: Representation, Aggregation and Models, 
Springer, Berlin / Heidelberg, Pág. 657-674, 2008. 

[11] F. Vaschetto, E. Montseny, P. Sobrevilla, E. Lerma.  
Threecond-Fabio THREECOND: An Automated and 
Unsupervised Three Colour Fuzzy-Based Algorithm 
for Detecting Nuclei in Cervical Pap Smear Images. 
Aceptado para su presentación en ISDA 2010. 

ESTYLF 2010, Huelva, 3 a 5 de febrero de 2010

348 XV Congreso Español Sobre Tecnologías y Lógica Fuzzy




