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Resumen: La normalizacion del color en imagenes histopatoldgicas se considera una etapa
inicial orientada para contribuir con la coherencia en el analisis computacional de tejidos
tefiidos con hematoxilina y eosina (H&E). En este trabajo, se evalGan tres métodos de
normalizacion de color en imagenes histopatologicas de cancer de mama (Macenko,
Reinhard y Vahadane) utilizando métricas cuantitativas ORB, SSIM y correlacion de
histogramas. En términos de ORB y SSIM, Vahadane destaco por preservar mejor las
estructuras morfoldgicas con valores consistentemente altos, lo que es crucial para anélisis
computacional. No obstante, Vahadane presentd variabilidad en la correlacion de
histogramas, en contraste con Macenko y Reinhard, quienes lograron correlaciones méas
altas y consistentes en todas las muestras con valores promedio de 0.9628 y 0.9385. Esto
resalta que la eleccion del método depende del balance entre fidelidad estructural y
distribucion cromaética segun el caso.

Palabras clave: normalizacidn de color, imagenes histopatoldgicas, cancer de mama.

Abstract: Color normalization in histopathological images is considered an initial step
aimed at contributing to consistency in the computational analysis of hematoxylin and eosin
(H&E)-stained tissues. In this work, three color normalization methods are evaluated in
histopathological images of breast cancer (Macenko, Reinhard, and Vahadane) using
quantitative metrics ORB, SSIM, and histogram correlation. In terms of ORB and SSIM,
Vahadane stood out for better preserving morphological structures with consistently high
values, which is crucial for computational analysis. Nevertheless, VVahadane presented
variability in histogram correlation, in contrast to Macenko and Reinhard, who achieved
higher and consistent correlations across all samples with average values of 0.9628 and
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0.9385. This highlights that the choice of method depends on the balance between structural
fidelity and chromatic distribution depending on the case.

Keywords: color normalization, histopathologic imaging, breast cancer.

1. INTRODUCCION

En los dltimos afios, el céancer de mama se ha
convertido en una de las principales causas de
mortalidad entre las mujeres a nivel mundial [1]. Se
ha observado un aumento significativo en la
incidencia de nuevos casos, superando incluso al
cancer de pulmoén como el tipo de cancer mas comin
en el mundo. En este contexto, el ganglio linfatico
centinela desempefia un papel crucial, ya que
representa el primer punto de metéastasis en los
ganglios linfaticos asociados al cancer de mama.
Este ganglio recibe la linea del tumor primario, lo

que facilita la diseminacion de las células
cancerosas [2].
Las imagenes histopatologicas tefiidas con

hematoxilina y eosina (H&E) constituyen una
herramienta importante en el diagndstico del cancer
de mama. Sin embargo, estas imagenes presentan
variabilidad en la tincion debido a diferencias en los
reactivos y las condiciones de adquisicion de
imagenes, lo que puede generar heterogeneidad en
los tejidos y afectar los procesos de andlisis
computacional y la interpretaciéon por parte de los
patélogos [3].

Se han desarrollado diversas técnicas de
normalizacion del color para estandarizar el aspecto
cromatico de las imagenes y facilitar su
comparacion, mejorando asi el rendimiento de los
modelos de segmentacion [4] y clasificacion
automatizada [5]. Entre las técnicas més utilizadas
se encuentran los métodos de Macenko, Reinhard y
Vahadane, que aplican diferentes enfoques
matematicos para ajustar la distribucion del color en
las iméagenes [6].

de Haan et al. [7] presentan un innovador marco
basado en el aprendizaje profundo para transformar
imagenes de tejidos tefiidos con H&E en tinciones
especiales, como la tricromatica de Masson, la PAS
y la tincién con plata de Jones. Este método utiliza
datos registrados espacialmente para entrenar redes
neuronales profundas supervisadas, lo que elimina
la dependencia de datos no emparejados. La
generacion de tinciones especiales (PAS, tricromica
de Masson y Jones) a partir de imagenes H&E
mejor6d el diagnostico de varias enfermedades
renales no neoplésicas en un 22,4 %.
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Runz et al. [8] investigan el uso de CycleGAN (red
generativa adversaria ciclica) para la normalizacién
del color en imagenes histoldgicas tefiidas con
hematoxilina-eosina (H&E) con el objetivo de
reducir las variaciones causadas por las diferencias
en la adquisicion de iméagenes, el procesamiento de
tejidos y la tincién. Las puntuaciones del indice de
similitud estructural (SSIM) indicaron una alta
similitud entre las imagenes reales y sus
reconstrucciones, con puntuaciones superiores a 0,9
para ambos dominios de imagen.

Zhao et al. [9] presentan RestainNet, un modelo de
aprendizaje autodirigido disefiado para normalizar
digitalmente las manchas de color en imagenes
patoldgicas. Este innovador modelo utiliza un
proceso de recoloracién digital de imagenes en
escala de grises, aplicando tintes digitales de
hematoxilina (H) y eosina (E) extraidos mediante la
ley de Beer-Lambert. Ademas, se introduce una
nueva funcion de pérdida de tincion para garantizar
la correccion de la intensidad del tinte durante el
proceso de retincibn. Las comparaciones
cuantitativas con otros métodos demostraron que
RestainNet supera a los enfoques existentes en
varios parametros. RestainNet obtuvo una
puntuacién de 0,917 £ 0,019 en el FSIM (indice de
similitud de caracteristicas), que es superior a la de
otros métodos. Ademas, en el PSNR (relacion sefial-
ruido méxima), RestainNet alcanzé 21,550 + 3,665,
lo que supone una mejora significativa.

Franchet et al. [10] presentan dos nuevas técnicas,
AugmentHE y HEnorm, que buscan mitigar el sesgo
en la clasificacion de imagenes histoldgicas. Estas
técnicas mejoran la precision y la generalizacion de
los modelos de aprendizaje automatico utilizados en
patologia digital, especificamente en la clasificacion
histologica del cancer de mama. Al combinar los
conjuntos de datos PACS05 y PACS08, la
combinacién de HEnorm y augHE mostré un AUC
de 0,85 £ 0,02, en comparacién con 0,82 + 0,02 en
PACS05y 0,73 £ 0,07 en PACSO08 por separado.

El método propuesto por Tosta et al. [11],
denominado SCN-RDL, se centra en estimar las
matrices de apariencia del color y los mapas de
densidad de las manchas. Se introducen enfoques
para la seleccion de pixeles y la definicién de pesos,
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lo que mejora la estimaciéon del color. La
normalizacion propuesta se evalud utilizando las
bases de datos DCIS-UDH y UCSB. Los resultados
mostraron que el método de normalizacidn del color
SCN-RDL es eficaz para mejorar la calidad y la
consistencia de las imdagenes tefiidas con
hematoxilina y eosina (H&E), alcanzando un FSIM
(indice de similitud de caracteristicas) de 0,9866.

Jeong et al. [12] desarrollan un modelo de difusién
basado en puntuaciones para la normalizacién de
manchas. Para evitar confusiones en la transferencia
de color, proponen un método de separacién de
manchas que utiliza la factorizacion de matrices no
negativas dispersas (SNMF) y ventanas moviles
superpuestas para evitar artefactos de cuadricula. El
método propuesto superd6 a los métodos
convencionales y a los basados en redes adversarias
generativas en varios aspectos cuantitativos,
mostrando robustez en datos no vistos.

Tabatabaei et al. [13] proponen un marco de
recuperacion de imagenes histopatoldgicas basado
en el contenido (CBHIR) que utiliza la
normalizacion del color para mejorar la precision
del diagnostico del cancer. Se evaluaron las técnicas
Macenko, Vahadane y BKSVD en el conjunto de
datos CAMELYONL17, destacando BKSVD como
la més eficaz, ya que logré una mejora del 97 % en
la precision de la recuperacion de iméagenes. El
trabajo demuestra que una normalizacién eficaz del
color reduce la variabilidad, mejora las
caracteristicas criticas de las imagenes y optimiza el
rendimiento de las herramientas asistidas por
ordenador.

Este articulo presenta la evaluacion y comparacién
de estas tres técnicas de normalizacion del color en
imagenes histopatolégicas de ganglios linfaticos
con cancer de mama. La evaluacion se realiza
utilizando criterios que miden la conservacion de las
caracteristicas estructurales y texturales, asi como la
clasificacion de histogramas, lo que permite analizar
la similitud cromatica entre imagenes normalizadas.

2. METODOLOGIA

Se propone una metodologia en tres etapas. En la
primera etapa, se analiza la naturaleza del conjunto
de datos CAMELYON. En la segunda etapa, se
aplican métodos de normalizacion del color a las
imégenes histopatoldgicas. Por ultimo, en la tercera
etapa, se compara la eficacia de los métodos de
normalizacion del color en las imagenes
histopatoldgicas.
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2.1. Naturaleza del datos

CAMELYON

conjunto  de

CAMELYON hace referencia al conjunto de datos
centrado en la deteccion de metastasis de cancer de
mama en ganglios linfaticos que contiene imagenes
de preparaciones completas (WSI) de tejidos tefiidos
con hematoxilina y eosina (H&E) obtenidas de
muestras de ganglios linfaticos de pacientes. Las
imagenes se digitalizan utilizando escaneres de
diapositivas de alta resolucion para realizar un
analisis profundo a nivel celular. Para este trabajo se
utilizé la version CAMELYON16, que contiene 400
iméagenes WSI. Utilizan profundidad de color con
canales rojo, verde y azul, y se almacenan en
formato TIFF (Tagged Image File Format) [14].

El conjunto de datos destaca la variacion en la
tincion de las imagenes, producida por las
diferencias en los procesos de tincion H&E, la
calidad de los reactivos y los parametros en la
digitalizacion, lo que supone un reto en el analisis
automatizado que afecta al rendimiento de los
modelos de segmentaciéon [15]. Por lo tanto, el
conjunto de datos CAMELYON es adecuado para
comparar y evaluar técnicas de normalizacién del
color en términos de estandarizacion de la
apariencia de las imégenes y reduccién de la
influencia de las variaciones. La tabla 1 presenta un
resumen del conjunto de datos, incluyendo aspectos
técnicos 'y descriptivos de las imagenes
histopatolégicas.

Tabla 1. Resumen técnico del conjunto de datos

CAMELYON16.
Aspecto Detalle
Tipo de datos Ima}gepes histopatoldgicas
digitalizadas

Ganglios linfaticos de pacientes con

Fuente céncer de mama

Resolucion 40x (alta resolucion)

Formato de tiff (formato sin pérdida)

imagen

Tamafio de Aproximadamente 100 000 x 100 000
imagen pixeles

Profundidad de -

color 24 bits (RGB)

N_umer_o_de 200

diapositivas

Técnica de tincion  Hematoxilina y eosina (H&E)

Fuente: Elaboracion propia
2.2. Técnicas para la normalizacion del color

Para el andlisis y la comparacion de los métodos de
normalizacion  del color, se aplic6 un
preprocesamiento para la extraccién de parches, en
el que cada WSI se dividio en parches de 1024 x
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1024 pixeles, centrandose en las regiones con tejido
relevante y variaciones en la tincion H&E.

2.2.1. Macenko

Este método propuesto por Macenko [16] se basa en
la separacion de las tinciones H&E utilizando un
modelo éptico y la normalizacion de las
intensidades de color. Las imagenes se convierten
del espacio de color RGB al espacio de color 6ptico
utilizando el modelo de Beer-Lambert para separar
los componentes de la tincién, como se muestra en
la ecuaciéon (1), donde | es el vector RGB
normalizado.
0D = —log,o(I) 1

La descomposicion en valores singulares se aplica a
la matriz de intensidad del color para estimar los
vectores de mancha que representan las direcciones
de color predominantes en la imagen, tal y como se
presenta en la ecuacion (2), donde OD es el valor de
densidad dptica observado y V y S son las matrices
de los vectores de manchay las saturaciones de cada
una de las manchas, respectivamente.

S=v-loD 2)

Las intensidades de color de la imagen original se
proyectan sobre los vectores de tincién, y las
intensidades de tincion se normalizan con una
transformacion lineal ajustada con la media y la
desviacion estandar de las intensidades de tincion.
Por Gltimo, la imagen se reconstruye en el espacio
RGB utilizando las intensidades normalizadas y los
vectores de tincion.

2.2.2. Reinhard

Se implementd el método Reinhard [17] para
normalizar las imagenes H&E, en el que la
distribucion del color de la imagen de destino se
transfiere a la imagen de origen en el espacio de
color CIE Lab. Inicialmente, las imagenes se
convierten de RGB a CIE Lab. A continuacion, se
calculan las medias y las desviaciones estandar de
los canales [, a« y B para las iméagenes.
Posteriormente, se aplica una transformacion lineal
a los pixeles de la imagen de origen utilizando las
medias y las desviaciones estandar de la imagen de
referencia, como se muestra en las ecuaciones (3),
(4) y (5). Por altimo, la imagen normalizada se
convierte al espacio RGB.

.0
| = souree (I = Deargee) + Dsource )

Ul,target
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_ O-a,source (

a— <a>target) + (a)source (4)
O-a,target
. O
B = w (B - (B>target) + (B)saurce (5)
B,target

2.2.3. Vahadane

Se implementd el método propuesto por Vahadane
[18], que se basa en la separacion de las manchas de
hematoxilina y eosina (H&E) utilizando un modelo
optico y la reconstruccion de imagenes
normalizadas. Inicialmente, las imagenes RGB se
convierten al espacio de densidad 6ptica OD para
linealizar la relacion entre la intensidad de la luz y
la concentracion de la mancha, lo que permite una
separacion mas eficaz de las manchas. A
continuacidn, se utiliza una factorizacion de matriz
no negativa con restricciones de dispersion (SNMF)
para separar las manchas de tincién, como se
muestra en la ecuacion (6), donde V es la matriz de
densidad dptica, W contiene los vectores de color de
las manchas y H los mapas de densidad.

V=WH (6)

La matriz de concentracion de tincion se estima
minimizando una funcion de coste para evitar la no
negatividad y la dispersion de la concentracion,
como se ve en la ecuacion (7), sujetaa W, H > 0,
donde A es el parametro que controla la dispersion
de los mapas de intensidad H.

.
1
T 2 P
r‘/nV}FrllzllV WHI% + A E IHG, )1 (7

=1

Las concentraciones de colorante de la imagen
original se normalizan con una transformacion
lineal en el espacio de concentracién para que
coincidan con la media y la varianza estandar de las
concentraciones de colorante de la imagen objetivo.
La imagen normalizada se reconstruye en el espacio
RGB utilizando las concentraciones normalizadas y
la matriz de colorante de la imagen de referencia
para preservar las estructuras tisulares con una
distribucion de color estandarizada, tal y como se
indica en la ecuacion (8), donde V- = W HI™,
W, es la matriz vectorial de color de la imagen de
destino y HJ,,m, €s la matriz del mapa de densidad
normalizado de la imagen de origen.

Lyorm = 1,€xXp (—Vaorm) (8)
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2.3. Criterios de evaluacion

ORB (Oriented Fast and Rotated Brief) es un
algoritmo de deteccion y descriptor utilizado para
comparar  caracteristicas  entre  imagenes
histopatolégicas antes 'y después de la
normalizacion, con el fin de evaluar la imagen
normalizada en términos de conservacion de las
estructuras tisulares y celulares. ORB combina dos
componentes principales: FAST (Features from
Accelerated Segment Test), un detector de puntos
para identificar regiones de interés en la imagen
basandose en la intensidad de los pixeles, y BRIEF
(Binary Robust Independent Elementary Features),
un descriptor utilizado para representar las
caracteristicas detectadas.

El indice de similitud estructural (SSIM) es una
métrica de similitud de imagenes basada en la
luminancia, el contraste y los componentes
estructurales, que tiene en cuenta la percepcion
visual humana para evaluar la calidad de las
imagenes médicas y cuantificar la similitud
estructural entre las imagenes originales y las
normalizadas. La ecuacion (9) describe la métrica,
donde p, y u, son las medias de las imagenes x e y,
o7y oy son las varianzas de las imagenes x e y, oy,
es la covarianza entre x ey, y C; y C, son las
constantes que evitan la division por cero.

(Zﬂxﬂy + Cl)(zaxy +C3)

SSIM (x, =
= e eyt O

El método de correlacion estadistica también se
utilizo para analizar los histogramas de distribucion
generados por cada imagen en escala de grises. En
este caso, H1, H2, H3 y H4 representan los
histogramas correspondientes a la imagen original,
la imagen normalizada por el método Macenko, la
imagen resultante del método Reinhard y la imagen
obtenida con el método Vahadane, respectivamente.
Estos histogramas se normalizaron en el mismo
espacio de escala para facilitar la comparacion de la
similitud entre las imagenes.

Se aplicd la correlacion con estadisticas descriptivas
(media, desviacion estandar, minimo y maximo)
para determinar la relacién entre los histogramas,
obteniendo valores en el rango de -1 a 1. Un valor
cercano a 1 indica una correlacion directa perfecta,
mientras que un valor cercano a -1 sugiere una
correlacion inversa perfecta. Por otro lado, un valor
cercano a 0 implica que no existe correlacion entre
las variables. La ecuacion (10) describe la
metodologia utilizada para calcular la correlacion
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punto a punto a partir de los valores obtenidos en los
histogramas.

2 (Hy (1) — H)(Hp34(D) — Hy34)

Z(Hy (D) — Hy)? * ) (Hp34(D) — 172,3,4)2

d(Hp Hz,3,4) =

)

3. RESULTADOS Y DISCUSION

Basandose en la metodologia propuesta, la figura 1
presenta el preprocesamiento realizado en las
imagenes del conjunto de datos CAMELYON16
redimensionadas a 1024 x 1024 pixeles, donde la
seccion A muestra las imagenes en representacion
RGB, la seccion B muestra la imagen objetivo que
es representativa del conjunto de datos y captura las
caracteristicas tipicas de la tincion (intensidad de
hematoxilina y eosina). La seccion C muestra la
normalizacion de Macenko, en D la normalizacion

de Reinhard y en E la normalizacién de VVahadane.

Normalizacion del color de las imagenes H&E de
CAMELYON16
Source: Elaboracién propia

Del mismo modo, la figura 2 muestra los
histogramas obtenidos en cada una de las cinco
imagenes de prueba para la validacién de los
métodos de normalizacion del color de las imagenes
H&E, donde se puede observar la redistribucion de
los canales de color y las variaciones entre los
histogramas que representan los ajustes sugeridos
por cada modelo en funcion de la sensibilidad a las
diferencias de tincion o iluminacion. Los
histogramas correspondientes a A, B y E mostraron
una mejor consistencia en la distribucion de
intensidades tras la normalizacion. Esto se reflej6 en
una distribucion mas uniforme de los valores de
intensidad, con picos bien definidos y menos
dispersion en los canales de color (hematoxilina y
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eosina). Por el contrario, los histogramas C y D
mostraron una mayor variabilidad en la distribucién
de intensidades. Esto podria deberse a diferencias
inherentes a la tincién original de estas imagenes,
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como una tincion excesiva o insuficiente, o la
presencia de artefactos que dificultaban la
normalizacion.

14000

12000

10000

8000

6000

4000

Numero de pixeles

2000

200

100 50
Intensidad de iluminacion

(b)

150 200 250 0 100
Intensidad de iluminacién

(c)

= Imagen original
== Macenko
Reinhard
== Vahadane
100 150
Intensidad de iluminacién

(e)

200 250

Histograma obtenido para las imagenes de muestra

Source: Elaboracion propia

La tabla 2 presenta los valores de correlacion y las
estadisticas descriptivas entre los tres métodos de
normalizacion de imagenes histopatolégicas:
Macenko, Reinhard y Vahadane.

Se evaluaron cinco muestras que representaban
imagenes histopatoldgicas de diferentes pacientes o
tejidos. Se observa que, en la muestra 1, Macenko y
Reinhard tienen una alta correlacién de 0,9540 y
0,9038, respectivamente, mientras que Vahadane
tiene una correlacion menor, con un valor de 0,8213.
Por otro lado, en la muestra 5, Vahadane muestra
una correlacién significativamente menor en
comparacion con Macenko y Reinhard.

Cabe sefialar que Macenko y Reinhard muestran
valores de correlacion consistentemente altos en
todas las muestras, lo que sugiere que estos métodos
producen resultados similares en la normalizacion
del color. Vahadane, aunque es un método mas
avanzado, muestra una correlacion mas variable. En
particular, en la muestra 5, la correlacién es
significativamente menor, lo que podria indicar que

este metodo no se adapta bien a ciertos tipos de
iméagenes o tejidos [19].

La variabilidad en los valores de correlacion sugiere
que la eleccién del método de normalizacion puede
depender del tipo de tejido o de las caracteristicas
especificas de laimagen. En términos de estadisticas
descriptivas, Macenko tiene la media mas alta, con
un valor de 0,9628, y la desviacion estandar mas
baja, con 0,0189, lo que indica que es el método méas
consistente y fiable en términos de correlacion.
Reinhard también muestra una media alta (0,9385)
y una desviacion estandar moderada (0,0316), lo que
sugiere que es un método robusto [20], aunque
ligeramente menos consistente que Macenko.
Vahadane tiene la media mas baja, con 0,8281, y la
desviacion estandar més alta (0,1811), lo que
demuestra una mayor variabilidad en su
rendimiento. Esto sugiere que, aunque puede
funcionar muy bien en algunos casos (por ejemplo,
en la muestra 2), en otros casos su rendimiento es
significativamente menor (por ejemplo, en la
muestra 5).

Tabla 2. Valores de correlacion y estadisticas descriptivas por método de normalizacién

Muestra Macenko Reinhard Vahadane Estadisticas Macenko Reinhard Vahadane
Muestra 1 0.9540 0.9038 0.8213 Media 0.9628 0.9385 0.8281
Muestra 2 09994  0.9677 09851  besviacion 4419 00316 0.1811

estandar
Muestra 3 0.9549 0.9223 0.9359 Minimo 0.9508 0.9038 0.5130
Muestra 4 0.9508 0.9197 0.8853 Maximo 0.9994 0.9791 0.9851
Muestra 5 0.9547 0.9791 0.5130
Source: Elaboracion propia
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Del mismo modo, la figura 3 muestra los diagramas
de caja para comparar las distribuciones de los
métodos de normalizacion en las métricas ORB y
SSIM. Para el analisis ORB, el método Macenko
produce valores altos en algunas areas y tiende a
generar una distribucion de color menos uniforme
(alta dispersién). La mediana es ligeramente inferior
a la de las otras técnicas y los valores de intensidad
son mas bajos, lo que afecta a la interpretacién
visual de las imagenes normalizadas. Ademas, su
rendimiento es menos estable y consistente.
Reinhard muestra una mediana ligeramente superior
a la de Macenko y sus valores estan mas agrupados,
lo que indica una mayor estabilidad en los
resultados. Vahadane también presenta una mediana
ligeramente alta y tiene menos dispersién que
Macenko, lo que muestra una mayor consistencia.
Por otro lado, en el analisis SSIM, Macenko
presenta una mediana alta, lo que indica que, en la
mayoria de los casos, las iméagenes normalizadas
son similares a la imagen de referencia.

Comparacién ORB
1.00

-

——

0.99

0.98

0.97

0.96

0.95 .

Reinhard Vahadane

Técnica de normalizacion

Macenko

Comparacién 55IM
1.000
—p—

0.995 [

0.9%50

" —

SSIM

0.985

0.980

0.975 10

Reinhard
Técnica de normalizacidn

Vahadane

Fig. 3. Diagrama de caja de las métricas ORB y SSIM
Source: Elaboracion propia
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Ademas, presenta una baja dispersion y no muestra
variaciones significativas entre las imagenes, lo que
demuestra una mayor consistencia. Reinhard mostré
una mayor dispersion y las iméagenes normalizadas
varian mas ampliamente, debido a su sensibilidad a
las diferencias en las imagenes y a su dependencia
de los valores estadisticos del color. EI método no
es tan consistente como el de Macenko y su
rendimiento puede ser aceptable para algunas
imagenes, pero menos eficaz para otras. En general,
la calidad de la normalizacion con Reinhard es
aceptable y no supera a la de Macenko. Por otro
lado, Vahadane tiene una mediana cercana a la de
Macenko y su dispersion es baja, lo que indica
estabilidad entre los valores.

4. CONCLUSIONES

Se compararon tres técnicas de normalizacion del
color, Macenko, Reinhard y Vahadane, en imagenes
histopatolégicas tefiidas con hematoxilina y eosina
(H&E) de ganglios linfaticos con cancer de mama.
Para la evaluacion, se utilizaron métricas de
correlacion de histogramas y similitud ORB y
SSIM, que permiten medir la consistencia en la
distribucion del color y la similitud estructural entre
las imégenes normalizadas y sus versiones
originales. Los resultados obtenidos indican que
Vahadane es la técnica con mejor rendimiento
global, ya que present6 valores mas altos y menor
variabilidad en ORB y SSIM, lo que sugiere una
mayor estabilidad y fidelidad en la preservacion de
las caracteristicas morfolégicas de los tejidos, lo
cual es crucial para aplicaciones de analisis
computacional, como la segmentacion 'y
clasificacion automatizadas, donde la preservacion
de las estructuras celulares y tisulares contribuye a
la precision del modelo. Sin embargo, los resultados
de la correlacion del histograma mostraron que
Vahadane presenta valores significativamente mas
bajos en comparacién con Macenko y Reinhard. Si
bien esta técnica conserva mejor la estructura y los
patrones de textura de las imagenes, modifica mas
los tonos y la distribucion del color, generando
imagenes con diferencias cromaticas mas
significativas en comparacion con el original. Por el
contrario, Macenko y Reinhard conservan una
mayor similitud en la distribucion del color, pero
con una ligera pérdida en la conservacién de la
estructura. La  comparacién proporciona
informacion para mejorar la estandarizacion en el
procesamiento de imagenes histopatoldgicas, lo que
puede tener un impacto positivo en el diagndstico
asistido por ordenador y en el desarrollo de modelos
de inteligencia artificial aplicados a la patologia
digital.
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