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RESUMEN

Esta tesis describe un sistema para medir la concentracién de las corrientes i6nicas de
calcio en células del tejido endotelial analizando secuencias de imagenes. Se propone un
método para caracterizar la variabilidad de la concentracion de iones de calcio Ca*y la
forma de las células antes y después de infringir una lesién al tejido endotelial. Las
corrientes ionicas de sodio, potasio y calcio de las células regulan diversos procesos
fisiolégicos como el flujo de la actividad eléctrica en los érganos y la cicatrizacién de
tejidos expuestos a lesiones. El método propuesto ubica el area de la lesidn, segmenta
los nucleos y citoplasma celular en imagenes de fluorescencia, mide la concentracion de
Ca®y el area de los nucleos celulares. Finalmente se analiza la concentracion de calcio
promedio de las células con el algoritmo PageRank de un grupo de células alrededor de
la lesion.

En esta tesis se presentan conceptos previos para un mejor entendimiento sobre el
problema aqui presentado, en el capitulo 2 se conoceran diferentes tipos de
segmentacion, asi como los conceptos de la granulometria digital.

En el capitulo 3 se presenta el algoritmo de PageRank, la triangulacion Delaunay y su
aplicacion del algoritmo a la caracterizacién de células.

En el capitulo 4 se muestran los resultados cuantitativos de la medicion de las
oscilaciones de los niveles de concentracion de Ca* y el area del nucleo en el tiempo
antes y después de la lesidn y la caracterizacidén con el algoritmo de PageRank, este
algoritmo nos ayuda a saber cuales son las células mas importantes alrededor de la
lesidn.






INTRODUCCION

DESCRIPCION DEL PROBLEMA

Las corrientes idnicas de sodio, potasio y calcio de las células regulan diversos procesos
fisiolégicos como el flujo de la actividad eléctrica en los érganos y la cicatrizacién de
tejidos expuestos a lesiones. Las células endoteliales (CE) controlan el tono vascular, la
activacion y agregacién plaquetaria y la angiogénesis. La disfuncion endotelial
finalmente resulta en trastornos cardiovasculares severos, como hipertension,
aterosclerosis, enfermedad de las arterias coronarias y derrames cerebrales, que pueden
causar la muerte del paciente [1].

La restauracion del revestimiento endotelial se puede lograr mediante la activacion de
las células endoteliales vecinas liberadas por inhibicion de contacto y por las células
progenitoras endoteliales circulantes (EPC). La sefalizacién intracelular de Ca* es
esencial para promover la curacion de heridas.

Laidentificacion de ndcleos celulares tefiidos con fluorescencia es la base de la deteccidn
celular, la segmentacion y la extraccién de caracteristicas en experimentos de
microscopia de alto contenido. La morfologia de las células también es uno de los
indicadores esenciales de la variacion de caracteristicas o rasgo observable.

La segmentacidn celular utilizando técnicas de procesamiento digital de imagenes es un
componente fundamental para analizar la informacion que aparece en una secuencia de
video, para después hacer la extraccidén de caracteristicas en funcién de la morfologia
como la delgadez, redondez o su intensidad de Ca?.

MOTIVACION

Un aumento en la concentracidn intracelular de Ca* representa una de las vias de
sefalizacion mas importantes mediante las cuales las CE ejercen su control sofisticado
de la homeostasis cardiovascular, que es el funcionamiento del sistema cardiovascular
se mantiene en un nivel de eficiencia funcional adecuado a las condiciones que cada
conducta requieres [2].

El proceso de analisis de lainformacién tradicionalmente requiere que un experto realice
diversas tareas repetitivas sobre las imagenes que tiene como resultado un proceso
tedioso propenso a errores. Es por esta razon que se desarroll6 un sistema de
procesamiento y analisis de la informacién automatizada que utiliza técnicas de
procesamiento y analisis de imagenes digitales para caracterizar la variabilidad de la
concentracion de calcio en células endoteliales antes y después de una lesion.



En especifico se proponer un algoritmo de deteccion de nucleos celulares en imagenes
microscopicas que detecte regiones de alta luminosidad. Calcular el indice de
variabilidad de la concentracion de calcio en el nucleo calculando el promedio de las
intensidades de los pixeles que representa una célula o conjuntos de ellas.

PREGUNTAS DE INVESTGACION
¢{Como cambia la concentracién de los iones calcio Ca* en las células del tejido endotelial
cuando se infringe una lesion?

Los iones de calcio son utilizados por las células para regular multiples actividades, el
Ca? es utilizado como una sefal intracelular para el control de diferentes procesos, el
mecanismo general de accion del Ca* es el siguiente: cuando las concentraciones del Ca*
citoplasmatico se mantienen en niveles bajos, las células permanecen quiescentes, sin
embargo, cuando esas concentraciones se elevan dichas células se activan para realizar
sus funciones especificas.

iLa concentracion de calcio en las células que permanecen después de la lesion es
diferente con respecto a la distancia del corte?

El incremento de la concentracién de Ca** se realiza predominantemente en las células
que se encuentran mas cerca del area de la lesidon, una vez cargadas las células mas
cercanas el Ca* se sigue regando hacia las células siguientes. Las células con mayor
distancia al area del corte no se cargan del Ca* esparcido en el momento. La distancia
de las células que se cargan con Ca** depende en gran medida del tamario de la lesion.

CONTRIBUCION

Un algoritmo que utiliza un método de segmentacién y seguimiento de células en el
tiempo para describir el comportamiento de las células a través del tiempo y codmo
cambian después de infligir una lesion. También se podra identificar cuales son las
células mas importantes dentro de laimagen con las células que se estén estudiando.

OBJETIVOS

En esta tesis se propone desarrollar un algoritmo de procesamiento digital de imagenes
para caracterizar la variabilidad del indice de calcio en las células del endotelio vascular
con respecto a la distancia de las células a la regidon de lesion. Se evaluaron algunos
métodos matematicos computarizados con la intencién de mejorar la comprension de la
biologia celular de los procesos cardiovasculares. Ademas, se desarrollaron una serie de



métodos de procesamiento de imagenes para mejorar el resultado cuantitativo de los
métodos experimentales existentes en biologia de células endoteliales.

En especifico se disefid un algoritmo de caracterizacion del indice de concentracién de
calcio en secuencias de imagenes del tejido endotelial antes y después de una lesion.

Un algoritmo de deteccion de nucleos celulares en imagenes microscopicas que detecte
regiones de alta luminosidad.

Un algoritmo de busqueda y asignacion de correspondencias de nucleos celulares en
secuencias de imagenes que utilice informacion invariante.

Se calcula el indice de variabilidad de la concentracion de calcio en el nucleo calculando
el promedio de las intensidades de los pixeles que representan una célula o conjuntos de
ellas.

Un algoritmo que detecte automaticamente la imagen correspondiente a la lesion, la
ubicaciony area de la lesion.

Reportarelindice devariabilidad de la concentracién de calcio en el tiempo dependiendo
de la distancia a la lesion y en relacién a la imagen en la que se detecta la lesion.

Un algoritmo para mostrar las células mas importantes alrededor de lesion utilizando el
algoritmo pagerank.



CAPITULO | CONCEPTOS PREVIOS

La biologia moderna es una ciencia cada vez mas cuantitativa con la que se obtienen
conocimientos sobre los procesos biolégicos microscépicos y macroscopicos. Se
requiere un enfoque abstracto que utilice estadisticas y modelos para inferir patronesy
tendencias que no se pueden reconocer de manera intuitiva. Las técnicas de microscopia
cada vez mas sofisticadas y diversas estan produciendo conjuntos de datos mas grandes
y complejos. Las tecnologias épticas y la instrumentacién proporcionan capacidades
inimaginables en la adquisicion de imagenes. Por ejemplo, la microscopia roboética ha
aumentado la velocidad y la capacidad con que los microscopios recopilan datos de
imagenes de experimentos. Las consecuencias de estas tendencias han llevado a la
necesidad de enfoques automatizados de analisis de imagenes computarizados para
recopilar datos de los conjuntos de datos basados en imagenes [3].

1.1 EL SISTEMA CIRCULATORIO

En organismos complejos, el sistema circulatorio facilita el transporte de la linfay la
sangre. El sistema que soporta la circulacion de la linfa se conoce como el sistema
linfatico, y el sistema responsable de la circulacion de la sangre se conoce como el
sistema cardiovascular. El sistema cardiovascular es una red cerrada que comprende:
sangre, el corazony los vasos sanguineos. Es extenso, de modo que casi todas las células
en la mayoria de los tejidos de un vertebrado estan ubicadas dentro de 50 pm a 100 ym
de un capilar [4].

Si no se mantiene la integridad fisica de la red cerrada, distribuida y presurizada que
forma el sistema cardiovascular, se produce un sangrado y una pérdida de presion. Estos
tienen un serio impacto en la viabilidad de un organismo y, por lo tanto, existen
mecanismos para mantener la integridad fisica del sistema. Dos mecanismos principales
que mantienen la integridad fisica del sistema cardiovascular y sustentan el trabajo para
esta tesis son:

1. Lacapacidad del sistema para reparar agujeros en las paredes de los buques.

2. La capacidad de permitir una salida controlada a través de la pared del vaso
donde se requiere la reparacion del tejido subyacente.
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Figura 1. Diagramas para dilucidar la maquinaria para la reparacion cardiovascular a escala
vascular, celular y de orgdnulos. El diagrama en (a) muestra el revestimiento endotelial de un vaso
sanguineo con plaquetas y leucocitos circulantes, responsables de proporcionar primeros auxilios

en el entorno vascular.

1.2 BIOLOGIA CELULAR ENDOTELIAL

Las células endoteliales forman el endotelio vascular que es un epitelio plano simple (de
unasola capade células) querecubrelacarainternade los vasos sanguineosy el corazén.
Las células endoteliales tienen varias funciones en la homeostasis, entre las que figuran
las siguientes:

1. Forman una superficie lisa que facilita el flujo laminar de la sangre y previenen la
adherencia de las células sanguineas.

2. Forman una barrera de permeabilidad para el intercambio de nutrientes entre el
plasma y el intersticio celular, regulando al mismo tiempo el transporte de
sustancias entre ambos.

3. Regulan la angiogénesisy el remodelado vascular.

4. Contribuyen a la formaciéon y mantenimiento de la matriz extracelular.

5. Producen factores de crecimiento en respuesta al dafio vascular, influyendo
especialmente en la proliferaciéon del musculo liso vascular.

6. Producen sustancias que regulan la agregacién plaquetaria, coagulacién y
fibrindlisis.

7. Sintetizany degradan diversas hormonas.

Estructuras multicelulares, que se ensamblan ain mas en tejidos y 6rganos complejos.
Por ejemplo, las células endoteliales se ensamblan en tubos multicelulares (es decir,
vasos) que se conectan entre si para formar un sistema de arbol vascular ramificado. Las
sefiales moleculares seiniciany /o procesan a nivel de células endoteliales, pero influyen
en el comportamiento general del arbol y viceversa [5].



Figura 2. Arquitectura de los sistemas multicelulares quienes tienen un impacto significativo en el
comportamiento de las células individuales, asi como en su comportamiento colectivo emergente.

Las células endoteliales (EC) recorren todo el sistema cardiovascular desde el corazén
hasta los capilares mas pequefios. Son fundamentales para la formacién de la red
vascular, incluida la formacién de capilares, arterias y venas.

Los EC desemperian un papel clave en el proceso de regeneracion. La proliferaciény la
migracion hacia el interior de las CE desde el borde de la herida vuelven a sellar la pared
del vaso interno a una velocidad que depende del modelo animal y las condiciones
experimentales [6].

Las células endoteliales desempefian un papel crucial en la angiogénesis, la formacién
de nuevos vasos sanguineos [7]. La contribucion endotelial a los procesos en la
hemostasia y la respuesta inflamatoria estan ampliamente respaldadas por la presencia
de un organulo de almacenamiento Unico. Estos organulos, llamados cuerpos de Weibel-
Palade (WPB, por sus siglas en inglés) proporcionan un inicio de respuesta rapida de la
hemostasia y las respuestas inflamatorias dentro del entorno vascular dindmico y
rapidamente cambiante.

El desarrollo del tejido conectivo que rodea la pared de un vaso sanguineo se inicia con
sefales de las células endoteliales [8]. De esta manera, las arterias y las venas pueden
desarrollarse a partir de pequenos vasos compuestos Unicamente por células
endoteliales y una lamina basal. Como un revestimiento del sistema cardiovascular, las
células endoteliales forman la interfaz entre el plasma que circula en la sangre y los
tejidos circundantes.

Elcomportamiento de una onda de calcio que se mueve a lo largo de cadenas ramificadas
de células endoteliales se simuld utilizando parametros observados experimentalmente
en el calculo. Si bien hay numerosos estimulos que pueden iniciar las ondas de calcio en
las células endoteliales, utilizamos la estimulaciéon mecanica de una sola célula
endotelial como el iniciador de la onda para minimizar los problemas de confusion
relacionados con los multiples efectos ascendentes y descendentes de sefales.



1.3 MICROSCOPIA

Existen tres categorias generales de microscopia: microscopia Optica, microscopia
electronicay microscopia con sonda de barrido. La mas antigua es la microscopia de luz,
que utiliza una serie de lentes para crear una imagen ampliada de un objeto a través de
la difraccidn, reflexion o refraccién de las ondas electromagnéticas en el espectro de luz
visible. Los avances en microscopia de luz desde el siglo XVII han llevado a la plétora de
instrumentos diversos y sofisticados disponibles en la actualidad [9].

Las alternativas mas recientes a la microscopia de luz son la microscopia electrénicay la
microscopia con sonda de barrido. Imagenes de microscopia electrénica de una muestra
por la interaccion de un haz acelerador de electrones con la muestra. Un haz de
electrones acelerado da un poder de resolucion mas alto que el disponible con
microscopia de luz visible. Esta resolucién mas alta se puede lograr porque los electrones
excitados pueden tener una longitud de onda mas corta que la luz visible. La tercera
técnica de microscopia es la microscopia con sonda de barrido, esta familia diversa de
métodos escanea la muestra para estudiar las propiedades de la superficie a través de
una sonda fisica. Los microscopios de exploracién de tuneles (STM) y los microscopios de
fuerza atdémica (AFM) son dos tipos prominentes de microscopios de sonda de
exploracion.

La microscopia optica es una herramienta clave en la biologia celular porque: la
resolucion es muy adecuada para obtenerimagenes de las estructuras celulares, la luz es
relativamente imperturbable, lo que significa que las células vivas se pueden visualizar a
lo largo del tiempo, y se puede usar una variedad de sondas fluorescentes para marcar
proteinasy organulos [10].

Las imagenes adquiridas mediante métodos de microscopia 6ptica forman la base para
el procesamiento y analisis de imagenes.

1.4 REVISION DEL ESTADO DEL ARTE

En el articulo “Mediciones in vitro de las fuerzas hemodinamicas y sus efectos en la
mecanica de células endoteliales a nivel subcelular”. Publicada en Octubre del 2018 [9].
Presenta mediciones de velocimetria de rastreo de micro particulas sobre monocapas de
células endoteliales adrticas bovinas cultivadas en micro canales. El objetivo fue
cuantificar las fuerzas de fluidos y la morfologia celular a escala subcelular para mono
capas sometidas a velocidades de corte constantes [11].



La velocimetria de seguimiento de particulas (PTV) es una técnica de medicién de flujo
estandar en dindmica de fluidos. Implica el uso de una camara de video para grabar
secuencias de flujo sembradas con pequefias particulas flotantes neutrales.

En el trabajo [12] se presenta un sistema de procesamiento de imagenes para facilitar la
cuantificacion de como las células endoteliales dentro del primer arco adrtico y
proximales al corazén del pez cebra se comportan en respuesta al inicio del latido
cardiaco.

En la referencia [13], los autores evallan los efectos del marcador fluorescente PKH26
sobre la proliferacion de células endoteliales e identificar las condiciones de etiquetado
que produciria la mayor fluorescencia en el tiempo sin afectar negativamente a la
viabilidad celular.

En el trabajo [14]. Las células endoteliales no activadas expresan actividad
anticoagulante, anti adhesiva y vasodilatadora, mientras que la célula endotelial
activada expresa actividad pro coagulante, pro adhesiva y vasoconstrictora.

En la referencia [15] explican las funciones del endotelio, la principal funcion del
endotelio es regular el flujo y la perfusion sistémicos a través de cambios en el didmetro
y en el tono vascular. La disfuncién endotelial (DE) comprende una pérdida del balance
entre los factores vasodilatadores y vasoconstrictores derivados del endotelio, donde el
estado vasoconstrictor llega a ser dominante, llevando a cambios patofisiologicos
progresivos. Colectivamente, estos cambios endoteliales exhiben caracteristicas
proinflamatorias, prooxidantes, proliferativas, procoagulantes y de adhesion vascular. El
proceso de aterosclerosis comienza temprano en la vida y la DE contribuye a la
aterogénesis en cada fase de la aterosclerosis. La disfuncion endotelial es un marcador
de la aterosclerosis y es el precursor mas claramente definido de la aterosclerosis.

En el trabajo [16] presentan un modelo que pude detectar nucleos celulares y su
morfologia incluso en cultivos celulares de alta confluencia con muchos nucleos
celulares superpuestos. Combinamos el modelo de contorno activo "gas de circulos
cercanos", que favorece las formas circulares pero permite ligeras variaciones a su
alrededor, con un nuevo modelo de datos.

Se ha propuesto una gran variedad de algoritmos de deteccién de células individuales.
La mayoria de los métodos de segmentacién [17] usan umbrales locales o globales,
generalmente basados en el histograma de las intensidades de imagen. Otros métodos
utilizan propiedades inherentes de los valores de intensidad de la imagen, como la
textura, para detectar celdas con patrones caracteristicos.



Los métodos de aprendizaje automatico supervisados [18] y no supervisados [19] han
demostrado su utilidad practica en aplicaciones de deteccion unicelular: superan
ampliamente las técnicas de segmentacion clasica al combinar informacion derivada de
imagenes multiparamétricasy superficies de decision no triviales. Aunque estos métodos
solo se enfocan solo en la deteccion de células y su segmentacién.

1.5 MATERIALES Y METODOS

Las imagenes y el procedimiento experimental detallado se describen en [20], aqui
presentamos un resumen de la forma en que se obtuvieron las imagenes.

Ratas MaleWistar de 2 a 3 meses de edad fueron provistas por las instalaciones de
animales de Benemérita Universidad Autonoma de Puebla, donde fueron mantenidas en
condiciones de temperatura, ambiental, constante y expuestas a ciclos de luz oscura de
12 hrs., con agua y alimento a voluntad. Todos los procedimientos experimentales en
animales se realizaron de acuerdo con los protocolos aprobados por el Comité de Usoy
Cuidado de Animales de la Universidad.

El procedimiento para obtener las imagenes de CE a partir de aorta de rata fue
desarrollado por Berra-Romaniy Cols., 2004 y se describe brevemente a continuacién. El
dia del experimento, las ratas se sacrificaron con una sobredosis de solucion
intraperitoneal de ketamina-xilazina, 0,2 ml por 100 g de peso; posteriormente se
sometieron a una toracotomia anterior para exponer el arco aédrtico y el corazén. Se
extrajo el corazon para canular y perfundir la aorta con una solucion salina fisiologica
(PSS). La aorta toracicay abdominal se diseccionarony se colocaron en una placa de Petri
con PSS a temperatura ambiente.

Usando un microscopio estereoscopico (Nikon SMZ-2T), se eliminaron los tejidos
conectivo y graso que rodeaban la aorta. Posteriormente, la aorta se corté en anillos de
~5mm de ancho, se almacené en PSS a temperatura ambiente (22-24 C) y se us6 dentro
de las 5 h. Usando unas tijeras de micro diseccion, los anillos aérticos se cortaron
cuidadosamente para abrirse y se tuvo cuidado para evitar cualquier dafio al endotelioy
obtener tiras adrticas con endotelio intacto.

Las tiras adrticas con endotelio intacto se bafiaron en PSS con 16 umol de Fura-2 / AM
durante 60 minutos a temperatura ambiente, se lavaron durante 30 minutos para
permitir la desesterificacion intracelular de Fura-2 / AM y se fijaron (con la cara luminal
hacia arriba) al fondo de una placa de Petri cubierta por silicona inerte (Silgard® 184
Silicone Elastomer, Down Corning, MI, EE. UU.) mediante el uso de cuatro pasadores de
acero inoxidable de 0,4 mm de diametro.



Las CE sevisualizaron mediante un microscopio Axiolab de epifluorescencia vertical. Para
controlar el [Ca2 +] i, las CE se excitaron alternativamente a 340 y 380 nmy la luz emitida
sedetect6 a510 nm. Se acoplé un filtro de densidad neutra (densidad éptica=1,0) al filtro
de 380 nm para aproximarse a la intensidad de la luz de 340 nm. Se usé un diafragma
redondo para aumentar el contraste [21].

Se usé un software personalizado, que funciona en el entorno LINUX, para controlar la
camara. Se realizaron mediciones de razén y se trazaron en linea cada 3 s. El
procedimiento en linea permitié el monitoreo de [Ca2 +] i al mismo tiempo que la lesion
por micro pipeta. Las imagenes de fluorescencia obtenidas a 340 nm y 380 nm se
almacenaron en el disco duroy el analisis de datos se realizé mas tarde como se describe
en la seccion de analisis de datos.

Los experimentos se realizaron a temperatura ambiente (20-22 C) para limitar las
disminuciones dependientes del tiempo en la intensidad de la sefial de fluorescencia.

Como se muestra en la Referencia [22] el endotelio aértico se lesioné bajo control
microscopico por medio de una micro pipeta de vidrio con una punta de
aproximadamente 30 m de diametro, impulsada por un micro manipulador hidraulico
XYZ. Los electrodos se fabricaron utilizando un extractor de micro pipetas de color
marrén fuego P-1000 (Sutter Instruments, Novato, CA, EE. UU.). Se tomaron imagenes de
EC cargados con Fura-2, junto con un ROl numerado, antes de la lesién, para identificar
las células que se enfrentan al sitio de la lesion.

Los datos de imagenes endoteliales de Ca2 + se procesaron usando un procedimiento de
procesamiento de datos automatizado. El procedimiento de procesamiento de datos se
realiza de la siguiente manera, como primer paso, las imagenes de fluorescencia
obtenidas a 340 y 380 nm se cargan por separado; luego, se inserta una etapa de
calibracion para determinar los parametros utilizados por la segmentacion de laimagen.

Figura 3. Imdgenes obtenidas por [18]. (a) Imagen del experimento antes del estimulo mecdnico,
corte por un micro pipeta. (b) imagen en el momento del corte. (c) imagen después del corte.



En este primer capitulo se present6 la gran importancia del estudio de las CE para
entender y detectar problemas en el sistema cardiovascular. La microscopia es una
herramienta muy importante ya que a través de ella se obtienen imagenes microscépicas
de CE y con ello poder realizar su estudio. Una vez obtenida las imagenes conocimos
conceptos sobre una imagen digital y su histograma, es importante conocer estos
conceptosya que en el siguiente capitulo mostraremos métodos de segmentaciony para
lograrlo es importante realizar una ecualizacion del histograma, esta misma se
presentara en el siguiente capitulo.

CAPITULO 2 SEGMENTACION DE NUCLEOS CELULARES

En este capitulo se presentan tres métodos de segmentacion de nucleos celulares, la
descripcion amplia de los métodos se puede consultar en [23], en este capitulo se
muestra un resumen de los métodos y se presentan resultados con las imagenes de
nucleos celulares

En los seres humanos, el sistema visual es experto en percibir einterpretar intuitivamente
la informacién visual para comprender una escena. Tiene la capacidad de filtrar a la
perfeccion informacién irrelevante como el ruido o las variaciones de iluminacién dentro
de una escena [24].

A medida que la biologia moderna se desplaza hacia experimentos con grandes
conjuntos de datos altamente cuantitativos, los enfoques manuales para la
interpretacién de imagenes se estan volviendo anticuados. Con conjuntos de datos
experimentales tan grandes, no es factible una inspeccion visual experta y anotacion.
Ademas, la inspeccién humana no es adecuada para detectar diferencias de poblacion
sutiles en decenas, o cientos de miles de imagenes [25].

La deteccidény medicion de estructuras celulares en imagenes de microscopia es esencial
para la biologia celular. La segmentacion y la extraccion de caracteristicas también son
temas importantes en la vision por computadoray el procesamiento de imagenes. Por lo
tanto, el desarrollo de algoritmos para identificar y medir automaticamente las
estructuras de interés dentro de las imagenes bioldgicas proporciona la base para
muchas colaboraciones productivas entre los bidlogos y los desarrolladores de
algoritmos de procesamiento de imagenes computacionales. Todavia no se han
establecido métodos de analisis de imagenes de propdsito general debido a la diversidad
de los métodos de microscopia y adquisicion de imagenes que se utilizan en biologia
celular. Los enfoques de analisis de imagenes siguen adaptandose a la configuracion



experimental especifica, sin embargo, a medida que la inteligencia artificial (Al) y los
métodos de aprendizaje automatico contindan desarrollandose, se podrian desarrollar
métodos mas genéricos [26].

2.1 HISTOGRAMA DE IMAGEN

Un histograma de intensidad representa la frecuencia de aparicion de intensidades en
unaimagen. Es la aproximacion de la funcién de distribucién de probabilidad que siguen
las intensidades. Los histogramas de imagen se pueden calcular de varias maneras.

Histograma
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Figura 4. Se muestra del lado derecho la imagen de células endoteliales y a la izquierda su
histograma.

La mayoria de los programas de edicién de imagenes ofrecen la opcién de mostrar un
histograma de la imagen por ejemplo, la funcién imhist y histc son alternativas en la
computacion de histogramas deimagenes. Para el uso de estas funciones, el lector puede
consultar las paginas de ayuda de MATLAB.

2.2 ECUALIZACION DEL HISTOGRAMA

La ecualizacion del histograma de una imagen es una transformacion que pretende
obtener para una imagen un histograma con una distribuciéon uniforme. Es decir, que
exista el mismo numero de pixeles para cada nivel de gris del histograma de una imagen
monocromatica [27].

Para mejorar el contraste de una imagen se utiliza la ecualizacién del histograma.



Dada una imagen MxN con nk pixeles para cada nivel rk la ecualizacion del histograma
consiste en realizar la siguiente transformacion sobre los niveles de intensidad de la
imagen:

L-1

Sk =T(r,)=(L-1) Z?:o pr(rj)= WZ?:() n; [1]

Lo que resulta en una dispersion del histograma en un rango mayor dentro del intervalo
[0, L-1] [28].

Es conocido que si se usa so6lo informacion global no se alcanza un buen realce de
contraste, debido a que las técnicas globales causan un efecto de saturaciéon de
intensidades. Para solucionar este problema existe una ecualizaciéon del histograma
localizada o también conocida como adaptativa, la cual considera unaventana local para
cada pixely calcula el valor de la nueva intensidad basado en el histograma local definido
para cada ventana. Adicionalmente la ecualizacion adaptativa del histograma es un
operador local uniforme en el sentido que todos los pixeles de una ventana local
contribuyen igualmente a la determinacion del nuevo valor del pixel central que esta
siendo considerado.

La ecualizacion de histograma adaptable de contraste limitado. A diferencia de una
ecualizacién global, opera en pequefas regiones de datos (mosaicos) en lugar de toda la
imagen. El contraste de cada mosaico se mejora para que el histograma de cada region
de salida coincida aproximadamente con el histograma especificado. La mejora de
contraste puede ser limitada con el fin de evitar amplificar el ruido que podria estar
presente en laimagen.

Estos métodos generalmente emplean la maximizaciéon o minimizacién de una funcién
de criterio basada en el histograma de la imagen. El umbral 6ptimo es la intensidad de
nivel de gris a la que la funcion de criterio alcanza su extremo (maximo o minimo).

Los métodos de umbral se denominan globales si se calcula un Unico umbral para toda
la imagen. Si la imagen se divide en subbloques y se calcula un umbral para cada
subbloque, este método de umbralizacion se denomina umbralizacién local [29].
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Figura 5. Imagen original, Ecualizacion de la imagen, ecualizacién adaptativa. El la segunda fila se
muestra una binarizacion de las imdgenes, segun su media y su desviacion estandar. Ultima fila su
histograma.
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En la figura 5 se puede mostrar en la parte superior la imagen original microscépica de
células endoteliales y su transformacién al aplicar la ecualizacién del histograma y la
adaptativa. El parte inferior de la figura se muestra el histograma de laimagen original y
después de aplicar las diferentes ecualizaciones.

2.3 SEGMENTACION DE IMAGENES BASADA EN INTENSIDAD

La segmentacion de imagenes mediante el uso de umbrales basados en histogramas es
probablemente el enfoque mas comun, ya que es facil de implementar y requiere menos
recursos de CPU para ejecutarse. Estos métodos generalmente emplean la maximizacién
0 minimizacién de una funcién de criterio basada en el histograma de la imagen. El
umbral 6ptimo es la intensidad de nivel de gris a la que la funcién de criterio alcanza su
extremo (maximo o minimo). Los métodos de umbral se denominan globales si se calcula
un unico umbral para toda la imagen. Si la imagen se divide en subbloques y se calcula
un umbral para cada subbloque, este método de umbralizacién se denomina
umbralizacion local.

Uno puede interpolar los valores de umbral para cada pixel colocando el umbral local en
el pixel central de cada bloque. Esto se conoce como umbral paramétrico. La principal



desventaja de los métodos de umbral basados en histogramas es su desprecio del
contexto espacial dentro del cual se produce el valor de intensidad.

En otras palabras, no consideran los valores de intensidad de los pixeles circundantes.
Los métodos basados en histogramas bidimensionales consideran, hasta cierto punto, la
informacién contextual. Los métodos de umbral también se utilizan con frecuencia para
la segmentacion inicial de imagenes antes de la aplicacion de un método de
segmentacion mas sofisticado con el fin de reducir el tiempo de convergencia [30]. Una
revision exhaustiva de los métodos de umbral se puede encontrar en Mardia y
Hainsworth [31] y Paly Pal [32].

En este capitulo discutiremos los métodos de umbral basados en histogramas que se
usan de manera ubicua en la segmentacion de imagenes. También discutiremos el
modelado de mezclas y los algoritmos de agrupacion K-means y C-means difusos
aplicados a la segmentacion de imagenes.

2.3.1 SEGMENTACION DE IMAGEN POR AGRUPACION DE K-MEANS

La agrupacion de K-means (MacQueen, 1967) es un método comiUnmente utilizado para
particionar automaticamente un conjunto de datos en k grupos.

La agrupacién, también conocida como clasificacién no supervisada, busca las
agrupaciones naturales en un conjunto de datos multidimensionales empleando una
medida de similitud o disimilitud. En la agrupacién, las clases son desconocidas y
exploradas a partir de los datos mismos. Mientras que el agrupamiento divide los datos
en grupos similares, la clasificacion asigna una observacién a uno de los grupos ya
conocidos. La agrupacion se puede dividir en dos categorias principales, a saber,
agrupacion particional y jerarquica

Podemos ver la segmentacién de imagenes como la divisién de las intensidades
observadas en grupos similares. Luego, se puede emplear un método de agrupacion para
segmentar imagenes en regiones o agrupaciones [33].

El procedimiento sigue una forma simpley facil de clasificar un conjunto de datos. Laidea
principal es definir k centroides, la mejor opcién es colocarlos lo mas lejos posible el uno
del otro. El siguiente paso es tomar cada punto que pertenece a un conjunto de datos
determinado y asociarlo al centroide mas cercano. Cuando no hay ningun punto
pendiente, se completa el primer paso y se realiza una agrupacién temprana.

En este punto, necesitamos volver a calcular k nuevos centroides como baricentros de
los grupos resultantes del paso anterior. Después de tener estos k nuevos centroides, se
debe hacer un nuevo enlace entre los mismos puntos de ajuste de datos y el nuevo



centroide mas cercano. Los k centroides cambian su ubicacidén paso a paso hasta que no
se realicen mas cambios.

Finalmente, este algoritmo apunta a minimizar una funcion objetivo, en este caso una
funcion de error al cuadrado. La funcion objetivo:

J= Yk 30 2P - ¢ [2]
(6))

Donde || xl.(j) - ¢ ||* esuna medida de distancia elegida entre un punto de datos x;
y el centro del grupo ¢;, es un indicador de la distancia de los n puntos de datos desde sus
respectivos centros de grupo.

Aunque se puede demostrar que el procedimiento siempre terminara, el algoritmo k-
means no necesariamente encuentra la configuracién déptima, correspondiente al
minimo de la funcion objetivo global [34].

Existen dos estrategias populares de agrupamiento particional: error cuadrado y
modelado de mezclas. La suma de las distancias al cuadrado euclidianas entre las
muestras en un grupoy el centro del grupo se llama variacién dentro del grupo. La suma
de las variaciones dentro del grupo en un esquema de agrupacion se utiliza como criterio
en la agrupacion de K-medias. Esta agrupacion también se conoce como particion de
varianza minima.

La agrupacion de K-means es computacionalmente muy eficiente y proporciona
resultados satisfactorios si los grupos son compactos y estan bien separados en el
espacio de caracteristicas, pero el numero de grupos debe especificarse a priori. El
algoritmo K-means puede o no converger al minimo global. Es sensible a los centros de
cluster seleccionados inicialmente. La K significa que el algoritmo se puede ejecutar
varias veces para aliviar el ultimo problema.

La aplicacion del algoritmo K-means a la segmentacidn de imagenes es razonablemente
sencilla. Primero, escribiremos nuestra imagen 2-D o 3-D en un formato vectorial
ordenado por columnas. Esto se puede hacer apilando cada columna después de la
anterior. Llamemos a nuestro vector de muestra M * N X d, cada elemento del cual
comprende la intensidad de nivel de gris en el caso de una imagen de nivel de gris (d = 1)
o los valores R, Gy B en el caso de una imagen en color (d = 3) Tenga en cuenta que el
orden de las columnas da como resultado la pérdida de informacion espacial. Por lo
tanto, K significa agrupacion sin tener en cuenta la informacién contextual o espacial
[35].

Elalgoritmo K-means para la segmentacién de imagenes incluye los siguientes pasos:

1. Inicialice el numero de clases Ky centroides p.
2. Asigne cada pixel o voxel al grupo cuyo centroide es el mas cercano.



3. Después de que se hayan asignado todos los pixeles, vuelva a calcular los centroides.
4. Repita los pasos 2 y 3 hasta que los centroides ya no cambien.

Al calcular los centroides, se pueden emplear diferentes medidas de distancia, aunque la
distancia euclidiana es probablemente la mas comun.

original k-means

Figura 6. Segmentacion utilizando k-means con un cluster de 2, y calculando la distancia euclidiana
para los centroides. El algoritmo para una imagen tardo 3.314054 sequndos.

2.3.2 SEGMENTACION POR FUZZI C-MEANS

El algoritmo de agrupamiento de C-medias difuso (FCM) fue sugerido por primera vez por
Dunnen 1973y luego mejorado por Bezdek 1981. A diferencia de la agrupacion K-means, en
la que cada observacion tiene una pertenencia binaria clara, el método FCM propone una
pertenencia difusa que asigna un grado de pertenencia para cada clase. El concepto de
grado de pertenencia en el agrupamiento difuso es similar a la probabilidad posterior en un
entorno de modelado mixto.

Se basa en la minimizacién de la siguiente funcion objetivo:

Jm =2 X5 U 11X = G112, 1<m<o 3]

Donde:
m es cualquier numero real mayor que 1,
Uy es el grado de pertenencia de X;en el grupo,
X; es el iésimo de los datos medidos de dimensién d,
Cj es el centro de dimensién d del grupo, y
||| es cualquier norma que expresa la similitud entre cualquier dato medido y el
centro [36].

Al monitorear los puntos de datos que tienen valores de membresia cercanos a las clases
existentes, es posible formar nuevos grupos; Esta es la principal ventaja de la agrupacion
FCM sobre la agrupacion K-means [37].

La matriz de membresia U satisface la condicion:



Yiet Uj=1Lvj=1,.,n [4]

Tenga en cuenta que los centroides son la media de los datos ponderados por sumembresia
y normalizados a la membresia total. Tenga en cuenta también que el grado de membresia
es inversamente proporcional a la distancia al centro del grupo.

Seudocodigo FCM
1. Agrupar los datos en k grupos donde k esta predefinido.

2. Seleccionar k puntos al azar como centros de agrupacion.

3. Asignar objetos a su centro de clister mas cercano de acuerdo con la funcién de
distancia euclidiana.

4. Calcular el centroide o la media de todos los objetos en cada grupo.

5. Repetir los pasos 2, 3y 4 hasta que los mismos puntos se asignen a cada grupo
en rondas consecutivas [38].

Original

Fuzzy C-means

Figura 7. Imagen segmentada por el algoritmo Fuzzy C-means, especificado con 100 iteraciones y 2
claster el algoritmo tardo 19.948726 sequndos para una imagen.

Estos resultados se pueden usar como una imagen inicial para métodos de segmentacion
mas sofisticados que también utilizan informacién espacial. Una buena segmentacion
inicial es esencial para que los métodos iterativos sofisticados logren una convergencia
global mas rapido.

2.3.3 SEGMENTACION BASADA EN MODELADO DE MEZCLAS

En este enfoque, suponemos que los valores de pixeles que forman nuestra imagen
provienen de una densidad multimodal. Existen protuberancias en el histograma de la
imagen que indican que algunos pixeles alcanzan valores relativamente altos. Los modos



en el histograma pueden corresponder a ciertas regiones o caracteristicas (por ejemplo, un
cierto tipo de tejido) en la imagen.

Por lo tanto, si podemos modelar la funcién de densidad de probabilidad (PDF) de los
valores de pixel, entonces podemos usar ese modelo para encontrar las probabilidades de
cualquier valor de pixel que pertenezca a diferentes clases o regiones.

El modelado de mezclas surgié como una técnica para la estimacion de PDF y encontr6
aplicaciones significativas en varios problemas biol6gicos [39].

El primer paso en la aplicacion de este enfoque a un problema de segmentacion de
imagenes seria obtener un histograma de imagenes. El histograma nos da una idea
aproximada sobre el PDF de los valores de pixeles. Aunque la estimacion de PDF es un
problema complicado en si mismo, el histograma sigue siendo una herramienta util /
practico de gran valor.

Si la estimacion del histograma del PDF no se obtiene con cuidado, algunos modos pueden
desaparecer o aparecer falsamente. Afortunadamente, en el caso de los datos de imagen,
en su mayoria sabemos cuales pueden ser los valores de pixeles. Por ejemplo, cuando se
trata de una imagen en escala de grises de 256 valores de intensidad, es obvio que
deberiamos establecer los centros del contenedor de histograma en 0,1,...,255.

Ahora discutiremos como podemos modelar o ajustar las densidades normales a esos
modos y proponer un modelo de mezcla normal general para el PDF de valores de pixeles.

Sea x un valor de pixel f(x) sea la probabilidad de obtener ese valor de pixel. También
podemos decir que "f(x) es el PDF de x". Si tenemos modos o clases K en el PDF de valores
de pixeles, podemos argumentar que x puede provenir de cualquiera de esas densidades K
con diferentes probabilidades. Debido a que estos eventos son disjuntos, escribimos f(x)
como la suma de esas probabilidades de clase [40].

Pr(x & x provienen de la Clases i) = Pr(Clase i) f;(x |Clase i) [5]

Donde fi(x | Clase i), i=1,2,...,k representa clases PDF "s condicionales de x.

En general, suponemos que el valor de pixel x es de dimension d y, en consecuencia, f(x) es
un PDF multivariado. Es por eso que hemos usado la nacién vectorial parax. Paraimagenes
deintensidad, la dimensién de pixeles / observaciones es 1, mientras que paraimagenes de
color verdadero, los pixeles son 3-D (RGB) y d es 3.

La ecuacion (5) simplemente establece que un f(x) PDF multimodal puede expresarse como
una suma ponderada de PDF s condicionales de clase k, siendo las ponderaciones las



probabilidades anteriores. Con un pequefo cambio de notacién, podemos reescribir la
ecuacion (5) como:

f(x) = 2, wifi(x16) [6]

Se renombro la clase de probabilidad Pr(Clase i) como w; que representa el "peso" o
"coeficiente de mezcla" del componente ith PDF, y f;(x |Clase i) como f;(x|8;), porque
cada clase condicional PDF se identifica con un conjunto de parametros 9.

La estimacion de maxima verosimilitud ML de 8 se puede encontrar numéricamente usando
varios algoritmos de optimizacién. Un método de optimizacion popular en particular que
se usa ampliamente en el modelado de mezclas es la maximizacion de expectativas (EM).

El EM es un método iterativo para optimizar la funcién de probabilidad cuando falta
informacién. En nuestro caso, la informacién que falta es la pertenencia a la clase de las
observaciones, es decir, los valores de pixeles. El algoritmo EM fue formulado por Dempster,
Laird y Rubin en su articulo seminal [41] y ahora es una herramienta estandar en estadistica.
Elalgoritmo EM para el modelado de mezclas se puede resumir como

Seudocodigo modelado de mezclas

1. Inicializacion: Comience con una estimacién inicial adecuada de los
parametros de la mezcla ©. Suponiendo que conocemos el niumero de
componentes k, esta inicializaciéon se puede lograr utilizando uno de los
algoritmos de agrupamiento no paramétricos disponibles.

2. Paso de expectativa: Calcule los pdf (x|6;), usando el valor estimado actual
de By estimando la probabilidad posterior de una observacion X.

3. Paso de maximizacion: dados los pesos estimados (w;s) del paso de
expectativa, actualizamos el vector de parametros 8 maximizando la funcion
de probabilidad.

4, Iterar: (es decir, repetir los pasos de expectativa y maximizacién) hasta que las
actualizaciones / cambios relativos en las estimaciones de los parametros de
la mezcla sean mas pequenos. Seleccionamos la tolerancia del parametroy el
recuento maximo de iteraciones.

Por otro lado, si usamos demasiados parametros del modelo, podemos producir un
sobreajuste, lo que significa que podemos estar incorporando componentes que realmente



no existen. Por lo tanto, debemos determinar un nimero 6ptimo de parametros del modelo
que expliquen adecuadamente nuestro PDF. Un método popular para evaluar o determinar
la calidad del ajuste es el Criterio de Informacion Bayesiano (BIC) propuesto por Schwartz.

BIC = —2L(0) + M log(n) [7]

Donde L(8) es el valor maximizado de la funcién log-verosimilitud,y My n son los nUmeros
de parametros y pixeles del modelo, respectivamente.

Otra herramienta poderosa para evaluar la bondad de ajuste de un modelo de mezcla es el
grafico cuantil-cuantil (qq). Para verificar que el modelo de mezcla normal se ajusta bien a
la distribucion subyacente de los datos, generamos datos aleatorios de nuestro modelo de
mezcla estimado con cuatro componentesy comparamos sus cuantiles con los cuantiles de
los datos de pixeles [42].

Debemos tener en cuenta que EM no es la Unica opcion para estimar los parametros de un
modelo de mezcla. La estimacién de los parametros del modelo de mezcla, basada en la
maximizacién de la funcién de probabilidad logaritmica, es un problema tipico de
estimacidn y optimizacién de parametros; como tal, también se podrian utilizar otros
métodos de optimizacion.

Original Modelado de Mezclas

Figura 8. Segmentacion de la imagen utilizando el algoritmo de modelado de mezclas, pasando
como parametro el nimero 2 para los cluster. Tardo en ejecutarse para una imagen 6.955721
segundos.

2.3.4 COMPARATIVA

El método de segmentacion basado solo en la umbralizacidn es el método mas rapido, y el
método mas tardado fue el Fuzzy C-means con un pardmetro de 100 iteraciones. El tiempo
de ejecucion del Fuzzy C-means podria reducirse si se cambia el parametro de iteraciones,
pero a su vez se vuelve menos eficiente en la agrupacion de los cluster.



El algoritmo de k-means tarda en promedio la mitad que el de modelado de mezclas, y se
pudo observar que cuando se desea segmentar laimagen en 2 diferentes grupos el K-means
logro segmentar mas células que el modelado de mezclas. A diferencia de cuando se desea
tener 3 grupos diferentes, el algoritmo de modelado de mezclas.

Podriamos concluir que para nuestro caso el mejor método de segmentacién es el
modelado de mezclas, aunque este lleve mas tiempo de ejecucién. Ya que el k-means
abarca mas celular pero no logra una segmentacion tan especifica como la del modelado
de mezclas.

k-means (2)
ST,

AL

Basado en mezclas (2)
RN

F LAY
% 3N

Figura 9. Comparacion de los 3 algoritmos de segmentacidn con 2 y 3 clusteres.

Como se muestra en la figura 9 se realizaron diferentes pruebas con cada uno de los
algoritmos de segmentacion. Cuando nosotros definimos un agrupamiento de 2, el
método de k-mean es que logra abarcar mayor células endoteliales aunque su
segmentacion no esta bien definida. A diferencia el método basado en mezclas logra una
mejor segmentacion de las células endoteliales.

2.4 SEGMENTACION DE IMAGEN POR MODELADO DE CAMPO
ALEATORIO DE MARKOV
Sabemos que el valor de pixel en una imagen refleja ciertas caracteristicas del objeto en la

imagen. Las imagenes digitales que consisten en pixelesy se definen en unared 2D limitada
tienen dos atributos importantes.



Primero, las intensidades de pixeles de un objeto 6 region casi homogéneo seguiran una
cierta distribucién estadistica. Llamaremos a esto la distribucién de intensidad condicional
de las intensidades de pixeles. Las intensidades de pixeles pueden ser escalares o una
cantidad vectorial dependiendo del tipo de imagen.

En segundo lugar, los pixeles que se encuentran juntos o en un vecindario tenderan a tener
valores de intensidad similares. La Ultima restricciéon también se conoce como informacion
contextual.

Los métodos de segmentacion basados en la intensidad que discutimos en el Capitulo
pasado ignoran el ultimo atributo de las imagenes. En esta seccidn, discutiremos cdémo se
puede modelar la informacion contextual mediante el modelado MRF. Este modelo que
representa las caracteristicas locales de la imagen subyacente, cuando se combina con la
distribucion condicional de las intensidades de pixeles en un marco bayesiano, nos
permitira estimar las intensidades verdaderas de la imagen con mucha mas precision que
aquellas basadas solo en la informacién derivada de Intensidades de imagen.

Los métodos de segmentacion basados en el modelado de MRF se han estudiado y
utilizado ampliamente en aplicaciones de imagenes médicas y no médicas [43].
Proporcionan una manera conveniente de combinar la intensidad observada y la
informacion contextual en un marco bayesiano. En las siguientes secciones, discutiremos
el modelado MRF en detalle y su aplicacion a la segmentacion de imagenes a través de
un marco bayesiano

El modelado de campo aleatorio de Markov (MRF) de imagenes con el propoésito de
segmentacion o restauracion se inspiré en las técnicas computacionales desarrolladas en
mecanica estadistica. La mecanica estadistica es una disciplina en fisica que estudia las
propiedades de los atomos en la materia condensada. Para poder calcular tales
propiedades de los atomos como se mencion6 anteriormente, se necesitaba un modelo
mas simple para metales ferromagnéticos. En 1924, Ernst Ising propuso un modelo de
interaccion simple entre &tomos en un metal ferromagnético.

Aunque el modelo de Ising puede parecer simple, fue a través de este modelo simple que se
descubrié la existencia de la temperatura de Curie. Desde su publicacién, el modelo Ising se
ha convertido en uno de los modelos mas utilizados para estudiar las propiedades de los
materiales ferromagnéticos por parte de fisicos / cientificos sucesivos. De hecho, esta es
una tarea abrumadora incluso con las CPU rapidas de hoy.

Metropolis en 1953 introdujo un algoritmo para simular tales sistemas [44]. En su algoritmo,
a uno de los atomos en la configuracion actual se le da un pequeno desplazamiento, y se
calcula el cambio en la energia del sistema AE.



Si AE<0, se acepta el desplazamiento, en otras palabras, la nueva configuracion. Si AE>0, |a
nueva configuracion se acepta con una probabilidad definida por la probabilidad de
Boltzman P(AE) = e 2E/KT_  La decisién probabilistica en el dltimo caso se toma
dibujando un numero aleatorio uniforme del intervalo (0, 1). Luego, se acepta la nueva
configuracién, si P(AE) es mayor que este numero; de lo contrario, se conserva la
configuracién actual. Esta es la esencia del conocido algoritmo Metropolis, que se puede
utilizar para simular diferentes configuraciones de un espacio de estado A.

Este algoritmo es analogo a extraer muestras al azar de una poblacion, que representa, en
este contexto, nuestro espacio de todas las configuraciones, o el espacio de estado A. En
lugar de sumar todas las configuraciones, que sabemos que no es factible de manera
realista, se podrian extraer muestras del espacio de configuracioén, por supuesto, en
numeros suficientemente grandes, y calcular el promedio del conjunto utilizando solo las
muestras extraidas, que representan todo el espacio de estado.

El algoritmo Metropolis fue adaptado posteriormente por Kirkpatric [45] para resolver la
minimizacién de los problemas de tipo NP completo (polinomio no determinista). Esta
nueva clase de algoritmos se conoce como métodos de recocido simulado (SA).
Analizaremos los algoritmos basados en SA, asi como los otros tipos no deterministas,
cuando analicemos los algoritmos de recocido simulados que se han utilizado en el
contexto de la segmentacion de imagenes basada en MRF para encontrar la estimacién
maxima a priori (MAP).

2.4.1 SECUENCIA ALEATORIA DE MARKOV

Una secuencia aleatoria U se llama Markov de orden pth si la probabilidad condicional de U
dado todo su pasado esigual a la probabilidad condicional de u(n) dado solo:

un—1),..,u(n—p) (8]

En otras palabras, esto significa que si conocemos lo reciente, podemos estimar todo el
pasado. Esto también se conoce como propiedad Markoviana de secuencias.

2.4.2 CAMPOS ALEATORIOS

Si cada elemento de una secuencia 2D es una variable aleatoria, la secuencia 2D se llama
un campo aleatorio discreto [46]. A la luz de esta definicién, podemos ver cada imagen
como un campo aleatorio en el que cada pixel se considera como una variable aleatoria.
Este concepto de campo aleatorio puede extenderse a 3-D, y en el caso de una imagen en



3-D, lo consideraremos un campo aleatorio en 3-D. Una red rectangular en 2-D (es decir,
nuestra imagen) de pixeles M, x M,,. Tenga en cuenta que una red tridimensional (o red
cubica) tendra voxels M, X M, X M, cuyas ubicaciones centrales se ubicaran en la red.

2.4.3 SISTEMAS DE VECINDAD

Para describir o definir el modelo MRF dependiente localmente, primero debemos definir
un sistema de vecindad sobre el cual se definira el MRF. De nuevo, permitanme denotar una
red Mx x M que indexa los pixeles en una region objetivo determinada. También sea S el
punto de red o pixel, también llamado sitio, y N; denota la vecindad de S. En este caso, el
sistema de vecindad Ny debe cumplir las dos condiciones siguientes:

1. sAN;
2. raANg iff r3N, [9]

La primera condicion establece que un sitio no debe ser vecino de si mismo. La segunda
condicién, sin embargo, implica el requisito de simetria, que establece que si r es vecino de
s, entonces s esvecino der.

2.4.4 DISTRIBUCION DE GIBBS

Una distribucién de Gibbs con respecto a N es una medida de probabilidad dada por:
P(X =x) = %exp{—ﬁU(x)} [10]

Sabemos que no es factible calcular Z en la practica. Por lo tanto, se dice que Z es
computablemente intratable. La funcién de energia U(x), a la que también nos referiremos
como Energia de Gibbs [47], tiene la siguiente forma:

U(x) = ZCEC Ve (Xe) [11]

2.4.5 CAMPO ALEATORIO DE MARKOV

En las secciones anteriores, discutimos todos los ingredientes que necesitamos para definir
el MRF. Ahora estamos listos para definir el modelo MRF.

La primera propiedad establece que el proceso de etiquetado asigna una probabilidad
positiva a todas las imagenes en el espacio de configuracion. La segunda propiedad, sin
embargo, es la misma propiedad de Markovian como se mencioné anteriormente en la



discusion de las secuencias de Markov. Para expresar la ultima condicion en palabras, la
probabilidad de etiquetar un pixel dadas todas las etiquetas en laimagen completa es igual
a la probabilidad de la etiqueta dada solo las etiquetas de sus vecinos [48].

En otras palabras, es una distribucion condicional que depende de las etiquetas de los
pixeles en el vecindario cercano. Es por esta razén que los modelos MRF también se
denominan modelos MRF dependientes localmente.

Después de esto, nos gustaria combinar las dos fuentes de informacién, a saber,
distribucién de intensidad e informacién contextual, para llegar a una regla de decisién mas
poderosa con respecto a la etiqueta verdadera de un pixel o voxel. Haremos esto por medio
del teorema bayesiano, que establece que uno puede combinar la creencia previa junto con
la probabilidad de obtener la creencia posterior sobre un evento, es decir:

. Probabilidad X Prioridad
Posterior = ——— [12]
Evidencia

2.4.6 MODOS CONDICIONALES ITERADOS (ICM)

Besag propuso el algoritmo iterativo de modos condicionales (ICM), que es una solucion
aproximada a la estimacion al maximo a posteriori (MAP). El ICM resuelve el problema de
minimizacién actualizando secuencialmente las etiquetas.

El rendimiento del algoritmo ICM depende en gran medida del etiquetado inicial. Si es
posible un buen etiquetado inicial, el algoritmo ICM puede converger rapidamente a una
solucién deseada. Si no es posible un etiquetado inicial razonablemente bueno, los
algoritmos estocasticos, que se discutiran mas adelante, pueden ser una mejor opcion. La
idea principal de ICM consiste en actualizar el estado de cada pixel (i, j) en cada iteracién
teniendo en cuenta dos factores. Primero, la evidencia radiométrica que es la probabilidad
de la observacién dado el estado oculto

Lp(Xg|Lul, 1), [13]

Y segundo, la informacion contextual que son los estados ocultos de los pixeles vecinos.
Juntando la evidencia radiométrica y la informacién contextual se asigna al pixel (i, j) el
estado [ que maximiza:

gD = p(Xy|Lul, X D)expBU; ;D) [14]

En la ecuacion (14), Uy(l) es la cantidad de pixeles de la vecindad del pixel (i,j) con estado
oculto [. Entonces Uy(l) incorpora informacion contextual junto con el parametro de



suavidad B. Para >0 vale: mientras mas pixeles vecinos tengan el estado oculto /, mas
grande Uj(l) y por lo tanto mas probable que el pixel (i,j) también tome el estado .

Como el parametro B es generalmente desconocido, hay que determinarlo de alguna
manera. Basicamente hay dos opciones. El usuario fija algun valor para B o se estima el
valor de B [49].

Seudocddigo ICM

1. Inicializar mapa de estados

2. Estimar parametros ply 2l paratodosl €A

3. Estimar o definir parametro

4. Fijar esquema de visita

5. Actualizar el estado oculto de cada pixel (i, j) seglin ecuacion (3.1)
6. Opcional: re-estimar el parametro

7. Iterar el paso 5) y posiblemente el paso 6) hasta convergencia.

Podemos implementar el algoritmo ICM para segmentar imagenes con solo dos regiones.
Tenga en cuenta que un método basado en histograma no nos daria un resultado tan
bueno como el algoritmo ICM proporcionado. EL ICM visita cada pixel (es decir, exploracién
de trama) en laimagen y lo vuelve a etiquetar.
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Figura 10. Células endoteliales segmentada por el algoritmo ICM en su version vectorizada. Tenga
en cuenta que en la vectorizacion, los pixeles no se etiquetan secuencialmente, sino en paralelo.

El impacto de la segmentacion inicial se puede explorar mediante el uso de diferentes
valores de umbral durante la segmentacion inicial, tenga en cuenta que en existe una
versién vectorizada donde los pixeles no se etiquetan secuencialmente, sino en paralelo.



2.5 ALGORITMOS DE RECOCIDO SIMULADO

Anteriormente, formulamos el problema de segmentacién como un problema de
optimizacion. En otras palabras, estamos tratando de encontrar la estimacion MAP, que es
una maximizaciéon de la parte posterior. En esta seccion, discutiremos dos algoritmos
basados en recocido simulado (SA) que resuelven la estimaciéon MAP de una manera similar
al proceso de recocido fisico. En un proceso de recocido fisico, la materia se calienta a una
temperatura muy alta y luego se enfria gradual y muy lentamente para alcanzar el estado
fundamental. Inspiradas en el recocido fisico, las soluciones basadas en SA introducen una
variable de temperatura, similar a la temperatura fisica en concepto, en nuestras funciones
energéticas.

Esta variable nos permitira comenzar nuestro proceso de optimizacion desde un estado en
el que todas las configuraciones tienen la misma probabilidad, en otras palabras, desde un
estado muy caliente. Luego, al disminuir gradualmente la variable de temperatura,
llegaremos a la solucion global. La principal ventaja de estos enfoques es que el
rendimiento de la optimizacién ya no depende del etiquetado inicial. Hay dos algoritmos
bien conocidos que entran en esta categoria. Estos son el algoritmo Metrépolisy la muestra
de Gibbs.

2.5.1 ALGORITMOS DE METROPOLIS

Lo que hace el algoritmo de Metropolis es generar un vecino, calcularle su energiay aceptar
ese vecino si tiene menor energia o aceptarlo con mayor energia pero con cierta
probabilidad que depende de la temperatura (7). Se puede probar que si se realiza este
proceso durante muchas transiciones se puede llegar a lo que se conoce como un equilibrio
térmico. El equilibrio térmico esta caracterizado por la distribuciéon de Boltzmann (K).

Dado un estado i con energia E;, genera un nuevo estadoj mediante u mecanismo de
perturbacion (pequefa distorsién del estado /). Calcula la energia del nuevo estado E;.

Si (E; — E;) < 0 entonces acepta el estado j como estado nuevo sino, acepta el estado
con probabilidad:

Ei—E
exp(—") [15]

La distribucién da la probabilidad de que el sélido esté en el estado i con energia E; a
temperatura Ty esta dada por:



Pr{X =i} = ;- exp() [16]

Donde X es la variable estocastica denotando el estado actual del sélido, y Z(T) es la
funcion de particion definida como:

2(T) = Sjexp(ch) 7]

El algoritmo Metrépolis se implement6 para imagenes con dos regiones [50]. Tenga en
cuenta que el algoritmo anterior de hecho esta tratando de minimizar. Similar al proceso
de recocido fisico, necesitamos comenzar con una temperatura alta y enfriarla
disminuyendo la temperatura muy lentamente. El programa de enfriamiento mas
comunmente utilizado es Ty4; = C * T}, donde C adquiere valores en el rango [0.97, 1)
Un valor de 0.97 parece dar resultados aceptables.

100
200
300
400

500

Figura 11. Segmentacion de células endoteliales utilizando el algoritmo de metrdpolis.

2.5.2 MUESTREO DE GIBBS

El muestreo de Gibbs fue sugerido por primera vez por Geman y Geman [51] para ser
utilizado en la restauracion o segmentacion de imagenes. Similar al algoritmo Metropolis,
el muestreo de Gibbs proporciona una solucion estocastica al problema de maximizacién,
a saber, el calculo de la estimacion MAP. Vamos a ilustrar como funciona la muestra de
Gibbs utilizando el siguiente pseudocodigo.

Seudocodigo

1. Inicialice la temperatura T « T, (debe ser lo suficientemente alta) y el nimero de
iteracionk « 0.

2. Asigne etiquetas iniciales a los pixeles (se pueden elegir diferentes enfoques aqui). Se
pueden elegir etiquetas arbitrarias para todos los pixeles.



3. Por cada pixel en la imagen se extrae una muestra de modo que se acepte xs con la
probabilidad:

exp(-U(Xs))
Y r€Nsexp(-U(r))

[18]

4. Disminuya la temperatura T « T, y aumente el numero de iteracion.

La muestra de Gibbs requiere que tomemos muestras de una distribucién discreta
conocida. Necesitamos saber primero como podemos tomar muestras de una
distribucién discreta. Esto se puede hacer mediante el uso de un método conocido como
el método de transformacién inversa [52]. Tengamos en cuenta que nuestro objetivo
principal es resolver el problema de estimacion MAP utilizando la muestra de Gibbs.
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Figura 12. Segmentacion de células endoteliales utilizando el muestreo de Gibbs.

2.5.3 COMPARATIVA

Figura 13. Comparacion de los diferentes algoritmos de segmentacion vistos en este capitulo.



Como se puede observar e la figura 13, las células endoteliales segmentadas. Del lado
superior derecho se observa el algoritmo ICM siendo este el que no logro una buena
segmentacion de las células. En la parte de abajo se comparan dos algoritmos de
recorrido simulado, obteniendo resultados similares.

CAPITULO 3 METODO DE CARACTERIZACION PROPUESTO

3.1 PRE PROCESAMENTO

El objetivo del pre procesamiento es mejorar los datos de la imagen mejorando ciertas
caracteristicas de la imagen, o corregir defectos en las imagenes adquiridas. Estos
defectos pueden surgir, por ejemplo, debido a detectores imperfectos, limitaciones en la
optica de microscopia o iluminacion no uniforme. Una util categorizacion del pre
procesamiento de imagenes divide los métodos en cuatro tipos basicos:
transformaciones de brillo de pixeles, transformaciones geométricas, pre procesamiento
de vecindarios locales y restauracion de imagenes.

En el procesamiento deimagenes, el procesamiento morfologico es una teoriay un grupo
de técnicas para realizar transformaciones en estructuras geométricas, basadas en la
teoria de conjuntos, la teoria de celosia, la topologia y las funciones aleatorias. Estas
técnicas implican cambiar la forma de los objetos en imagenes binarias o en escala de
grises utilizando reglas morfolégicas de la teoria matematica de conjuntos.

Las técnicas morfologicas manipulan una imagen con un nucleo o plantilla llamada
elemento de estructuracion. El elemento estructurante se coloca en cada ubicacién de
pixel dentro de unaimageny las operaciones realizadas en el vecindario. Una imagen de
salida se genera a partir de la interaccion del elemento estructurante con laimagen. Hay
muchas operaciones morfologicas, algunos ejemplos incluyen: dilatacién, erosion,
apertura, cierre, esqueleto y transformaciones de distancia [53].

La segmentacién de imagenes es un paso previo indispensable para la extraccion y
analisis de caracteristicas. El objetivo de la segmentacién es dividir una imagen en
multiples segmentos homogéneos, o conjuntos de pixeles. Esta particion cambia la
representacion de unaimagen en una forma mas significativa. La segmentacién se usa a
menudo para identificar ciertas estructuras distintas dentro de una imagen. En el
capitulo 2 vimos diferentes métodos de segmentacién de células.



3.2 METODO DE UMBRALIZACION ADAPTATIVO

Cuando sobre unaimagen aparecen sombras o manchas se hacen casiimposible realizar
una binarizacion. Debido a esto es necesario calcular el umbral para diferentes partes de
la misma imagen de forma localizada, teniendo en cuenta la vecindad de los pixeles

3.2.1 LA UMBRALIZACION

La umbralizacion es una técnica de segmentacion simple y eficiente que permite separar
los pixeles de una imagen en escalas de grises, y separarlos en dos categorias a partir de
una ventana o borde. El umbral puede ser uncion de la posicién p(r,c) , de la
vecindadN (r, c¢) y de laintensidad [(r, ¢) actual del pixel.

T =T((r,c),N(r,c),I(rc)) [19]

Cuando la imagen que se encuentra bajo analisis no posee un fondo definido y su
histograma no es bimodal, se debe encontrar un umbral T para cada pixel de la vecindad
o través de una mascara que se debe recorrer sobre toda la imagen.

Dicha mascara puede ser de diferentes formasy tamafios lo que se define en el momento
de implementar el algoritmo para la determinacion del umbral local. [54]

El método de umbralizacién adaptativa, logra obtener resultados parecidos cuando
segmenta antes y después del momento de la lesion, no se utilizara como método de
segmentacion el muestreo de Gibbs porque después del momento del corte tiene baja
asertividad.

Optamos por utilizar como método de segmentacion la umbralizacion adaptativa, este
método obtiene resultados de segmentacion mas homogéneos durante el
procesamiento de la secuencia de video completa.



Células Segmentadas Células NO Segmentadas  Tiempo

correctamente correctamente por

Antes Después Antes Después imagen
K MEANS 111 99 77 92 4.7seg.
C MEANS 114 96 82 90 18.7seg.
M. MEZCLAS 123 65 97 69 9.5 seg.
ICM 75 130 94 77 150 seg.
METROPOLIS 158 33 97 56 90seg.
GIBBS 161 84 72 58 74.5seg.
ADAPTATIVA 138 132 A8 54 89.15seg.

Tabla 1. Comparativa de los 7 métodos de segmentacion

El método de umbralizacién adaptativa, logra obtener resultados parecidos cuando
segmenta antes y después del momento de la lesion, no se utilizara como método de
segmentacion el muestreo de Gibbs porque después del momento del corte tiene baja
asertividad.

Optamos por utilizar como método de segmentacion la umbralizacion adaptativa, este
método obtiene resultados de segmentacién mas homogéneos durante el
procesamiento de la secuencia de video completa.

3.3 ALGORITMO DE PAGERANK

Una explicacion extensa del algoritmo PageRank se puede consultar en [55]. Aqui se
presenta un resumen.

PageRank es un algoritmo de clasificacién inventado por Larry Page y Serguéi Brin. Mide
la autoridad de una pagina web de forma numérica en base a suimportanciay calidad de
los enlaces que apuntas hacia ella. Es entonces que la web se convierte en un sistema
“democratico” donde las paginas web votan por el contenido de otras paginas web,
cuantos mas votos tenga una pagina web mayor popularidad tendra, sin embargo la
pagina que tenga mayor popularidad no significa que sea la mas relevante, ya que cada
voto tiene diferente “calidad” y esta calidad es hereditaria [56]. Por lo tanto la
importancia se encuentra en la misma pagina y ésta se puede medir, utilizando el
algoritmo de PageRank.



Para entender mejor el funcionamiento de este algoritmo empezaremos considerando
que laweb es un grafo dirigido muy grande, donde cada vértice es una pagina web y cada
arista es un enlace que va dirigido a otra pagina web, por lo tanto la asignacién de una
puntuacién a cualquier pagina web, se deriva de los enlaces realizados a esa pagina
desde otras paginas web. Asi, la web se convierte en una “democracia” donde las paginas
votan por otras paginas mediante los enlaces a ellas [57].

PageRank confia en la naturaleza democratica de la web utilizando su vasta estructura
de enlaces como un indicador del valor de una pagina en concreto. Google interpreta un
enlace de una pagina A, a una pagina B como un voto, de la pagina A, para la pagina B.
Pero Google mira mas alla del volumen de votos, o enlaces que una pagina recibe;
también analiza la pagina que emite el voto. Los votos emitidos por las paginas
consideradas "importantes", es decir con un PageRank elevado, valen mas, y ayudan a
hacer a otras paginas "importantes". Por lo tanto, el PageRank de una pagina refleja la
importancia de la misma en Internet.

Elalgoritmo inicial del PageRank lo podemos encontrar en el documento original donde
sus creadores presentaron el prototipo de Google: “The Anatomy of a Large-Scale
Hypertextual Web Search Engine" [58].

PR(A) = (1 —d) + dZ?zlpcR(g) [20]

Donde:
PR(A) Es el PageRank de la pagina A.
d Es un factor de amortiguacién que tiene un valor entre Oy 1.

PR(i) Son los valores de PageRank que tienen cada una de las paginas i que enlazan a
A.

C(i) Eselnumero total de enlaces salientes de la pagina i (sean o no hacia A4).

La calidad de la pagina y el nUmero de posiciones que ascienda se determina por una
"votacion" entre todas las demas paginas de la World Wide Web acerca del nivel de
importancia que tiene esa pagina. Un hiperenlace a una pagina cuenta como un voto de
apoyo. El PageRank de una pagina se define recursivamente y depende del numero y
PageRank de todas las paginas que la enlazan. Una pagina que esta enlazada por muchas
paginas con un PageRank alto consigue también un PageRank alto. Si no hay enlaces a
una pagina web, no hay apoyo a esa pagina especifica. El PageRank de la barra de Google
vade 0 a 10. Diez es el maximo PageRank posible y son muy pocos los sitios que gozan de
esta calificacion, 1 es la calificacién minima que recibe un sitio normal, y cero significa
que el sitio ha sido penalizado o aun no ha recibido una calificacién de PageRank. Parece
ser una escala logaritmica. Los detalles exactos de esta escala son desconocidos. En los



ultimos tiempos Google esta tratando de mantener un poco "privado" su PageRank para
evitar manipulaciones, pero existen sitios donde se puede comprobar el PageRank [59].

3.4 APLICACION DEL ALGORITMO A LA CARACTERIZACION DE CELULAS

Después de procesar la secuencia de video se obtiene la intensidad y el area promedio de
células representativas ubicadas en diferentes regiones en laimagen. En la siguiente tabla
se muestran las 60 células seleccionadas de las cuales se conoce su area y su intensidad
promedio para cadaimagen de la secuencia.

Centro de célula Intensidad Promedio Area Promedio
X % Antes Después Antes Después

30 80| 126.610833 | 125.947692 | 126.610833 | 125.850833

19 156 | 136.567508 | 134.591142 235.5 219.75

33 304 | 147.027925| 144.499475| 191.916667 | 178.166667

19 354 | 144.494033 | 141.650517| 213.166667 190.75

36 440| 140.224192 | 138.529183 220 209.25

50 546 | 130.420508 | 126.903475| 383.833333| 399.083333

70 496 | 156.091617| 153.417142 201.25 172.25

66 389 | 161.114733 | 158.784375 204.5| 205.666667

97 329 | 168.237508 | 165.751117 | 158.583333 153.75

67 274 | 158.270308 | 155.722342 | 189.083333 179

44 237 | 148.740875| 145.983633 | 325.083333| 302.416667

83 114| 160.027808 | 158.073417 205 | 209.916667

79 42| 140.358692 | 140.615775 148.75| 137.333333

154 23| 157.445483| 159.905167 | 257.583333 249.25

15 159 100 | 168.047733| 166.853092 225.5| 234.583333
16 171 165| 161.797942 | 168.093542 79.75| 95.1666667
17 147 228 | 172.698658 | 170.839817 217.25| 202.166667
18 175 318 | 178.333883 | 178.58515| 190.166667 | 180.333333
19 162 388 | 183.336017 | 184.265725| 468.166667 | 488.666667
20 150 484 | 189.875275| 185.795958 | 205.583333 224.25
21 130 542 | 186.907175| 179.724842 | 295.916667 313.75
22 187 511 | 201.987183 | 197.068192 226.5| 240.083333
23 211 413 | 193.644225| 202.109158 276 | 287.416667
24 234 314 | 188.04035 207.41| 121.916667 | 160.583333
25 219 243 | 170.768025| 174.123533 | 86.8333333 | 79.5833333
26 223 128 | 164.528108 169.9604 168 | 167.333333
27 211 67| 165.580392 | 171.211775| 217.416667 | 203.916667
28 268 21| 154.162133 | 175.023325 887 | 1067.83333




29 291 85| 176.115217 206.8657 | 120.083333 138.75
30 347 134 179.0243 | 159.540458 246 | 243.833333
31 306 205 175.33075| 204.022025| 87.5833333 | 107.666667
32 337 287 | 185.248775| 196.226467| 182.833333 575.25
33 321 358 | 196.407383 | 196.239817| 208.666667 | 210.083333
34 319 410| 199.061275| 211.363858| 132.666667 | 177.166667
35 319 479 | 210.586683 231.29855| 191.583333 | 333.166667
36 298 550 | 198.078317| 211.779775| 348.083333 582.75
37 400 489 | 197.318883 | 199.212308 | 194.583333 | 239.666667
38 452 422 | 197.457842 | 206.846983 | 164.916667 182.25
39 440 377 | 190.166783 | 211.156467 | 132.666667 | 184.166667
40 434 315| 179.340283 200.3841 200.3841 | 216.833333
41 450 246 | 168.541058 | 183.979292 | 156.083333 | 110.833333
42 463 160 | 172.131392 | 191.324667 166.75 248
43 415 41| 173.822142 | 167.609592 | 385.166667 321
44 350 24| 139.075783 | 149.532833 177 | 394.083333
45 545 47| 137.509375 141.28 | 148.666667 142.25
46 531 126 | 150.168508 | 157.168617 | 215.416667 | 251.166667
47 528 217 | 154.663192 | 155.605708 | 299.833333 | 290.333333
48 497 329 | 177.684383 | 181.606625 509.75 486
49 512 399 | 172.066783 | 173.738475| 166.666667 | 185.166667
50 485 508 178.4873 | 183.818842 255.75| 237.166667
51 574 509 | 154.688058 | 147.027692 111 89
52 601 409 | 141.332483 | 136.809275 145.75 123.75
53 576 321 | 154.587725| 151.064175| 97.5833333 | 92.8333333
54 616 239| 127.952583 | 126.855525 74.25 81.5
55 628 150 | 124.741958 | 123.794917 | 85.6666667 | 80.1666667
56 627 69 119.84385| 119.450867 78.5| 92.5833333
57 722 101 | 93.2682833 | 92.8705583 | 116.083333 | 131.166667
58 694 259 | 112.453225 110.6881 97.75| 99.9166667
59 692 319| 115.187475| 113.879742 276.25 291.25
60 749 333 | 93.9814583 | 92.5135833 | 391.333333 388.25

Tabla 2. Intensidad y drea promedio de las células antes y después del corte endotelial.

Lasecuenciadevideo se subdividié en 2 subsecuencias una antes del cortey otra después
del corte de la células se utilizaron las intensidades y las areas promedio para calcular la
importancia de cada célula, para poder caracterizar la importancia de cada célula en el
ultimo cuadro de la secuencia.

Para adaptar el problema de caracterizacion de células al método de Page Rank cada
célula representa un nodo, las aristas apuntaran hacia la célula que tiene mayor



intensidad o area promedio si dos células estan conectadas con una arista la flecha
apunta a la célula con mayor intensidad o area para conectar las células se utilizé la
triangulaciéon de Delaunay.

3.5 TRIANGULACION DE DELAUNAY

Para un conjunto dado P de puntos discretos en un plano unidos por aristas formando
triangulaciones. Las triangulaciones de Delaunay maximizan el angulo minimo de todos
los angulos de los tridngulos en la triangulacion. La triangulacion lleva el nombre de Boris
Delaunay por su trabajo sobre este tema desde 1934.

Para un conjunto de puntos en la misma linea no hay triangulacion de Delaunay. Para
cuatro o mas puntos en el mismo circulo la triangulacién de Delaunay no es unica: cada
una de las dos posibles triangulaciones que dividen el cuadrangulo en dos triangulos
satisface la "condicion de Delaunay", es decir, el requisito de que los circulos de todos los
triangulos tienen interiores vacios.

Al considerar las esferas circunscritas, la nocion de triangulacion de Delaunay se extiende
a tres y mayores dimensiones. Las generalizaciones son posibles para métricas distintas
de la distancia euclidiana. Sin embargo, en estos casos no se garantiza que una
triangulacién de Delaunay exista o sea unica [60].



Figura 14. 60 células conectadas entre ellas por la triangulacion de Delaunay.

3.6 EJEMPLO DELAUNAY Y PAGERANK CON 6 CELULAS

Se mostrara un pequefio ejemplo para poder entender un poco mejor lo que se hace con
el total de células, que en nuestro problema se escogieron 60 células que se encuentra
esparcidas por toda laimagen. En este ejemplo se seleccionaron 6 células



Figura 15. Células representan nodos color rojo y las aristas la conexion entre ellas.

En la figura 15 se muestra donde se encuentran ubicadas las 6 células, 4 células alejadas
del area del corte 2 de cada lado de laimageny 2 células en el area del corte. El primer
paso es procesar la imagen original para obtener las coordenadas de las células
seleccionadas.

El éxito del buscador Google se encuentra en el punto de calcular la relevancia de cada
pagina"y lo hace mediante el algoritmo PageRank. Adaptamos este algoritmo a nuestro
problema, donde en vez de trabajar con paginas lo haremos con célulasy poder hacer los
calculos para el PageRank la importancia de cada célula sera medida a través de su
intensidad y area promedio como se muestra en la Tabla 1.

Figura 16. Figura de las células procesadas, obteniendo la intensidad y drea de las células
seleccionadas.



Elalgoritmo de PageRank adaptado a nuestro problema regresa laimportancia de todas
las células. El puntaje de un nodo debe aumentar mas si tiene un enlace proveniente de
un nodo con mayor intensidad que el de un nodo con menor intensidad.

Entonces declaramos a X;como la importancia del nodo (/) talque 1<i<n siendo X;un
numero no negativo. La importancia de un nodo i se obtiene mediante la resta de las
intensidades de todos los nodos con enlaces hacia él.

La tabla 3 pertenece a las 6 células de la figura 16 y se muestra la importancia de cada
una de ellas, donde ‘InDegree’ se refiere a las células con enlaces hacia ella con menor
intensidad. ‘OutDegree’ son las células a las que se conecta con mayor intensidad.

Célula | Importancia | InDegree | OutDegree
1 0.094476 0 3
0.12123
0.25754
0.19949
0.094476
0.23279
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Tabla 3. Resultados del PageRank para el ejemplo de 6 células.
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Figura 17. Grafica de los resultados de PageRank.
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En la figura 17 se puede observar las células del ejemplo 14 ordenadas por el algoritmo
de PageRank donde las flechas apuntan hacia las células con mayor importancia, se
observa en la tabla 3 que la célula con el indice 3 es la de mayor importancia.



En la figura 16 la célula con ese indice se encuentra en el centro dentro del area de corte
donde el Ca* se empieza a esparcir y las primeras células en absorberlo son las mas
cercas al area del corte

CAPITULO 4 RESULTADOS EXPERIMENTALES

4.1 RESULTADOS DE LOS ALGORITMOS DE SEGMENTACION

En este capitulo analizaremos los métodos de segmentacién comparandolos antes,
durante y después del corte. Para esto se conté a mano el numero de células que se
encuentran en una imagen después de realizar una ecualizaciéon adaptativa. Se verificara
que método logro segmentar mejor las células y cuantas lograron segmentar.

4.2 ANALISIS DE LOS DATOS

Las imagenes de células endoteliales se procesaron usando un procedimiento de
procesamiento de imagenes automatizado. En la figura 18 se representa en un diagrama
de bloques donde se muestra el procesamiento de las imagenes. Como primer paso las
imagenes obtenidas se ecualizaran para luego ser segmentadas con un algoritmo de
agrupacion.
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Figura 18. Diagrama del proceso de caracterizacion de calcio en CE.

Figura 19. Imagen antes del corte con un filtro de ecualizacién adaptativa.

Como se muestra en la figura 19 se realiz6 un conteo a mano de las células endoteliales
visibles antes del corte, para después comparar los resultados con los diferentes métodos

de segmentacién. En total se contaron 240 células.




4.3 K-MEANS

Se muestra la segmentacion de la imagen de CE en tres diferentes momentos, antes del
corte, durante el cortey después del corte. El algoritmo de segmentacion de k-means tarda

en promedio 4.749 segundos por imagen. Se puede observar a simple vista que no logra
segmentar las células bien durante y después del corte.

ANTES DEL CORTE

DESPUES DEL CORTE

e 8

Figura 20. Segmentacion de células con el algoritmo de K-means.

Antes del corte conto 111 células y durante y después del corto conto 77 células entre ellas

muchas estan mal segmentadas hay células que el algoritmo cuenta como una cuando
realmente son 3 células juntas.

4.4 FUZZY C MEANS

ANTES DEL CORTE DESPUES DEL CORTE

Figur 21. Segmentacion de células por el algoritmo Fuzzy C-means

Este algoritmo es mas tardado que el k-means con un promedio de segmentacién por
imagen de 18.796 segundos. Este algoritmo segmento 114 células antes del corte, y después
del corte solo segmento 82 células sin buenos resultados al segmentar bien las CE.



4.5 MODELADO DE MEZCLAS

DESPUES DEL CORTE

DURANTE EL CORTE
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Figura 22. Segmentacion de células por el algoritmo de Modelado de Mezclas

Este algoritmo tarda en segmentar una imagen en promedio 9.568 segundos obteniendo
buenos resultados en la segmentacidn de las células. Antes del corte segmento 123 células,
y durante y después del corte logro segmentar 97 células.

Como se puede observar los algoritmos son mas precisos antes del corte y esto se debe a
que la intensidad de las células aumenta y los algoritmos agrupan algunas de ellas. Las
células que se encuentran mas alejadas del corte son aquellas que logran una mejor
segmentacion.

Como se describe en el tema 2. 3 Segmentaciones de imagenes por MRF los algoritmos que
acabamos de ver utilizan solo las intensidades de los pixeles para su agrupamiento, los
siguientes algoritmos que vamos a ver toman en cuenta dos aspectos las intensidades de
los pixeles y también los pixeles que se encuentran juntos o en un vecindario con un valor
deintensidad similar.

4.6 ICM

Elalgoritmo ICM tiene dos parametros de entrada que denotan lasimagenes de nivel de gris
einicialmente etiquetadas para esto podemos utilizar laimagen segmentada del algoritmo
de modelado de mezclas y la imagen con una ecualizacién adaptativa esto ayudara a que
algoritmo pueda convergery encuentre una solucion 6ptima en menor tiempo.



Figura 23. Segmentacion de células por el algoritmo de modos condicionales iterativos ICM.

Como se puede observar en laimagen 18 hay células que no estan bien segmentadas ya que
a simple vista se puede ver que en el centro de algunas células existen huecos, estas
aparecen mas cerca al area de la lesién. A diferencia de los algoritmos anteriores donde la
segmentacion cambiaba mucho antesy después de la lesion, el ICM trata de mejorar estoy
aunque cambia la segmentacion antes y durante la lesion lo hace en menor cantidad que
los algoritmos anteriores. Conto 75 células antes del corte y 94 durante y después de la
lesion. En el algoritmo ICM se especifican variables como el numero de clases, nimero de
iteraciones, en nuestro caso fueron de 4 clases y 30 el niUmero de iteraciones, con esto el
algoritmo tarda en promedio 2.5 minutos en promedio por imagen.

4.7 RESULTADOS ALGORITMO METROPOLIS

Lo que hace el algoritmo de Metropolis es generar un vecino, calcularle su energia (y aceptar
ese vecino si tiene menor energia o aceptarlo con mayor energia, pero con cierta
probabilidad que depende de la temperatura. Para esto nosotros tenemos que darle tres
parametros al algoritmo, el primero sera una variable beta que nosotros tendremos que
especificar, la siguiente sera el nimero de regiones o clases y por ultimo el nimero de
iteraciones.

METROPOLIS _ WETROPOLIS —




Figura 24. Segmentacion de células con el algoritmo Metrdpolis.

Como se puede observar en la figura 24 este algoritmo no logra segmentar todas las células,
de hecho, en la parte derecha de la imagen ya sea antes del corte o después del corte no
segmenta ninguna célula. Este algoritmo logra segmentar bien las células mas cerca al area
de la lesidn, y al igual que el algoritmo de metrépolis la segmentacion no cambia tanto
como los algoritmos de K-means y C-means, que varia mucho la segmentacion antes y
después del corte. Se contaron 158 células antes de corte y 97 células después del corte.
Metrépolis tarda en promedio 1.5 minutos en segmentar una imagen.

4.8 RESULTADOS DEL MUESTREO DE GIBBS

El algoritmo de Metropolis es muy general y es necesario afinar diferentes parametros para
tener una distribucion propuesta hasta que el algoritmo funcione correctamente, esto
puede llegar a ser muy complicado. Por otra parte, el Muestreo de Gibbs no necesita de una
distribucion propuesta, esta es su principal ventaja.

Figura 25. Segmentacion de células por el Muestreo de Gibbs.

Los ultimos dos algoritmos son basados en recorrido simulado SA, esto quiero decir que
manejan conceptos como temperatura mejor explicados en el tema 2.4 de esta tesis. El
muestreo de Gibbs tarda aproximadamente 74.547 segundos en segmentar una imagen.
En laimagen antes de corte el algoritmo segmento 161 célulasy 102 después del corte.

A continuacion, se mostrara una tabla donde se aprecia mejor los resultados de estos
algoritmos.



Células Segmentadas Células NO Segmentadas  Tiempo

correctamente correctamente por

Antes Después Antes Después imagen
K MEANS 111 99 77 92 4.7 seg.
C MEANS 114 96 82 90 18.7seg.
M. MEZCLAS 123 65 97 69 9.5seg.
ICM 75 130 94 77 150 seg.
METROPOLIS 158 33 97 56 90 seg.
GIBBS 161 84 72 58 74.5seg.
ADAPTATIVA 138 132 48 54 89.15 seg.

Tabla 4. Comparacion de algoritmos de segmentacion de células endoteliales.

Como se puede observar en la tabla 4 el mismo algoritmo segmenta de forma diferente las
células antesy después del corte esto se debe a que la intensidad. Se puede concluir que el
mejor algoritmo para segmentar es la umbralizacién adaptativa ya que es el que segmenta
mas células correctamente antes y después del corte ademas de que en su algoritmo no es
necesario afinar pardmetros especificos.

4.9 RESULTADOS DE LA MEDICION DE LAS CONCENTRACIONES DE
CALCIO Y EL AREA

Para medir la concentracién de calcio primero procesamos la imagen original para su
division y etiquetado, segmentamos y binarizamos las células, esto quiere decir que la
imagen la convertimos en ceros y unos, donde el uno nos indica que es la célula endotelial,
después definimos un elemento estructurante para después hacer un cierre morfolégico en
la imagen, esto es una dilatacién seguida de una erosion utilizando el mismo elemento
estructurante para ambas operaciones.

La segunda parte sera el etiquetado de las células. Los pixeles con un valor de 0 son el fondo
de laimagen, los pixeles con valor de 1 son aquellos que forman un objeto en nuestro caso
formaran una célula, para esto se recorre toda la imagen y se asignan etiquetas



preliminares se vuelve a recorrer laimagen y se asigna la misma etiqueta a los pixeles que
estén conectados, con esto se tendran una unica etiqueta para cada célula.

El siguiente paso sera calcular el promedio de intensidad y el area de la célula, para esto
utilizamos un método que devuelve mediciones para el conjunto de propiedades
especificado para cada objeto conectado, esto es propiedades para cada una de las células.
Estas propiedades son el area que es el numero real de pixeles de la region, el centro de
cada célula y la intensidad promedio. Para esta ultima propiedad primero se hara la
interseccion de la célula con la dilatacion de la misma célula, con esto nos eliminaremos
cualquier ruido en la célula.

Para una mejor compresién de los datos dividimos laimagen, la primera seccion sera la mas
cercana al area de la lesidn, la siguiente sera a distancia media y la ultima seran las células
mas alejadas al area de la lesién como se muestra en la figura 26.

4.9.1 GRANULOMETRIA DIGITAL

La granulometria es el estudio de la distribucién estadistica de los tamafios de una
colecciéon de elementos de un material sélido, fraccionado o liquido multifasico. El
analisis granulométrico es el conjunto de operaciones cuyo fin es determinar la
distribucion del tamano de los elementos que componen una muestra. Para que la
granulometria éptica sea completamente exitosa, se debe tomar una foto precisa, con
suficiente iluminacion y utilizando la tecnologia adecuada, para obtener resultados
cuantificados. Si se cumplen estos requisitos, se puede implementar un sistema de
analisis de imagenes [61]. Lo mas importante en esta area es el estudio del tamafio, la
formay el nimero. Para esto graficaremos el area de las células a través del tiempo y la
intensidad de cada una de ellas.
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Figura 27. Grafica del lado izquierdo del drea y del lado derecho el promedio de intensidad a través
del tiempo.

Como se puede observaren la grafica del area de la célula, esta se mantiene hasta momento
de la lesion después disminuye drasticamente para después aumentar gradualmente con

diferentes oscilaciones a través del tiempo.
En la grafica de laizquierda se muestra la intensidad promedio de la célula, antes del corte

se mantiene la intensidad y después del corte la intensidad aumenta y baja gradualmente,
esto se debe al desprendimiento de calcio de las células cortadas. La figura 27 muestra el

areay laintensidad de una célula cercana al area de la lesion.

En la siguiente grafica se muestra los cambios de area y de intensidad en una célula a

distancia media del area de la lesién.

285 179
Before injury Before njury
— — —Afterinjury_| | — — —After injury
‘I | DAY
\ 1 ANV
250 " L L .
! 178 oo
N | i \
1 | i
1 ! / \
245 ' 4 / l
! 1 n !
Vo ) I 177 I
by n | i
L " > J
v IR 2
240 T ' 2 I
| [ £ i
@ Iy 1 I = |
3 \ ! ol @ 176
< A }f | = I
[ I S
235 ' Vo /ff | s
A 1 E
i b
\
- 175 ;f
! \
230 b | i
! ' ,’
[ \ |
174 1
25 ! v
1 i
! N
) \
b i
f
200 I I I 173 I . I .
10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
Frame Number

Figura 28. Grafica del lado izquierdo del drea y del lado derecho el promedio de intensidad a través
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del tiempo.



Como se puede observar en la figura 28 el area cambia a través del tiempo que en una célula
que se encuentra cerca del area de la lesidn asi como también la intensidad. El area sufre
grandes cambios después del corte tiene oscilaciones hasta alcanzar su area mayor, es de
esperarse ya que al absorber el calcio la célula incrementa su area, la intensidad promedio
incrementa al igual que una célula cercana a la lesion. Existen picos al final de la intensidad
y en el area de la célulay esto es porque el fluoruro con el que se inyecto a las células para
identificar el Ca?* se va esparciendo hasta las células mas lejanas y hay oscilaciones al
absorber el Ca?* de las células eliminadas.

Los datos de la intensidad y el area de cada célula se guardaron en un documento de Excel
donde se encuentra la informaciéon completa de cada célula a través del tiempo asi como
sus coordenadas en el plano. A cada célula se le asigné un identificador, estos datos se
utilizaron para obtener la importancia de las células y poder identificar como es que
cambian a través del tiempo.

4.10 RESULTADOS DE LA CARACTERIZACION CON PAGERANK

La Tabla 4 muestra los resultados de las 60 células para el algoritmo de PageRank
contemplando diferentes parametros como son la intensidad promedio y el area
promedio.

ORDEN DE IMPORTANCIA METODO DE PAGERANK PORCENTAJE DE IMPORTANCIA METODO DE PAGERANK
Indice de célula Area Promedio Area Promedio

Antes Después Antes Después Antes Después Antes Después
1 1 1 1 0.0048 0.0049 0.0067 0.0067
6 6 7 7 0.0048 0.0049 0.0067 0.0067
57 58 9 9 0.0048 0.0049 0.0067 0.0067
58 62 16 25 0.0048 0.0049 0.0067 0.0067
62 5 51 34 0.0048 0.0057 0.0067 0.0067
5 56 54 51 0.0056 0.0062 0.0067 0.0067
56 13 56 55 0.0058 0.0062 0.0067 0.0067
13 30 10 3 0.0061 0.0063 0.0075 0.0075
28 57 25 16 0.0062 0.0064 0.0076 0.0075
45 45 24 24 0.0064 0.0066 0.0077 0.0075
44 14 31 31 0.0066 0.0066 0.0077 0.0075
61 44 34 38 0.0068 0.0067 0.0078 0.0076
26 2 35 54 0.0069 0.0071 0.0078 0.0076
2 61 39 56 0.007 0.0072 0.0078 0.0076
7 7 42 29 0.0072 0.0073 0.0078 0.008
21 33 53 41 0.0076 0.0077 0.0078 0.008
59 21 29 53 0.0077 0.0077 0.008 0.0083
25 59 41 13 0.0081 0.0078 0.008 0.0086
14 37 45 45 0.0083 0.0078 0.0081 0.0088
31 60 13 22 0.0087 0.0086 0.0085 0.009
4 51 8 a4 0.0087 0.0087 0.0086 0.0091
51 4 38 10 0.0087 0.0088 0.0089 0.0091
3 3 52 52 0.0087 0.0088 0.0091 0.0092
60 11 55 39 0.0089 0.0097 0.0092 0.0093
41 52 3 59 0.0094 0.0099 0.0096 0.0093
11 55 20 62 0.0095 0.0102 0.0096 0.0098
55 12 62 18 0.0096 0.0103 0.0097 0.0099




28 16 50 59 30 0.0099 0.0104 0.0097 0.0104
29 12 8 18 8 0.0102 0.011 0.0102 0.0106
30 52 10 44 42 0.0103 0.0115 0.0103 0.0108
31 50 54 22 20 0.0106 0.0124 0.0103 0.0108
32 8 26 26 33 0.0109 0.0124 0.0113 0.0112
33 46 38 32 26 0.011 0.0125 0.0118 0.0114
34 27 15 12 21 0.0112 0.0129 0.0119 0.012
5 10 27 37 12 0.0113 0.013 0.0119 0.0123
36 54 32 4 57 0.0122 0.0135 0.012 0.0124
37 42 28 21 5 0.0138 0.0137 0.0128 0.0127
38 32 16 57 27 0.014 0.0137 0.0128 0.0129
2B 40 41 27 40 0.0145 0.0141 0.0128 0.0129
40 49 49 5 60 0.0158 0.0145 0.013 0.0143
41 29 46 60 49 0.0163 0.0151 0.0138 0.0148
42 37 53 40 46 0.0165 0.0153 0.0139 0.0153
43 43 43 46 50 0.017 0.0156 0.014 0.0157
45 36 48 49 17 0.0178 0.016 0.0147 0.0162
46 48 40 30 58 0.0197 0.0163 0.015 0.0183
47 53 47 2 23 0.02 0.0173 0.018 0.0194
48 38 9 47 32 0.0205 0.0178 0.0198 0.0202
49 39 31 33 47 0.0206 0.019 0.0214 0.0214
50 24 19 50 43 0.0208 0.02 0.0216 0.0217
51 20 36 15 15 0.0212 0.0205 0.0219 0.0224
52 47 20 58 2 0.0215 0.0207 0.0248 0.0234
53 19 25 14 19 0.0215 0.0214 0.0313 0.0238
54 15 17 43 35 0.0224 0.0236 0.0322 0.0246
55 17 18 23 6 0.0229 0.0245 0.0371 0.0257
56 18 24 61 14 0.0306 0.0301 0.0381 0.0318
57 22 42 48 44 0.0321 0.0323 0.0392 0.032
58 23 29 36 48 0.0405 0.0433 0.0453 0.0411
59 30 39 19 11 0.0441 0.0664 0.0458 0.0467
60 34 35 11 28 0.0639 0.0719 0.0464 0.0658

Tabla 5. Resultados de los resultados de PageRank con diferentes pardmetros.

Como se puede observar en la tabla 5 del lado derecho se muestra el porcentaje de
importancia de cada célulay como cambia si se mide laimportancia antes o después del

corte, también si se mide la intensidad o el area promedio.

Como en el ejemplo del capitulo 3.5 se aplicé el algoritmo de PageRank para 6 células
ahora se aplicara para todas las células seleccionadas que suman un total de 60 como se

muestra en la figura 14.
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Figura 29. Grafica de PageRank con 60 células seleccionadas.

En lafigura 29 se muestran las 60 célulasy como es su grafica de PageRank las aristas van
dirigidas hacia la célula con mayor intensidad, muestra todas las conexiones que tiene
cada célula con las demas.

Se aplico el algoritmo de PageRank con 4 parametros diferentes:

e Intensidad promedio antes del corte

e Intensidad promedio después del corte
e Areapromedio antes del corte
e Areapromedio después del corte

Intensidad Normalizada
de las celulas selccionadas
Intensidad Promedio Antes

Importancia del
Page Rank Normalizado
Intensidad Promedio Antes

Intensidad Normalizada
de las celulas selccionadas
Intensidad Promedio Despues

Importancia del
Page Rank Normalizado
Intensidad Promedio Despues

Area Original Promedio
de las células seleccionadas
Antes del corte

Importancia del
Page Rank Normalizado
¢

Area Original Promedio
de las células seleccionadas
Despues del corte

’.

Importancia del
Page Rank Normalizado
’h

Figura 30. PageRank con diferentes pardmetros de importancia.




En el primer cuadro superior derecho se ingresaron los datos de la intensidad
normalizada de las células antes del corte se puede observar que hay células con
diferente valor en la escala de grises esto quiere decir que las células con un color mas
cercano a 255 es decir blanco, son las que tienen un valor mas grande de intensidad, a
lado derecho hay otra imagen con las células de mayor importancia para el PageRank.

En el cuadro superior derecho se hizo el mismo proceso, pero esta vez con los datos de
las intensidades promedio después del corte. Al aplicarle el algoritmo de PageRank se
obtiene que las células mas importantes cambian, pero se siguen manteniendo en el
centro donde fue el area de corte.

En el cuadro inferior izquierdo el proceso se hizo con los parametros del area promedio
de cada célula antes del corte y a un lado se muestra las células con mayor importancia
con el algoritmo de PageRank normalizado, a diferencia del PageRank con intensidades
donde las células mas importantes se muestran en la parte del centro inferior, con los
datos del area antes del corte se muestran en el centro superior y en la parte izquierda
inferior en su mayoria.

En el cuadro inferior derecho el proceso se realiza con los datos del area promedio de
cada célula después del corte y al realizar el proceso de PageRank las células mas
importantes se encuentran distribuidas en el centro de laimagen donde fue el area de la
lesion.

Intensidad Importancia del
de las células seleccionadas Page Rank Normalizado

Figura 31. Captura de pantalla del Video 1 adjunto. Intensidad de las células y PageRank de 24
imdgenes.

En los ejemplos anteriores se trabajé con intensidades y areas promedio, en el video 1
adjunto se muestracoémo cambia lasintensidadesy laimportancia del PageRank a través



del tiempo, con un total de 24 imagenes donde las 12 primeras son antes del cortey de la
13 ala 24 son después del corte. En este video se puede apreciar como las células varean
a través del tiempo en su intensidad y con esto en su importancia para PageRank.

Areas Originales Importancia del
de las células seleccionadas

a

Page Rank Normalizado
v

Figura 32. Captura de pantalla del video 2 adjuntos. Areas originales y PageRank en 24 imdgenes.

En el video 2 se hizo el PageRank de las 60 células y como fueron cambiando a través del
tiempo con un total de 24 imagenes, a diferencia del video 1, este muestra cémo cambia
el areay las células mas importantes para el PageRank con los parametros del area de
cada célula.

4.11 SEGUNDO ANALISIS CON NUEVAS CELULAS

Una vez obtenidos los resultados del PageRank de las 60 células seleccionadas, se hara
un segundo analisis seleccionando 30 células diferentes cercanas al area de la lesion, a
distancia mediay las mas alejadas como se hizo con las primeras 60 células.

Se obtuvo su intensidad y area promedio, asi como la triangulacién Delaunay de esas 30
células y se obtuvo su importancia con el algoritmo de PageRank los resultados se
muestran en la figura 33y la tabla de los datos de las siguientes 30 células seleccionadas.



Figura 33. Triangulacion Delaunay con 30 nuevas células seleccionadas.
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Los resultados de la importancia fueron comparados con las primeras 60 células
seleccionadasy se observé que el resultado es muy similar, las células que se encuentran
justo en el area de la lesion son las mas importantes, ya que tienen mas acumulacién de

Tabla 6. Informacion de las nuevas 30 células seleccionadas

iones de calcio que las demas, son aquellas que muestran un patréon muy especifico.

Las células mas cercanas al area de la lesion muestran en las graficas que justo en el
momento de infligir una lesiéon se cargan de los iones de calcio, para después ir

disminuyendo a través del tiempo.




Para estar seguros se seleccionaron una ultima vez 30 células nuevasy fueron estudiadas
a través del algoritmo de PageRank y conectadas por la Triangulacién Delaunay.

Figura 34. Triangulacion Delaunay con las ultimas 30 células seleccionadas.



ORDEN DE IMPORTANCIA METODO DE PAGERANK| ~ PORCENTAJE DE IMPORTANCIA METODO DE PAGERANK

Centro de célula Intensidad Promedio Area Promedio Intensidad Promedio Area Promedio Intensidad Promedio Area Promedio
X y Antes Despues Antes | Despues | Antes | Despues | Antes | Despues | Antes Despues Antes Despues
91 100 50 152 152 167 170 13 14 8 15 0.0118 0.0118 0.0122 0.0122
2 8 9% 156 152 97 65 14 9 13 13 0.0122 0.0118 0.0108 0.0108
3 13 157 158 157 146 150 15 13 16 8 0.0130 0.0126 0.0119 0.0115
9% 164 264 188 182 3 260 7 7 15 10 0.0379 0.0195 0.0185 0.0176
9% 127 362 m 169 181 189 1 15 20 1 0.0175 0.0167 0.0136 0.0126
% 151 434 185 184 204 212 9 12 17 20 0.0275 0.0221 0.0153 0.0147
97 il 476 199 208 179 210 4 8 2 9 0.0603 0.0606 0.0127 0.0141
98 266 53 m 201 543 541 26 21 1 16 0.0184 0.0374 0.2059 0.0779
9 293 29 189 215 245 436 10 25 30 27 0.0425 0.1108 0.0237 0.0375
100 395 198 187 180 22 516 6 26 21 19 0.0301 0.0185 0.0176 0.0607
101 411 263 183 190 300 514 27 1 19 18 0.0235 0.0254 0.0335 0.0501
102 il 319 197 202 195 219 1 0 9 7 0.0497 0.0427 0.0141 0.0185
103 384 415 218 21 513 589 25 6 29 25 0.2040 0.0778 0.1113 0.1110
104 315 449 213 231 234 281 2 28 14 14 0.1103 0.2050 0.0208 0.0208
105 416 522 204 206 403 807 28 4 2 24 0.0774 0.0500 0.0609 0.2053
106 524 470 m 165 462 43 8 10 4 12 0.0175 0.0147 0.0781 0.0334
107 569 451 157 152 347 324 5 pl} 10 4 0.0126 0.0118 0.0429 0.0236
108 515 1m 152 164 219 339 16 5 18 30 0.0118 0.0136 0.0168 0.0255
109 436 3 161 167 27 352 24 29 3 29 0.0141 0.0153 0.0255 0.0276
110 498 75 148 165 370 511 23 19 6 2 0.0111 0.0147 0.0502 0.0428
1 653 194 127 126 121 130 29 16 26 6 0.0108 0.0108 0.0112 0.0111
112 474 480 179 188 232 240 19 20 1 7 0.0206 0.0236 0.0196 0.0153
13 7 3 162 159 206 192 30 18 5 26 0.0153 0.0131 0.0160 0.0131
114 199 146 170 174 287 281 3 3 25 3 0.0159 0.0175 0.0277 0.0208
115 328 181 181 197 180 284 17 3 7 5 0.0220 0.0302 0.0131 0.0221
116 204 357 188 193 203 1% 2 30 1 1 0.0379 0.0276 0.0147 0.0136
17 237 292 184 199 340 364 1 1 3 28 0.0254 0.0334 0.0376 0.0302
118 484 n 176 184 i) 169 18 2 28 3 0.0195 0.0221 0.0115 0.0118
119 498 254 162 169 243 213 20 17 bl 21 0.0153 0.0167 0.0221 0.0160
120 528 542 161 155 293 260 21 bl 2 2 0.0141 0.0122 0.0303 0.0176

Tabla 7. Informacion de las ultimas 30 células seleccionadas

En la tabla 6 y 7 muestra laimportancia del PageRank con solo su conjunto de células, es
decir, la importancia solo es de las nuevas 30 células seleccionadas y de las ultimas 30
células seleccionadas y asi se compara la importancia con las primeras 60 células
seleccionadas.




Figura 35. Del lado izquierdo la importancia del PageRank de las primeras 60 células, y del lado
derecho la importancia del PageRank de las ultimas 60 células seleccionadas.

Los datos obtenidos con las primeras 60 células en el PageRank son muy similares con
las siguientes 60 células seleccionadas. Con esto concluimos que las células mas
importes siempre se encontraran justo en el area de la lesion. Esto ayudara a estudios
posteriores de como medir la concentracidn de iones de calcio de un grupo de célulasy
de una célula en particular, y asi poder centrarse en el estudio de ciertas células en
particular.



CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

En este trabajo se evaluaron seis métodos de segmentacion. Ademas se implementd un
método para obtener elindice de la concentracidn de calcio en una secuencia de imagenes,
este método evalua una célula en particular a través del tiempo, como cambia su areay su
intensidad promedio, como vimos existen diferentes métodos de segmentacion y en
algunos casos el tiempo de ejecucién es mucho para segmentar una sola imagen, podemos
concluir que el mejor método de segmentacién es el método adaptivo ya que separa la
mayor cantidad de células antes y después del corte.

Una vez hecha la segmentacion se hizo un proceso de etiquetado para poder identificar a
cada célula dentro de la imagen. El siguiente punto importante para lograr buenos
resultados es la forma en como se conectaron las células entre ellas para poder comparar
su comportamiento entre ellas mismas, para esto utilizamos la triangulacion de Delaunay
y como siguiente paso detectar las células con mayor importancia a través del algoritmo de
PageRank

Durante el proceso de PageRank se observo que las células con mas cambios se encuentran
justo en el area de la lesion y dependiendo en qué momento del tiempo se encuentre las
células de mayor importancia iran cambiando, concluimos que el mejor parametro para
estudiar las células con el algoritmo de PageRank es la intensidad de cada una de las
células.

En el capitulo 4.8 se puede observar como es que cambia el area y la intensidad de las
células a través del tiempo, esto nos ayudara a entender mejor como es el comportamiento
de las células después de infligir una lesion.

Con esto se espera tener la posibilidad de realizar mediciones de funcién endotelial de
formarapiday segura,y asi poder reproducir la aplicacion de este método en forma amplia.
Se espera que esta tesis pueda ayudar a definir estrategias para mejorar la cicatrizacion de
personas con problemas asociados a la diabetes.
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