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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

DESCRIPQNEL 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:

Y4 ., pB B —B ¢ [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:
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Donde s w0 esunamedida de distancia elegida entre un punto de datos
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 0 20 'Q 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 ¢ 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 « y centroides >.
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:
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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:
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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 . 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 . 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].
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Donde fi(x | Clase i), i=1,2,...,k representa clases PDF "s condicionales de x.

En general, suponemos que el valor de pixel . es de dimension d 'y, en consecuencia, f(x) es
un PDF multivariado. Es por eso que hemos usado la nacién vectorial para .. 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:

00 B 0 Qés— [6]

Se renombro la clase de probabilidad 0 @ & @0 @mo O que representa el "peso" o
"coeficiente de mezcla" del componente ith PDF, y "Q 0D a O'Q €@mo "Qas—, porque
cada clase condicional PDF se identifica con un conjunto de parametros ..

La estimacion de maxima verosimilitud MLde * 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 as—, usando el valor estimado actual
de‘ yestimando la probabilidad posterior de una observacion X.

3. Paso de maximizacion: dados los pesos estimados 1 i del paso de
expectativa, actualizamos el vector de parametros * maximizando la funcién
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.
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Donde 0 — es el valor maximizado de la funcién log-verosimilitud,y r y nson los nimeros
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)
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AL

Basado en mezclas (2)
RN

F LAY
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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 sisteman n



Sin RO, se acepta el desplazamiento, en otras palabras, la nueva configuracion. Sin Rro, la
nueva configuracion se acepta con una probabilidad definida por la probabilidad de
Boltzman 0 YO QY7 . La decision probabilistica en el ultimo caso se toma
dibujando un numero aleatorio uniforme del intervalo (0, 1). Luego, se acepta la nueva
configuracioén, siD YO 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
I :

6t pMRE N
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