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Resumen

En esta tesis se trabajo en la generacién de un algoritmo de reconocimiento
en el tiempo de un estadio celular discreto, el momento previo a la citocinesis
(division celular citoplasmaética).

La informacién es obtenida a partir de una secuencia de imagenes digitales
tomadas a intervalos regulares desde un microscopio invertido.

El proposito del algoritmo es seguir el ciclo celular de cada una de las células
de forma individual a lo largo de toda la secuencia de imégenes para lograr un
analisis general del comportamiento del cultivo.

De esta manera se realiz6é un anélisis poblacional del crecimiento del cultivo,
tiempo medio del ciclo celular, tiempo medio del intervalo de la citocinesis. Con
los datos obtenidos para el analisis se obtuvo también la trayectoria de cada
célula (seguimiento celular o cell tracking).

Divisién celular, Citocinesis, Microscopio invertido, Cell Traking
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Cell Traking

El seguimiento de un cultivo celular en experimentos clasicos de biologia se
realizaba en general de forma muy discreta a intervalos de varias horas, ya que
esto demanda tomar el cultivo fuera del incubador para llevarlo al microscopio
a tomarle una fotografia. En la actualidad, existen incubadores para mantener
cultivos sobre un setup de microscopia que permite tomar fotos a intervalos
regulares [2], y de esta manera obtener una informacién mas dinamica de los
cambios en los cultivos.

El siguiente desafio en estos tltimos anos, fue encontrar formas de analizar
toda la informacion que se desprende de una ristra de imagenes tomadas a in-
tervalos regulares de unos pocos minutos durante varias horas o incluso dias. En
base a esto, comenzaron a surgir actualmente software especializados en el se-
guimiento de célula tnica y en el seguimiento automatizado del comportamiento
de todas las células que aparecen en un campo focal.

El seguimiento celular generalmente se plantea como un proceso de dos pasos
g
1. La segmentacion(el aspecto espacial del problema): Se denomina segmen-
tacién a la parte del proceso que divide la foto en segmentos que tienen
significado biolégico, por ejemplo:
a) Células

b) Paredes celulares

2. La asociacion de segmentos(el aspecto temporal): Se relacionan los seg-
mentos la foto;, con los de la foto; 1.



En la realizacién del algoritmo principal, se tuvieron en cuenta las siguientes
hipétesis (y axiomas) biolégicas y computacionalesﬂ:

oFl tiempo promedio para el proceso de Citocinesis es de 30 minutos.

eEste proceso se repite cada 24 horas aproximadamente, dependiendo del
tipo y las condiciones celulares.

¢(axioma): Cuando una célula c se divide, diremos que ¢ no existe mas y en
su lugar existen dos nuevas células: ¢; y co.

eLas células tienen poco desplazamiento entre dos fotos consecutivas.

eLas células levantadas tienen una forma casi circular.

eNo hay oclusiéon: No hay dos células levantadas que estén solapadas.

eTodos los objetos detectados en la foto i que cumplan con los patrones de
busqueda, son considerados células levantasﬂ

e Las células levantadas forman una cantidad finita de patrones reconocibles.

1.2. Segmentacion

Un método para la realizar la segmentacion es comparar cada pixel respecto
de un umbral [threshold] de manera que los pixels queden etiquetados para
formar grupos de elementos reconocibles. Debido a su simplicidad, Thresholding
[10] es el método més cominmente usado. También es uno de los métodos mas
propensos a errores.

Sin embargo, resulta muy satisfactorio siempre que:

» Las células estén suficientemente separadas entre si. [Condicionl]

= El umbral pueda distinguir lo suficiente las células respecto del fondo.
[Condicién2]

Existen métodos mas sofisticados, que buscan patrones predeterminados [Tem-
plate Matching| para identificar los segmentos. Estos métodos funcionan bien
para fotos donde las células tienen una forma consistente, pero fallan cuando
ocurren cambios morfologicos significativos. Otro método mas popular, conside-
ra a la foto como un relieve topologico [Watershed Transform] [I0], para luego
inundar las &reas interiores de los relieves que se encuentren por debajo de un
relieve minimo predeterminado. Los mayores problemas de este enfoque son:

= La alta sensibilidad al ruido(de la imagen).

= La sobre segmentacion

Ver seccién Hipotesis
2Ver [2| Términos de biologia



1.3. Asociacion

Para realizar el seguimiento de cada célula, es necesario:
= Identificar qué segmentos son células

= Asociar satisfactoriamente la aparicion de la misma célula en dos fotos
consecutivas.

Todos los enfoques investigados utilizan el método de maximizar/minimizar
una funcién objetivo g(z), que cuantifica la efectividad de la asociacion a ser
aplicada.

En algunos casos g(x) se vincula con la funcién distancia. En ese caso se
calcula g(z) considerando la distancia de cada segmento en la foto;, respecto
del mismo segmento en la foto;;1.

Es decir, que se busca la asociacion de segmentos(c;) que minimice g(z) (Ver

Figura .

Por ejemplo si se tienen las asociaciones:
Asociacion a: {(c1,¢3); (c2,¢4)} // 81 = (c1,¢3) 5 82 = (ca,¢4)
Asociacion b: {(cq,¢3); (ca,c5)}

Fotoi

Fotoi+1

Figura 1.1: Dos fotos consecutivas con dos posibles asociaciones

El método elegira la asociacion a, por ser la que minimiza la funcion > i(distancia(s;)),
donde distancia(s;) se calcula como:

distancia(s;) = distanciaR*(s;.x, s;.y)

En este contexto es muy dificil y engorroso el anélisis durante dias y en forma
sistematica de cualquier cultivo. En especial un método de anélisis automatizado
sobre un caso particular es de gran interés para las areas de investigacién que
requieren analizar procesos a largo plazo como cambios celulares morfolégicos o
respuestas de tratamientos que intervienen en los procesos de divisién, muerte
y diferenciaciéon celular, por ejemplo.



El foco de esta tesis estd puesto en desarrollar una herramienta que per-
mita obtener resultados y elaborar conclusiones a nivel biolégico, de procesos
que estén involucrados con cambios en la dindmica de los cultivos celulares en
el tiempo. En particular se identificard el proceso de citocinesis que presenta
un comportamiento singular en la célula y se analizard de esta manera el ciclo
celular y la evolucién poblacional en el tiempo.

1.4. Otros desarrollos

En esta direccién existen ya varios trabajos relacionados [3], mencionaremos
algunos proyectos open-source:

1.4.1. CellProfiller

CellProfiller (http://www.cellprofiler.org): Es un software de anélisis de imé&-
genes celulares, disenado para biélogos sin conocimientos técnicos en compu-
tacion, ideado para analizar centenares de imagenes de manera automaética.

La version 1.0 fue desarrollada en MatLab, por lo que se necesita tener
instalado MatLab para utilizar el software.

La versién 2.0 esta siendo desarrollada en Python 2.5.

Fue desarrollado en el instituto Whitehead para la investigacién biomédica
en conjunto con el CSAIL[Computer Sciences/ Artificial Inteligence Laboratory]
en el MIT[Massachusetts Institute of Technology].


http://www.cellprofiler.org

1.4.1.1. CellProfiller - Segmentacion

Segun se explica en [4], cellProfiller (Ver Figura utiliza su propio algo-
ritmo de propagacién, que consiste en una mejora sobre el método Watershed
[10], para identificar las células. Cuenta ademés con todas las técnicas estandar
ya mencionadas, como por ejemplo Thresholding [10].

(b) Typical CellProfiler pipeline:

original images
Image processing modules

processed images

lumination correction modules

illumination-corrected images

(c) Object identification modules

identified objects (nuclei and cells)

10 i)
Measurement modules
5 5 .
Measurements for every cell in every
imaga (location, size, shape, intensity,
o a o fexture) can be viewed by:

e
iz w0
@ ¥
i3 s
E£
E
DNA cantent, log scale (arbitrary units) 1. CellProfiler data 1ools
Raw CellProfilar While reference 2, Experting to spreadsheet
e, iumination ilumination 3. Exporting to database
carrection correciion 4. Exporting to MATLAB
(e) Human Drosophila

Original image  GP-outined  Original image GP-outined  Original image CP-outined  Original image
DNA nuclsi Actin cells DNA ucei ctiny

Figura 1.2: Vista general de CellProfile y sus funcionalidades méas usuales

1.4.2. CellTrack

CellTrack(http://db.cse.ohio-state.edu/CellTrack/): Es un software de pro-
posito general, para la segmentacion, la asociaciéon y el seguimiento de la migra-
ciéon celular.

La version actual fue desarrollada en C++ utilizando librerias graficas OpenCV.
Fue desarrollado conjuntamente en:

= Computer Engineering Department, Middle East Technical University,
Ankara, TURKEY

= Dept. of Computer Science and Engineering, The Ohio State University,
Columbus, OH, USA

= Mathematical Biosciences Institute, The Ohio State University, Columbus,
OH, USA
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http://db.cse.ohio-state.edu/CellTrack/

1.4.2.1. CellTrack - Segmentaciéon y seguimiento celular

Utiliza un método de de Thresholding para la deteccion de las fronteras
celulares (Ver Figura[L.3).

Figura 1.3: CellTrack thresholding

Y un método de Template Matching parametrizable para el seguimiento
celular (Ver Figura [1.4).

.'i"ernblaiae-f"latm Trade'ng
Method: |Correlation Coefficent  +

[¥]Use first frame template for all
Search window

width: 10 = height: 10 %)

71 Apply to current frame only
@) apply to all frames

Show preview

[_ox [ concel || apoy |

Figura 1.4: CellTrack Menu - Template Matching

CellTrack busca la minima area rectangular r que cubra un segmento en la

foto;. Luego se busca en la foto; 1 el segmento que minimice la funcién de
seguimiento respecto de r.

En la seccion £.3.3] se comparan los resultados obtenidos en esta tesis, res-
pecto de varios de los proyectos open-source.

1.5. Respecto del algoritmo desarrollado

Para nuestro enfoque del problema utilizamos el método Thresholding [10]combinado
con el método Template Matching [10]para la etapa de segmentacion.

11



Para la etapa de asociacion, se utilizé una variaciéon del método clésico:

= Consideramos la informacién de mas de dos fotos para asociar dos seg-
mentos.

» La funcién objetivo a ser minimizada es la distancia en R2.

Para el procesamiento de las imagenes se adaptaron librerias conocidas de c6digo
abierto:
FreeImage: (http://freeimage.sourceforge.net/index.html)

En esta tesis se utilizaron datos biolégicos obtenidos del trabajo realizado en
la tesis doctoral de Marcelo Salierno: “Micromanipulacion fisicoquimica sobre
arreglos celulares y célula tnica bajo monitoreo constante”, cuyo resumen se
incluye en el Apéndice

1.5.1. Hipoétesis(y axiomas) biolégicas y computacionales

Dividiremos a las hipétesis en biolégicas (B;) y en computacionales (H;):

Hipotesis bioldgicas:

= By: La duraciéon promedio del proceso de citocinesis para las células de
tipo BHK-21 es de 30 minutos (intervalo que consideramos a la célula
levantada).

= Bs: El proceso de divisién se genera cada entre 12 y 24 horas, dependiendo
del tipo y las condiciones celulares.

= Bs(axioma): Cuando una célula c¢ se divide, diremos que ¢ no existe mas
y en su lugar existen dos nuevas células: ¢; y co.

De esta manera, si antes de la divisién teniamos n células, luego de una divisién
exitosa, tendremos n + 1 células. (ver Apéndice Validez de la formula P; =~
Py + L; por induccién en 7)

= By4: Las células tienen poco desplazamiento entre dos fotos consecuti-
vas. Nombraremos a esta variable como “desplazamiento maximo” (Ver:
3.1.4Parametros del algoritmo y valores empiricos).

Hipoétesis computacionales:
= Hy: Las células levantadas tienen una forma casi circular.
= Hy: No hay oclusién: No hay dos células levantadas que estén solapadas.

= H5: Todos los objetos detectados en la foto; que cumplan con los patrones
de buisqueda, son considerados células levantas.

12


http://freeimage.sourceforge.net/index.html

» Hj3: Las células levantadas forman una cantidad finita de patrones reco-
nocibles.

Como la misma célula permanecerd levantada durante varias imégenes(Bj),
agregaremos una hipoétesis adicional para identificar cada célula individualmen-
te:

= H,: Si una célula no se detecta como levantada durante al menos 5 fotos
consecutivas, no se contabilizara como divisién celular.
1.5.1.1. Hipoétesis adicionales
Si bien en teoria pueden existir oclusion (recordar que el modelo es tridi-

mensional), en la practica esto es muy poco frecuente.

(1) Asumiremos que si se detecta una célula con centro en C; y radio R, la
célula més cercana con centro en Cy esta al menos a distancia 3 x R de C(Ver

Figura .

Figura 1.5: Distancia minima entre células

Notar que:

¢ Esto solamente se puede asumir porque los radios de las células en estado
B, son muy similares.

e Se asume un radio minimo, que considere el radio més chico de la célula
que se quiere detectar.

Las dos células de la imagen tienen un radio mayor que el radio minimo
asumido.

Esto nos evito testear areas que ya fueron examinadas.

El ahorro total de 4reas de busqueda fue de I x (3 * R)? por cada célula.

(2) Si Cy estd en Ly y Cy’ esté en Lo, se considerara que es la misma célula,
siempre que se haya desplazado menos que un desplazamiento maximo admitido

(Ver Figura[L.6).

Ademas, no tiene sentido buscar C; en Ms, a un distancia mas alla de Cq +
DesplazamientoM aximo.

13



Figura 1.6: Desplazamiento méximo para la misma célula

El desplazamiento maximo de una célula levantada, entre dos fotos consecu-
tivas: Desplazamiento Maximo = 2 x R

(3) Asumiremos que para cada célula levantada C;, dentro de la misma foto
(fotor), y en las siguientes 5 fotos consecutivas, no puede existir otra célula
levantada C;, dentro del area de influencia de C;.

Por lo tanto, las células levantadas detectadas para algin k en fotox41, ..., folokts,

dentro del area de influencia de C;, seran consideradas como Cj;, (ver hipotesis
By).

14



Capitulo 2

Términos de biologia

2.1. Conceptos Béasicos

A continuacion, se describen los conceptos de biologia utilizados para la
elaboracion del trabajo:

Ciclo celular

Es un conjunto ordenado de sucesos que conducen al crecimiento de la cé-
lula y la divisién en dos células hijas. Se inicia en el instante en que aparece
una nueva célula, descendiente de otra que se divide, y termina en el momento
en que dicha célula, por division subsiguiente, origina dos nuevas células hijas [9].

Divisiéon celular

Una célula progenitora se divide en dos células hijas idénticas. Esta fase in-
cluye la mitosis, a su vez dividida en: profase, metafase, anafase, telofase; y la
citocinesis. Si el ciclo completo durara 24 hs, la fase de mitosis duraria alrededor
de 30 minutos [9].

Mitosis

Reparto de material genético nuclear.

Citocinesis

Division del citoplasma.

15



Células levantadas

Utilizaremos los términos “ Citocinesis”, “ Mitosis”, *“ Division celular” y “ Cé-
lula levantada” para referirnos a células en la fase de Mitosis.

Ejemplo del ciclo celular:

Figura 2.1: La célula c, se divide en dos nuevas

En la Figura [2.7] se muestran una de cada tres fotos. Por lo tanto la célula c
fue detectada durante seis fotos (alrededor de 30°).

Durante el ciclo celular, una célula pasa a diferentes estados:

= Levantada: Cuando comienza el proceso de division, la célula “se levanta”
y toma una forma casi circular. En este caso diremos que la célula esta
levantada. Al final de un proceso de divisién exitoso, y durante algin
tiempo, se generan dos nuevas células, generadas a partir de la célula
original, que comienzan su ciclo de vida “levantadas”.

= Pegada: Para cualquier célula viva que no se encuentre en proceso de
division, diremos que esta pegada.

16



Para empezar a modelar el problema computacionalmente, representaremos
el ciclo de vida celular con un diagrama de transicion de estados (Ver Figura

p.3):

/

N

-
on
E

Figura 2.2: Modelo del ciclo de vida de la célula. Comienza en el estado A,
pegada.

Explicaremos un ciclo de vida tipico: (Los estados, y las transiciones estan
remarcados entre paréntesis):

= (1): la célula pasa de estar Pegada(A) a estar Levantada(B).
= (2): Comienza la Division, alcanzando el estado (C).
= (3): las dos nuevas células se pegan, y vuelven al estado (A).

Luego de cierto tiempo, cada nueva célula puede comenzar nuevamente con el
paso(1l). En el diagrama se denota como paso(4).

Mostraremos un algoritmo que detecta eficientemente los estados B y C.

Existen también algunos pasos alternativos:
= (1.b): En algunos casos puede volver a pegarse, sin dividirse realmente.

= (1.c): También puede ocurrir que la célula en lugar de dividir su cuer-
po(citoplasma) y su nucleo divida solamente su ntcleo, creando dos cé-
lulas(dos nucleos) que comparten el mismo citoplasma. Este estado de
células multinucleadas no serd tomado en cuenta como division.

= (5): Las células pueden Morir(D) en cualquier momento del ciclo de vida.

17



Capitulo 3

Mitosis Detector

Desde que se toma la foto, hay varios procesos que se realizan antes de que
el sistema genere una salida (Ver Figura [3.1)).

Hay un preprocesamiento de las fotos(Paso;: Ver [3.3] archivos DAT) y dos
formas de generar estadisticas:

Generar DAT (pasol) Analizar (paso2) Generar estadisticas (paso4)
No hay imagenes No hay datos Datos analizados en
— ; - - out txt
preprocesadas (dat) analizados memoria

Guardar data T Leer data \
(paso3a) l (paso3b)

Datos analizados en JPG
‘ un archivo decorados
JPG DAT | DATA | TXT/
JPG decorado

Figura 3.1: Pasos de Mitosis Detector

El Orden asintotico de ejecucion [§] de todos los algoritmos fue polinomial.
Ver apéndice para las demostraciones.

Dependiendo del algoritmo, fue polinomial en cantidad de fotos o en en
cantidad de células.

18



3.1. Algoritmo principal

Para el algoritmo principal(Pasos) seguimos el enfoque clasico para este tipo
de algoritmos, que consiste en un procesamiento de las fotos en etapas o pasos.

Algoritmo principal del analizador

Algoritmo 3.1 Algoritmo Principal

Para cada dat i en DAT

Cargar dat i en la foto i

Procesar la foto i

Destruir la foto i—1 para todo i > 0
Fin
Limpiar las celulas inactivas

Algoritmo 3.2 Procesar cada foto i

Para cada pixel(x,y) sin examinar, que no tenga objetos detectados
Si se encuentra el patron del asterisco en (x,y)
Llamaremos celu j a esa deteccidon
Si no es una decteccion redundante en la foto i
Actualizar <— (Agregar celu j en (foto i).celus)
Si Actualizar
Agregar celu j en las Celus generales
Fin
Marcar el objeto detectado(x,y) en la foto i
Fin
Fin
Fin

El calculo del Orden de llamar 7 veces al algoritmo “Procesar cada foto i’ se
encuentra en el Apéndice [6.5

3.1.1. Agregar una célula en el diccionario de células

Esta funcion recibe la coordenada donde se encontré un patrén asterisco.
Puede ocurrir alguna de estas tres situaciones:

= Es una célula que ya existia, se indica diciendo:
o ID Cel =-1

= Era una célula ya detectada en la foto anterior(en una coordenada cerca-
na):

e Se adquiere el ID _Cel de la foto anterior
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= Es una célula nueva: o Se genera un nueva

e ID Cel

Se retorna un ID_Cel, y un booleano, que indica si que se debe actualizar
ademas, el diccionario de células principal.

AlgOI‘itl’nO 3.3 AgregarFotoCel(c: Coordenada, f: Foto) -> <ID_ Cel, actualizar>

Si CelCercana(c) //en la foto actual
ID_Cel = —1
Actualizar = falso
Si CelCercanaAnt(c, ID Cel) // obtiene el ID Cel, si existfa, en la foto anterior

Si ID_Cel no estaba en f
Crear una nueva célula cl
cl.ID_Cel = ID_Cel
cl.c =c¢
cl.Activa = verdadero
Agregar cl en f

Fin

Actualizar = Verdadero

Sino

Crear una nueva célula cl

ID_Cel = (Obtener nuevo ID_Cel)

C1.ID_Cel = ID_Cel

cl.c = ¢

cl.Activa = verdadero

cl.Nueva = verdadero

Agregar cl en f

Actualizar = Verdadero

Fin

Algoritmo 3.4 Actualizar el diccionario principal

Si existe celu en Celus //Celus es el diccionario principal de células
Celus(celu).ID FotoHasta = ID_ Foto
Celus(celu).c = celu.c
Sino
Crear una nueva célula cl
cl.ID Cel = celu.ID Cel
cl.ID FotoDesde ID Foto
cl.ID FotoHasta ID Foto
cl.Activa = Verdadero

Fin

20



3.1.2. Limpiar células inactivas

En cada foto existen un conjunto de células que no estédn en proceso de di-
visién, o simplemente son objetos mal detectados.

Llamaremos a estos objetos: “ Células inactivas™
Existe por lo tanto un proceso para eliminar estos casos:
Ejemplol

Figura 3.2: Izquierda: Con todos los objetos detectados. Derecha: Solo con cé-
lulas activas

Ejemplo2

Figura 3.3: Izquierda: Con todos los objetos detectados. Derecha: Solo con cé-
lulas activas

Las “células inactivas” se presentaron en general, por alguno de los siguientes
motivos:

En la Figura [3.2] izquierda:
» Errores en la imagen del microscopio(en la foto esta marcado con una V).

e Este tipo de error en general produce falsos positivos.
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= Manchas que aparecen en una sola foto.

= (Células que comienzan el proceso de citocinesis, pero que no lo concluyen.
En la Figura [3.3] izquierda:

= (Células que no estén levantas, que son confundidas con células levantadas.

= Células que “desaparecen” y “reaparecen” en fotos posteriores:

e Llamaremos a estas, células perdidas.

3.1.2.1. Reglas para limpar células inactivas

Para combatir estos problemas, se utilizaron la hipotesis B;(El tiempo pro-
medio para el proceso de Citocinesis es de 30 minutos), y la hipotesis By(Las
células tienen poco desplazamiento entre dos fotos consecutivas), para construir
un conjunto de reglas que el algoritmo “Limpiar células inactivas” aplica:

Reglal:

Condicién:

La célula c¢; aparece en tres fotos consecutivas, pero solo es detectado en dos

(Ver Figura [3.4):
OMONO,

Figura 3.4: cymarcada en las fotos 1 y 3 como activa.

Los rectdngulos negros denotan células activas.

Resultado:
Si se ¢; se detecta en lafotor, se pierde en la fotos, pero se encuentra otra
célula ¢y en lafotos, cerca de las coordenadas de c;(Ver Figura3.5|):

Se considerara a ¢y a.
®-@-®

Figura 3.5: El rectangulo sin relleno representa una célula detectada por infe-
rencia que no fue vista por el algoritmo principal

Se asume que ¢; = ¢o ¥y que ¢ esta en la foto intermedia.

Regla2:

Condicion:

Las células que no se detecten levantadas durante por lo menos 2 fotos (Ver
Figura |3.6)

Resultado:

22



®-0O=>0-0

Figura 3.6: Son descartadas como “células activas”

En la foto y en el diccionario principal.
Regla3:

Cualquier célula que tenga una célula cercana (mas cerca que Separacion M IN)
dentro de las cinco(5) fotos previas (Ver Figura|3.7))

OMONOMO

Figura 3.7: El rectangulo celeste representa una célula activa, la 1ra vez que es
detectada.

Resultado:

= En la foto serd descartada como “nueva”.
e Pero permanecera como “activa”.

= En el diccionario principal, sera descartada como “activa”(la propiedad de
“nueva’, no se utiliza)

OMONOMO

Figura 3.8: No se contabiliza dos veces la misma célula.
La poblacidon se estima contando rectingulos celestes (Ver Figura|3.8).

3.1.2.2. Algoritmo
Etapa 1
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Algoritmo 3.5 Reencontrar células perdidas

Para cada foto i tal que 0 < i < cantidad de fotos — 5
Para cada celu j en la foto i
Para cada foto i2 tal que i< i2 < i+ 5
Para cada celu j2 en la foto i2
Si DistanciaR2(celu j, celu j2) < SeparacionMIN
Celu j2.Nueva = Falso //unifico las dos células
Celu j.ID_FotoHasta = j2
Fin

Etapa 2

Algoritmo 3.6 Quitar falsos positivos

Para cada foto i
Para cada celu j en la foto i
Si Distancia(celu j.ID FotoHasta, celu j.ID FotoDesde) < 2
celu j.Nueva = falso
celu j. Activa = falso //Diccionario ppal
Celus(celu j.ID_Cel). Activa = falso
Sino
//Observamos en las 5 fotos anteriores
Si i > 5 And (celu j.Nueva)
Continuacion
Fin
Fin

Algoritmo 3.7 Continuacién

Para cada foto i2 tal que Restar (i ,6) < i2 < i
Para cada celu j2 en la foto i2
Si Not(celu j.ID_Cel == celu j2.ID_Cel)
Si DistanciaR2(celu j, celu j2) < SeparacionMIN
//Notar que queda activa
celu j.Nueva = falso
//Diccionario ppal
Celus (celu j.ID_ Cel). Activa = falso
Fin
Fin

Separacion MIN =3 % R

3.1.3. Estructura de datos principales

Células: Representa a todas las células en forma de un diccionario. Contiene
la informacién global de todas las células levantadas que se pudieron detectar.
La informacién més importante es de cada célula es:

= El intervalo de fotos en que esta levantada.

Fotos: Representa la secuencia de todas las fotos que se analizaron.
La informacién més importante de cada foto es:

24



= Una matriz m, booleana con la abstraccion de la foto en el sistema.

= Un diccionario que contiene las células levantadas, detectadas solo en esa
foto.

Decisiones tomadas en el disenio y en la implementacion:

= La matriz m sera descartada luego de ser usada, de manera de ser eficientes
en el uso de memoria.

= Como la misma célula suele estar en mas de dos fotos consecutivas, tam-
bién estaran “repetidas” en la estructura de datos, por razones de optimi-
zacion.

e Por ejemplo, si ¢; esta en la Foto; y en la Fotos, ¢; también esta
referenciada en la estructura de datos de la Foto; y de la Fotos.

Mas formalmente
(0) Analizador: El sistema es un analizador, que tiene una tupla:
= < Células, Fotos>
(1) Células: Es el diccionario principal:
= Diccionario(ID_Cel) — Célula
(2) Célula: Es una 8-Upla con la informacion de una célula Célula:
s <ID cel,ID_ FotoDesde, ID FotoHasta, X,Y, Nueva, Activa, ID _CelAsociada>
(3)_Fotos: Es la secuencia de todas las fotos:
= Secuencia(Foto)
(4) Foto: Es una 3-Upla con la informacién de una foto:
= <ID _ Foto, Células, Imagen>
(5)_Imagen: Es una matriz de booleanos:

= Matriz(n,m): Bool

Notar que tanto el tipo Analizador como el tipo Foto, utilizan el tipo Células.
Sin embargo en cada caso, el tipo Células tiene roles diferentes:
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ATRIBUTO ‘ QUE REPRESENTA EN UNA FoTo ‘ EN UN ANALIZADOR

ID_CeL IDENTIFICADOR UNICO DE CADA CELULA. (Lo wmismo)
ID ForoDEespe | (No SE UTILIZA) PRIMER FOTO DONDE FUE VISTA.
ID_ForoHasta | (No SE UTILIZA) ULTIMA FOTO DONDE FUE VISTA.
X, Y PosiciON DENTRO DE LA FOTO ULTIMA POSICION DONDE FUE VISTA.
NUEva SI FUE DETECTADA POR PRIMERA VEZ EN Esa FOTO | (No SE UTILIZA)
AcTiva Es AcTIVA, s1 LA DETECCION SE CONSIDERA Es ACTIVA s1 SE CONSIDERA UNA CELULA
UNA CELULA. LUEGO DE PASAR POR UN FILTRO. O TIENE UNA CELULA ASOCIADA.
ID CeLAsoc. (No sE UTILIZA) S1 ceLl.ID CeL = ceL2.ID CELASOCIADA:
SE CONSIDERARAN COMO LA MISMA CELULA.

3.1.4. Parametros del algoritmo y valores empiricos:

Radio Minimo: Es el radio de referencia para calcular el didmetro interior
minimo que tendran las células levantadas, que podran ser detectadas por el
algoritmo (Ver Figura|3.9).

C1tiene centro en Cy y un radio Ry
Cstiene centro en Cy y un radio Rs

Figura 3.9: Radio interior

Denominaremos a R como el minimo radio que puede tener una célula.
En la Figura [3.9,C; fue detectada por tener Ry > R, mientras que Cs no,
por tener Ry < R

Desplazamiento Mdazrimo: Es la maxima distancia que se puede desplazarse
una célula en dos fotos consecutivas, para ser considerada como la misma.

Separacion minima: Es la distancia minima de separacién entre los centros
de cualquier par de células (¢, c2), dentro de la misma foto.

Umbral: Es un parametro necesario para transformar las fotos a dos colores.
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Los valores teoricos corresponden a los valores por defecto, antes de calibrar

el programa para un lote en particular.
Los empiricos corresponen al lote utilizado en la etapa de experimenta-

cioén.

Variable

Valor teérico

‘ Valor empirico

R = Radio minimo

7 pixels (equivalente a 50 micrones)

Desplazamiento maximo

2% R

Separaciéon minima

3x R

4% R

Umbral Ver: @ <Rojo:120; Verde: 120; Azul: 130 >*
Eleccién del Umbral

Patréon Asterisco - Trazo fino R*T\/E %

Patron Asterisco - Trazo grueso | R * V2 Rx*2

(*) Los valores posibles van de 0 a 255.

La eleccion de los valores dependen de la naturaleza de la imagen, del soft-
ware de procesamiento de imagenes, y finalmente, del algoritmo de deteccion.

Considerando la naturaleza del lote de imégenes que se analizd, se ajusto
la longitud del trazo y el umbral, para minimizar los errores de deteccion de

células.

3.2.

Patron Asterisco

¢k

En cada foto se realiza una busqueda exhaustiva de un patron(Template
Matching) que identifica que objetos son células.
El patrén con el que se obtuvieron mejores resultados fue el patrén asterisco.

Figura 3.10: Esquema de buqueda Patron Asterisco.
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El contorno de una célula levantada, es atravesado por los rayos del Patréon
Asterisco.

Los trazos buscan el centro de una célula levantada:

= La parte gruesa del trazo indica que se alcanzo6 el contorno celular (en
color negro).

= La parte fina debe quedar situada en un area blanca, rodeada por un area
negra.

Se eligio este patron de busqueda (Ver Figura[3.10) porque ademas de cumplir
con todas las hipétesis, es eficiente en varios sentidos:

= Es esparzo: No es necesario examinar toda el drea dentro del patrén

= Resuelve el problema de los contornos que no estén cerrados, y los proble-

mas clasicos[5] de deteccion de células (Ver Figuras [3.11] [3.1213.13)):

e En la Figura|3.11] sobre-segmentacién: una célula es dividida en maés
de un segmento

e En la Figura|3.12] sub-segmentacion: un segmento cubre dos células
completamente

¢ Enla Figura[3.13] segmentacion mezclada: una porcion es identificada
como célula, pero en realidad se superpone con méas de una célula (no
cubriendo completamente ninguna).

Figura 3.11: Sobre-segmentacién
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_m

Figura 3.12: Sub-segmentacion

Figura 3.13: Segmentaciéon mezclada

3.2.1. Estructura del Patron Asterisco

Cada asterisco consta de n rayos equidistantes. Representaremos cada rayo
“y” como un vector en R2, definido de la siguiente forma:

e Origen de y: El origen (el cero) de y, esta situado en centro de una célula
c. Por ejemplo, c;.

e Longitud o norma de y : Si r es el radio de c, fijaremos la longitud de y
en: /2 x 7, es decir, |y| = r*V/2.

Dividimos el rayo de longitud d, en dos. En un trazo fino y en un trazo grueso

(Ver Figura|3.14):
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Figura 3.14: Trazo fino y Trazo grueso

Se particiono “y” de esta manera por los siguientes motivos:

1. |y| tiene que ser mayor que r, para poder encontrar en algin momento,
dentro de la trayectoria de "y", la frontera de la célula.

2. |y| tiene que ser acotada, para poder implementar un algoritmo eficiente

3. Tenemos que garantizar: Que el trazo fino quede dentro de la frontera. Y
el trazo grueso la atraviese.

Por trigonometria, sabemos que para todo tridngulo rectdngulo con lados de
longitudes r, d, r (Ver Figura|3.15)); vale que:

= |d] > |r|

= [d/2] <rl

De hecho |d/2| es exactamente r * 0, 7071...
Entonces, se alcanza la propiedad 3.
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Figura 3.15: Triangulo r, d, r: d = |y| = 7 * V2

Para que el patrén reconozca objetos con las caracteristicas de una célula,
dentro de una foto, tiene que cumplirse en todos los rayos del asterisco, la
siguiente propiedad:

= El trazo fino debe permanecer en un area blanca

= El trazo grueso

e Comienza en un area blanca.
e En algiin momento tiene que encontrar un area negra.

e Y tiene que encontrar otra area blanca dentro del limite de d/2.

Denominaremos a esta propiedad PatronRayo; al igual que a la funcién boolea-
na que lo computa.

3.2.2. Algoritmo

A continuacion se detalla la funcién, que computa la propiedad PatronRayo:
PatronRayo(c: Coordenada, d: Direcciéon) -> Bool
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Figura 3.16: Izquierda: PatronRayo en 5 direcciones. Derecha: PatronRayo en
16 direcciones.

En nuestra implementacién se utilizard en 16 direcciones, de la siguiente
manera:

Algoritmo 3.8 PatronRayo(c: Coordenada, d: Direccion, conRecursion: Bool)

retValue = Rayo(c, d)
Si conRecursion y retValue
retValue = retValue and PatronRayo(c, d * —1, falso)
// Llamada sin recursién
Fin
Devolver retValue

Notar que la primera vez se llama con recursién, para calcular los rayos
opuestos.

Para una Coordenada c, en particular llamamos a PatronRayo con las si-
guientes 8 direcciones:

= Vector tipol: (1,—1);(1,0);(1,1); (0, 1);
= Vector tipo2: (0,5, 1,34); (—1,34,0,5); (1,34, 0,5); (—0,5,1,34);

Las llamadas recursivas, generaran 8 direcciones adicionales de busqueda. En
total suman 16 direcciones (o dngulos), que se ven en la figura:

= Vector tipol * -1 = (—1,—1);(—1,0);(—1,—1); (0, —1);
= Vector tipo2 * -1 — (—0,5,—1,34): (1,34, —0,5); (1,34, —0,5): (0,5, —1,34);

A fin de tener areas de busqueda uniformes y acotadas, se buscaron vectores
con las siguientes propiedades:

= Todo par de vectores consecutivos estdn separados por el mismo angulo.
En nuestro caso: 22,5 grados (= 360/16).

= Todo par de vectores tiene norma2 similar.
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¢ En nuestro caso: |v| ~ 2:
e |Vector tipol| = 12 +12 =2
e |Vector tipo2| = (0,5)2 + (1,34)% = 2,04

Notar que todos los vectores tienen norma en R? aproximadamente igual a 2:
Esto es para limitar el radio de bisqueda.

Optimizacidn: El algoritmo [3.8Rayo), no se ejecuta casi nunca 16 veces.
Se ejecutara Rayo(para la direccién i), solo si Rayo(para la direccién i-1) es
verdadero.

3.3. Estructuras intermedias - Archivos DAT

El sistema transforma cada JPG en un bitmap al aplicar la funcién de Um-
bral.

El resultado es un archivo DAT que se almacena en disco para su posterior
procesamiento

Existen varias razones para trabajar con archivos intermedios:

El tamano:

= Mantener un JPG en memoria cuesta 1600 x 1200 * 24 bits= 5 MBytes
aprox.

= Mientras que mantener un DAT: 1600 x 1200 % 1 bit = 0,24 Mbytes

Abstraccion: Nos da la posibilidad de poder trabajar con varios formatos de
imagenes a la vez:

= BMP > DAT
= JPG > DAT

Deployment més econémico:
= Podemos enviar la aplicaciéon y todos los DAT por internet.
= Enviar todos los JPG es mucho més costoso.
Lectura y carga en memoria:
= El DAT es mucho mas rapido de cargar que el JPG, lo cual optimizara el

Algoritmo principal(paso2).
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3.3.1. DAT vs JPG

= Espacio y accesos a Disco:

e El DAT no tiene la compresion del JPG, sin embargo ocupa casi el
mismo espacio.

e Para el caso de un deployment, el DAT comprimido ocupa mucho
menos que el JPG.

= Accesos “reales” a memoria:

e Si se observa el DAT, podemos notar que la mayor parte de la estruc-
tura es blanca(o ceros en la matriz). Por lo tanto, solo escribiremos
los pixels negros en memoria.

e Dejando cargada una matriz esparza en memoria. (Ver Apéndice V:
Carga del DAT en memoria)

= Tamano en memoria:

e DAT: 1600 * 1200 = 1,920,000 bits Como hay 8 bits por Byte, son
240 Kbytes.

e JPG:1600%1200 = 1,920,000 pixels Como cada pixel necesita 3 Bytes,
son 5,760,000 KBytes
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Capitulo 4

Experimentos

4.1. Estimacién de la poblacién celular
A continuacion explicaremos una forma de estimar la poblacion, basada en
el conteo de células levantadas de cada foto.

Denominaremos P; a la poblacién celular estimada, en la foto i.

Definimos L; como la cantidad de células diferentes levantadas detectadas
hasta la foto i.

Por ejemplo si:

NRO. FOTO | # CELULAS LEVANTADAS | 7f CELULAS DIFERENTES LEVANTADAS
EN LA FOTO I HASTA LA FOTO I

0 10 10

10 20 13

20 25 17

Sabremos que la poblacién es de al menos 17 células
Como Ly y Py son conocidos, pues se calculan manualmente, planteamos la
siguiente formula para estimar P;:
P <P+ L
Por ejemplo:
= Comenzamos con 10 células

= A lahora, es decir en Lq1, se contabilizaron 100 células distintas levantadas
entre Loy L11.

Entonces estimaremos que la poblacién serd menor o igual que 10 + 100 células.
A efectos practicos estimaremos P; de la siguiente manera:
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P~ Py+ L;

La poblacion estimada en la foto i es: la suma de todas las células levantadas
detectadas més la poblacién inicial.
La demostracion de esta formula se encuentra en el Apéndice

4.2. Caso de uso

Algunos cultivos celulares, crecidos sobre sustratos planos como las capsu-
las de Petri, se pueden observar bajo un microscopio invertido, permitiendo el
seguimiento del comportamiento de los cultivos.

Las células crecen adheridas al fondo de las placas y su crecimiento, dife-
renciaciéon, o muerte es promovido por varios factores y drogas de relevancia
biologica.

En este trabajo son utilizadas células del tipo BHK-21 a una concentracion
de 5x104 células/mL, monitoreadas con un microscopio invertido Leica Diavert.

Las células son iluminadas de forma perpendicular al plano de la base de la
placa con una iluminacién de contraste de fase, formando de esta manera una
imagen bidimensional de todo el cultivo.

Las fotos (Por ejemplo Figura fueron tomadas por una Canon PowerShot
A520 ubicada en el trilocular del microscopio. Como se explica en el apéndice
[6.4“ Acerca del microscopio y la camara”, el aumento final obtenido fue de 400x.

Figura 4.1: Células con iluminacién de contraste de fase

Caracteristicas generales de las fotos:
= Resoluciéon:1600x1200 pixels.

= Profundidad: 24 bits(16 millones de colores aprox.)
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= Tamafio promedio en disco por foto: 140KBytes
= Formato: JPG
= Tamano total del lote: 193MB

A efectos de mantener las estadisticas uniformes a lo largo de todo el trabajo,
se trabajard con un lote de 1008 fotos tomadas a intervalos regulares durante
84 horas.

4.2.1. Eleccién del Umbral

Dado que la seleccién del Umbral se realiza respecto de su capacidad de
detectar células, y que para tener el conteo exacto, el conteo debe hacerse ma-
nualmente:

No se puede automatizar la calibracion del umbral mediante los métodos tra-
dicionaled!] propuestos en [I0]

4.2.1.1. Umbral - definicién

Antes de analizar una foto f, transformaremos cada pixel r (Vref) mediante
la técnica Contrast Stretching (Ver Figura descrita en [10]:

Light
Light

L—T(r)

Dark
Dark

m m
Dark =— Light Dark

Light
Figura 4.2: Funcién de transformacion para el método Contrast Stretching

“Los valores por debajo de m son transformados en blanco.

Mientras que los valores por encima del umbral m, en negro.

T'(r) produce una imagen binaria.

Las funciones de mapeo T'() son llamadas funciones de Thresholding.”

Cada pixel r se puede describir como una tripla: < rojo,verde, azul >.

1Por ejemplo: Basic Adaptative Thresholding
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En el caso de un JPG, las tres variables tienen un rango de 0 a 255. De esa
manera pueden representar hasta 2562 = 16,777,216 colores distintos dentro la
misma foto.

Segun el umbral seleccionado se tendrd una mejor abstraccion de la foto y
por lo tanto una mejor deteccion de objetos, a continuacién se muestran algunos
ejemplos de Umbrales(Ver Figura [4.3)).

Parte izquierda de la foto BHK0011.JPG. Los objetos detectados son puntos
rojos:

(c)

Lo}
e}

Figura 4.3: (a) Umbral(110, 110, 110) (b) Umbral(120, 120, 130) (c) Umbral(140, 140, 130)

UmMBRAL | CANTIDAD DE OBJETOS DETECTADOS
EN ToDA LA FoTO BHKO0011.JPG
(») 1
(8) 20
(c) 10

Dada la cantidad de objetos, pero més que nada la calidad de objetos (ob-
jetos detectados como células), nos quedamos con el umbral (b)

La funcion T() particiona los pixels r en dos grupos (Ver Figura[4.4):
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Umbral(pixel)
X X X X

0] X X
--- D-Epixel

Figura 4.4: T()compara cada pixel con el umbral m para definir si “es un pixel
blanco”(0) o si es un pixel negro”(1)

Mas formalmente:

T(r) —{0,1}
T(r) 1 si rorojo> 120 A rwerde > 120 A r.azul > 130
T) =
0 stno
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4.3. Estadisticas y resultados

Con los datos obtenidos se realizaron las siguientes estadisticas:

» Para cada foto:

e La cantidad de objetos detectados
e La cantidad de células nuevas detectadas

e La poblacién estimada hasta ese momento (L;)
= Para cada célula:

¢ El intervalo de fotos en que estuvo levantada

e Su migracién, mientras estuvo levantada
= En general:

e El tiempo de levantamiento promedio

e La poblacién estimada (P,).

Que se presentara de alguna de estas dos maneras:

= En el formato tradicional
e En archivos de texto
= En lo que denominamos “JPG decorados”

e Se generan nuevos JPG, agregando informacién adicional a los origi-
nales

Los JPG decorados se generan tomando como entrada:

¢ Los mismos JPG que se utilizan para generar los DAT (linea punteada en
el grafico).

e Los datos generados luego del analisis o de leer Data.txt

Las células que se detectan por primera vez se marcan con un punto rojo.
Las células activas, que ya fueron detectadas en una foto previa, se marcaron
con un punto negro. Se marcaron en celeste, algunas células inactivas.

Ejemplos de un JPG decorado (Figura y :

40



Figura 4.6: Foto; 1

= Todas las células activas de la Figura son rojas, porque son todas
nuevas.

= Las células que parecen levantas, pero que no estdn marcadas en ninguna
foto, son en realidad células que se bajaron sin dividirse, o que se despla-
zaron demasiado entre dos fotos consecutivas.

e Se consideran células inactivas.
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Estadistica en formato tradicional (Ver Figura y :

[P out.txt - Bloc de notas o ]
Archivo Edicion  Formato  MWer  Awvuda
"G8%,723,2: 89,0,35; " :l

"990,724,1: 90,1,34;

"ggl,725,2: 80,1,29; "
"992,726,2: ©1,1,31; "
"G03,726,1: 88,0,28; "
"go4, 727,20 75,1,25; "
"gos5, 728,1: 83,1,23; "
"OoG, 720,1: 78,1,24; "
"go7,731,2: 85,2,27; " Ly
"gog,732,1: 76,1,25; "
"o00, gEE, 1: &3,1,28; "

o | v 2

Figura 4.7: La fotoggg tiene 1 célula nueva y las células activas hasta el momento
son 733

=10l x|

Archivo  Edicion  Formato  Wer  Avuda

"16116[051, 5965, ¥] 16126[592,004, %] 16132[992,007, %] 16145[052,054,%] 1 4|
"16200[993, 595, %] 16211[5993,557, ] 16213[953, 0956, %] 16224 [994, 906, %] 1
"16303 [995,1000, %] 16300[995, 957, %] 16322 [995,957, ] 16338[996, 099, ¥]
"1R400 [997, 599, %] 16415 [597, 1000, %] 16416[997, 595, %] 16429[968, 1001, ¥]
"16505[960,1003, ¥] 16516 [995,1007, %] 16518[%99,1002, %] 16523 [990,1002,
"16622 [1001,1007, %] 1663L[1002,1004,*] 16633 [1002,1004,*] 16640[1002,1
"16704 [1003,1005,*] 16707 [L003,1005,*] 16712 [1003,1007,*] 16715 [1003,1
"16801 [1004,1007,*] 16807 [1L005,1007,*] 168L16[1005,1007,*] 16817 [L1005,1
[Loa5,1007, %] "
puracion Levant Prom: 5.28 Cant actiwvas: 2731"

o0 | v 4

Figura 4.8: Duracién del "levantamiento promedio" celular: 5.28 fotos consecu-
tivas

Interpretacion de out.trt:

= Se detectaron 16851 objetos, de los cuales 2731 son activos, y 741 se con-
sideran células levantadas.

= Por ejemplo: La célula 16801 estuvo levantada desde la fotoigos hasta la
fotoroor-

= La duracién de cada levantamiento, fue en promedio de 5,28 fotos. o
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e Adicionamos media foto al promedio (0,5 fotos = 2,5 minutos), pa-

ra compensar la precisiéon que se pierde al discretizar en intervalos
regulares de 5 minutos.

¢ Entonces, el levantamiento promedio aprozimado medido fue de: (5,28+
0,50) x5’ = 28,90’

Tiempo utilizado como Tiempo promedio Diferencia (%)
hipotesis biolégica aproximado obtenido
30’ 28,90’ 3,66

4.3.1. Resultados

Para calcular el error, se compararon los resultados obtenidos del algoritmo,
respecto del conteo manual en las fotos.

Se consider6 el método de "falsos negativos" y "falsos positivos"[6] para
calcular el porcentaje de error obtenido:

= Hy: El objeto detectado es una célula activa

= H;: El objeto detectado no es una célula activa

’ ‘ Hges cierta ‘ Hies cierta ‘
Se escogio Hy Verdadero positivo Error de tipo Il (falso negativo)
Se escogio Hy | Error de Tipo I (falso positivo) Verdadero negativo

Por lo tanto el Error Absoluto(Err Abs) por foto es:

= Err Abs = Error de Tipo I 4+ Error de Tipo II

Y el Error Relativo(Err Rel):

= Err Rel = Err Abs / Cantidad total de objetos en la foto

Como el error varia poco entre dos fotos consecutivas, los resultados seran ex-
presados como promedios para cada intervalo de fotos(i..j) significativo:
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(Intervalo)(i..j) | [Err Tipo

=

| [Err Tipo 1] | Err Abs | # total de obj. | Err Rel (%)

Inty:(1...90) 0 1 1 25 4.00
Ints:(91...113) 0 1 1 17 5.88
Int3:(114...177) 1 0 1 8 12.50
Inty:(178...195) 3 0 3 13 23.07
Ints:(196...252) 3 0 3 20 15.00
Intg:(253...504) 1 0 1 16 6.25
Int7:(505...655) 2 0 2 20 10.00
Intg:(656...736) 5 0 5 30 16.66
Limite de error aceptado
Intg:(737...820) 10 0 10 40 25.00
Int10:(821...920) 14 0 14 60 23.33
Int11:(921...1008) 25 0 25 90 27.77

Explicacion de los intervalos mas significativos:
Ints: El porcentaje se debe més a la poca cantidad de objetos(solo hay 8 en
promedio) que a errores inherentes del algoritmo.

Intye Ints: Los errores se deben principalmente a problemas con la imagen
(antes de la digitalizacion).

Parte de la foto BHK1911 (fotoi91): En la parte izquierda hay un error (con
forma de V). Y la parte derecha esta fuera de foco (Ver Figura [4.9).

Figura 4.9: Errores en la imégenes

Si se considera el 17 % como el méximo de tolerancia permitido y sin consi-
derar los errores de las imagenes, se puede utilizar la estimacion de conteo por
software hasta la fotorsg con un margen de error < 17 %.

A partir de la fotorsr, la densidad de poblacion (420 células activas aprox.)
hace mas dificil el conteo (tanto el manual como para nuestro algoritmo).
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4.3.2. Gréaficos

Poblacién celular estimada, basada en el conteo celular (Ver Figura [4.10)):

Poblacion celular estimada

800

700 /
600

500 /

400 /

300

200 /

100 /

0 ! ! ! Foto Nro.
0 200 400 600 800 1000 1200

Figura 4.10: Fotog: Poblacion inicial estimada: 16. Fotojgos: Poblacion final
estimada: 741

Tiempo medio de procesamiento (Ver Figura [4.11)):
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Figura 4.11: Las primeras fotos se procesaron en un 1”’, mientras que las ultimas
en 3”

El tiempo de procesamiento promedio general por foto fue de 1,5”.

Tiempo promedio | Carga Procesamiento | Limpiar células
utilizado por foto inactivas
Primeras fotos | 17 1% 98 % 1%
Ultimas fotos 37 1% 87% 12 %

En las ultimas fotos se necesité més tiempo para “Limpiar las células inac-
tivas”.

4.3.3. Comparacién respecto de otros proyectos Open Sour-

ce

Dadas las dificultades inherentes de una comparacién “punto por punto”, se
decidi6 separarla en dos tipos:

» Por los resultados obtenidos.
= Por el algoritmo utilizado.

La comparaciéon respecto de los resultados obtenidos se realizara respecto del
proyecto CellTrack (citado en la introduccion).

La principal diferencia con nuestro trabajo, es que CellTrack no identifica el
momento en que tiene comienzo la citocinesis en si.
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Sin embargo, se puede establecer una comparacion, si se asume que la apa-
ricion de un nuevo segmento (una nueva célula) es el resultado final del proceso
de citocinesis.

Para el anélisis, las imagenes procesadas por CellTrack estarin en la parte
derecha, y las nuestras del lado izquierdo.

Como resultado general, podriamos decir que cualquier célula detectada por
nuestro algoritmo, también fue detectada por CellTrack (Ver Figura [4.12).

Figura 4.12: Deteccitén de las células en la fotoBHK0131.JPG por CellTrack

Respecto a los segmentos detectados por CellTrack: Nuestro software tam-
bién detectd los segmentos 23, 24, 26 y 34. Sin embargo estos no estan marcados,
por no ser parte de un proceso de mitosis (Ver Figurad.13):

Figura 4.13: Deteccion de CellTrack en la misma foto que en la Figura [4.12]
Respecto del proceso de citocinesis:
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En general, CellTrack detect6 también las mitosis, pero no en todos los casos

(Ver Figura [4.14):

Figura 4.14: Mitosis detectada por CellTrack en la foto BHK1971.JPG

El segmento 42 es detectado en ambos lados.

Figura 4.15: Ausencia de deteccion de CellTrack en la foto BHK1981.JPG

Sin embargo, CellTrack no puede identificar la nueva célula en BHK1981.JPG
(Ver Figura |4.15)

Como un tercer aspecto a tener en cuenta, podemos agregar que CellTrack
tampoco utiliza la misma optimizaciéon de memoria que utilizamos nosotros, al
descargar la imagen de memoria luego de utilizarla (ver Algoritmo (3.1))
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& Administrador de tareas de Windows

frchivo Opeiones Ve Apagar dyuda

Frame 206 of 1009

m

Elepsedtime t D:02:41

Insufficient memory (Dt of memory)
in function cvAlloc, JAcxaloc.cppi 1Ly
Press "abort" to terminate sppication

Press "Retry” ta debug {f the app s running under debugger)
Press "Ignore" to continus (this is not safe).

Anular Reintentar Onitir

Aplcsciones | Procesos Rendmints | Funciones de red | Usuarios |

[Usods CPU—— - Historial de uso de CPU

Remaining tme i 0:10:21

~Usade PE—— - Histovial de Usa de archivis de pagina

Totales " Memaria fisica (KE]
Ienticadores 11848 | | Total 78500+
Subprocesos 495 | | Disporible 29176
Procesos 44 | | Cothe sisterna 20052
" Carga de bransactiones (KB) —— [~ Memoria del niicled (KE)

Total 1657152 | | Total 47212
Linite 1685676 | | Paginadn 28886
W 1680556 | | Mo paginado 8524

|Procesos: 44 {Uso de CPU: 7% {Carga de transacciones: 1618M

Figura 4.16: Pantalla de CellTrack en la que se observa la imposibilidad de
procesar mas de 206 fotos

CellTrack no pudo procesar mas de 206 fotos al mismo tiempo (Ver Figura
4.16)), en la misma plataforma donde se teste6 nuestro software.

Comparacion respecto del algoritmo utilizado para la etapa de asociacion:
Proyectos open-source seleccionados:

1. "Cell tracking in video Microscopy using Bipartite Graph Matching” [7].

2. “Tracking cells in Life Cell Imaging videos using topological alignments”

[5]-

3. “Topaln” (http://www.picb.ac.cn/patterns/Software/topaln /), es una im-
plementacion de(?2) .

La mayor similitud de nuestro proyecto, respecto del proyecto |1l y el proyecto
[, es que:

» Todos consideran la informacion de dos frames consecutivos a la hora de
actualizar el diccionario de células.

Algunos proyectos consideran cada par de frames consecutivos(por ejemplof; y
f2) como un grafo bipartito(f), donde:

» Las células de cada frame son los vértices(v; y v;) de cada subgrafo(f; y
f2), tal que v; € f1 y v; € fa.

= El peso de las aristas que unen v; con v; es la distancia en R? tal como se
describe en la Figura

49



http://www.picb.ac.cn/patterns/Software/topaln/

El objetivo es encontrar un matching méximo(en general perfecto), respecto de
una funcién g(f).

Lo que diferencia un algoritmo de otro, es la funcion g(x).
A continuacion se describen algunos ejemplos de g(x):

= Para nuestro trabajo, g(x) obtiene la asociacion minima. Para nuestro
ejemplo de la seccion [I.3] es la asociacion a.

= Para CellTrack, g(x) es un algoritmo de programacion lineal donde el
matching maximo es la solucion del sistema.

= Y en otros trabajos investigados, g(x) representa el algoritmo de cuadra-
dos minimos, siempre considerando la distancia en R? entre cada vértice
de v; respecto de todos los vértices de v;.

La mayor diferencia que encontramos fue la siguiente:

= Nuestros algoritmos utilizan la informacion de mds de dos frames conse-
cutivos.
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Capitulo 5

Conclusiones

La solucién presentada en este trabajo logré censar con éxito las células
BHK-21 hasta cierta densidad de poblacién, manteniendo un error por debajo
del 17%.

Con la informacion recopilada durante el anélisis, también es posible censar
otro tipo de informacién biologicamente relevante:

= La trayectoria de cada célula(Cell Traking).
= La velocidad de desplazamiento.

= Estas variables son importantes, por ejemplo, para la caracterizacién de
los cultivos celulares en general.
5.1. Aportes realizados
Los aportes realizados por esta tesis son:
= una metodologia para estimar la poblacién celular
P=PR+1L
= Un nuevo algoritmo de detecciéon de células levantadas

PATRON ASTERISCO “*”

» Se realizaron estadisticas de Poblacién celular estimada Promedio del
tiempo en que una célula permanece levantada
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5.2. Trabajos a futuro

Dadas las caracteristicas del algoritmo de reconocimiento creemos que podria
censar con éxito muchas otras de las familias celulares utilizadas habitualmente
en los laboratorios.

Como todos los algoritmos utilizados son de un orden de ejecuciéon polino-
mial, podemos recomendar este método para censar lotes mucho mas grandes
que el lote de 1008 fotos utilizado para los experimentos.

5.2.1. Automatizaciéon del ThresHolding

Si bien no se puede automatizar en forma general, es posible centrarse en
alguna foto en particular y obtener el mejor umbral que maximize la deteccion.

5.2.2. Optimizaciéon de “Limpiar las células inactivas”

El objetivo es optimizar la btusqueda de células en nuestras estructuras de
datos, de manera que el chequeo de células vecinas sea mas eficiente.

Utilizando la cercania de dichas células se podria realizar las busquedas en
un hash.

Definimos la funcién de hash:

Sea f la funcion de hash que depende de las coordenadas “z” y de “y” de la
célula en la foto. Entonces:

[z, y) = [2/40] * [y/40]

En este caso estamos utilizando la divisiéon entera.

Notar que En nuestro caso, como 1,600 * 1,200 = 1,920,000 tal que 0 <
f(z,y) < 1,200

El hash tendra 1,200 casilleros(n = 1,200), a los que se acceden en O(1).

Veamos algunos ejemplos:

’ Células(Coordenada) ‘ Posicién en el hash ‘

¢1(300, 400) 75
¢2(510, 700) 223
¢3(900, 100) 56
¢4(700, 510) 223

Notar que c¢a y ¢4 tienen el mismo lugar en el hash(f(c2) = f(c4)).
Csy ¢4 son “vecinas”.

Luego, reemplazamos la linea nimero 2 de “LimpiarInactivas - continuacién”:
= Para cada celu j> en la foto iy

por:
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= Para cada cada celu js en la foto iz, considerando solo aquellas que: Estén
a lo sumo a un casillero del hash del celu;

Figura 5.1: Hash de celu j

Se buscaran entre las células celu jo, que estén en un Hash cercano a celu;
(Parte derecha de Fig[5.1).

Notar que si dos células tienen hash parecido, también estan a una distancia
cercana en R2!.

Como las células estan uniformemente distribuidas, no quedaran casilleros
muy poblados, por lo tanto O(FC2) pasara a ser considerado como O(1).

El costo total con esta mejora es:
O(F % Log(C) x FCa x FC/n) = O(F % Log(C) * FCa)

93



Capitulo 6

Apéndices

6.1. Micromanipulacién fisicoquimica sobre arre-
glos celulares

Micromanipulacién fisicoquimica sobre arreglos celulares y célula tni-
ca bajo monitoreo constante

Resumen:

En este trabajo, se desarroll6 un sistema de monitoreo de cultivos celula-
res para tiempos prolongados, totalmente auténomo. Sobre este, se adoptaron
distintas estrategias para la modificaciéon del microambiente celular mediante
actuadores quimicos y fisicos.

Se desarrollé una técnica para generar un microgradiente molecular contro-
lado en espacio y tiempo de manera de trabajar sobre un sector del cultivo o
sobre una tnica célula. Por otro lado, se sintetizaron y caracterizaron compues-
tos de coordinacién de rutenio, para la foto liberacion de ligandos bioactivos
aptos para la utilizaciéon como compuestos enjaulados en cultivos celulares.

Se sintonizaron las propiedades quimicas y fotoquimicas de los complejos
mediante el uso de diversos ligandos de manera que los complejos sean no to-
xicos para los cultivos celulares y que mantengan la propiedad de fotoliberar
la molécula bioactiva mediante le excitacién con fotones dentro del rango del
visible.

Dentro de este objetivo, se logré el primer enjaulado de glutamato que libera
en el rango del visible y el primer liberador de nicotina.

En sintesis, se pudieron generar microgradientes controlados para actuar
sobre arreglos celulares y sobre una tnica célula con monitoreo constante y
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autonomo. Se pudieron caracterizar los cambios dindmicos y morfologicos de los
cultivos pudiendo abrir una puerta al anélisis de los cambios en la dindmica y
la conformacién del citoesqueleto celular en tiempo real.

6.2. Modo de uso de la aplicacién

Instalacion

Para ejecutar el programa principal (Analizador.exe), solo es necesario tener
cuatro archivos (Ver Figura|6.1):

| dat

.in

, in_coloreado
[ﬁ,.ﬁ.nalizadur.exe
FreeImage. dil

Figura 6.1: Deployment

Archivos y carpetas:

= Archivo “Freelmage.dll”: Es el soporte para el procesamiento de image-
nes(JPG).

Carpeta “in”: ahi deben estar los archivos JPG originales.

Carpeta “dat”: Analizador.exe dejara ahi los archivos dat

Carpeta “in__coloreado”: Analizador.exe dejara ahi las fotos procesadas.

Esta disponible ademés, un video en youtube (Video)), con la secuencia original
de fotos procesada.

Utilizacién:

Lo primero que hay que hacer, es generar por tinica vez los archivos dat:
Seleccionar el paso;

95
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fii. Analizador v 0.8.1 =10l x|
Generar Dat (Pasol) Analizar (Paso?) Data (Paso3) Estadisticas (Paso4) Test Salir

Foto desde I i
Foto hasta I 1002

Tipo de estad [1 o &) I 2

[gnorar n celulas I i

rbral

R [120 & [0 B [
Carpeta DT IF
Dat [Test] IW

Figura 6.2: En ejecucién

Los parametros de ejecucion, -en especial el Umbral-, se dejan editables, de
manera que puedan ser adaptables a cualquier lote de fotos.

Si se modifica el Umbral o el lote de fotos, hay que volver a ejecutar el pasol

(Ver Figura[6.2).

De ahi en adelante, existen varias alternativas (Ver [3.1) para generar las
estadisticas (paso4).

A continuacién se enumeran algunas de las secuencias de uso:
La primera vez:

Paso1— pasoy — Pasos,
O bien:
Paso1— pasoy — PaSO4izt

Si se ejecutdpasos,, de ahi en adelante se puede ejecutar la secuencia:

pasozp—r Paso4jPG—decorado
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Secuencia

Tiempo de ejecucion aprox. en minutos

Pasoq 10
Pasos 23
Pasosq
Pasogy
Pasogtst 1
PaSO4JPG7decorado 10

Paso]— pasoz — Pasoszg

10 + 23 + 3 = 36

pasol— paso2—r PasSO4tyt

10 +23 +1 =234

Pasosp—r pasoqtaxt

3+1=4

Pasozp—r Paso4jpG—decorado

3+ 10 =13

Se pueden obtener resultados inmediatos en 34 minutos.

Pero si se pasa porpasos, se pueden obtener resultados en tan solo 4 minutos.

6.3.

Formato:

Cada foto tiene una matriz de booleanos de 1,600x1,200, que suman 1,920,000
bits en total. Los archivos binarios, son, en esencia, una secuencia de Bytes. Ca-
da matriz necesitara, entonces, un archivo de 240,000 Bytes para ser almacenada

(Ver Figura [6.4).

Carga de DAT en memoria — optimizacién

Olo|olo
[ 3 [ ) e
Olo|olo
[} e e

Olo|olo
Olo|olo

o|lo|o|lo

o|lo|lo|lo

Slolo|o

Olo|olo

[ 3 [ ) e

Olo|olo

[} e e

Olo|olo

o|lo|o|lo

Olo|olo

o|lo|lo|lo

Slolo|o

Olo|olo
[ 3 [ ) e
Olo|olo
[} e e
Olo|olo

o|lo|o|lo

Figura 6.3: Foto vacia, para un ejemplo de 24 % 4

oolaole
olo(olo
o|lo|o|-
olo(olo
oolo|le
o|o|o| =
ololole

=1r=11=1 I

o|o|o|le

) [l ol ]

o|o|o|le

o|lola|o

o|o|o|le

o|lojlo|o

[} ol

o|o|o|le

) Rl ol ]

o|o|o|le

o|lojlo|o
o|lola|o
o|lojlo|o
o|lola|o
o|lojlo|o

) Rl ol ]

Figura 6.4: Foto luego de cargar el ler Byte

Recpecto de LoadDat():

» Se utilizara “/” para denotar la divisién entera. Ej: 11/8 =1

= Se utilizara una clase BynaryByte para poder transformar un Byte en
formato decimal, al formato binario.
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= bytes() es un vector que contendra los 240,000 Bytes(en formato decimal),
de cada archivo.

Algoritmo 6.1 Cargar archivoDat en bytes(): Byte

indice = 0 // nro de bit
Sea j: 0 hasta 1599
Sea k: 0 hasta 1199
Si ( indice modulo 8 ) =
Si bytes(indice / 8)
algunUno = falso
Sino
algunUno = verdadero
binaryByte.SetDecimalValue( bytes(indice / 8) )

I o

0 //division entera

Fin
Fin
Si algunUno
Si binaryByte.GetBinaryValue( indice modulo 8 )
foto(j,k) = verdadero
Fin
Fin
indice ++
Fin

Optimizacién:

Como casi toda la matriz tiene ceros, pocas veces ocurre que “algunUno ==
verdadero”.

Como consecuencia, se accede pocas veces a las estructuras:

= binaryByte

= foto

6.4. Acerca del microscopio y la cAmara

Se utilizdé un microscopio invertido Leica Diavert en modo de contraste de fa-
se (http://es.wikipedia.org/wiki/Microscopio de contraste de fases), con un
objetivo de 20z.

El trilocular del microscopio tiene un aumento de 10z. Las fotos fueron toma-
das por una Canon PowerShot A520, con aumento de 2z, ubicada en el trilocular.
Por lo tanto, el aumento final acumulado es de 400

1E] aumento final es aproximadamente 400x, considerando la resolucién de las fotos y el
tamafio del frame de la cdmara.
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Objeto Zoom | Zoom acumulado Imagen relativa
| | | | Imag |

Caja de Petri 1x 1x
Objetivo 20x 20x
Trilocular 10x 200x
Camara 2x 400x

6.5. Orden asintético de los algoritmos

6.5.1. Variables
= La cantidad total de células es C.
= La cantidad total de fotos es F'.

= La cantidad total de células en una foto es F'C.
e Las células activas son F'Ca

= El tamano de la foto es T

6.5.2. Algoritmo principal

Algoritmo 6.2 Procesar cada foto i

1 Para cada pixel(x,y) sin examinar, que no tenga objetos detectados

2 Si se encuentra el patréon del asterisco en (x,y)
Llamaremos celu j a esa deteccidén
3 Si no es una decteccion redundante en la foto i
// AgregarFotoCel
4 Actualizar = (Agregar celu j en (foto i).celus)
Si Actualizar
5 Agregar celu j en las Celus generales
Fin
6 Marcar el objeto detectado(x,y) en la foto i
Fin
Fin
Fin
1. O(T)
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2. Como todos los vectores tienen Normas = 2, buscar el patréon esta en
o(1).

3. O(FC)

4. O(AgregarFotoCel) = O(FC)

5. O(Log(C))

El costo total de procesar todas las fotos es:
O(F xT % (FC + Log(C)))

AgregarFotoCel retorna un ID _Cel y un booleano, indicando que hay que
actualizar el diccionario de células principal.

Algoritmo 6.3 AgregarFotoCel(c: Coordenada, f: Foto)

=

Si CelCercana(c) //en la foto actual
ID Cel = —1
Actualizar = falso
Si CelCercanaAnt(c, ID_Cel) //Obtiene el ID_Cel, si existia, en la foto anterior
Si ID Cel no estaba en f
Crear una nueva célula cl
cl.ID Cel = ID Cel
cl.c = ¢
cl.Activa = verdadero
Agregar cl en f

NN T == T
S

DU W N

Fin

Actualizar = Verdadero
Sino

Crear una nueva célula cl

ID Cel = (Obtener nuevo ID Cel)

C1.ID Cel = ID Cel

cl.c = ¢

cl.Activa = verdadero

cl.Nueva = verdadero

Agregar cl en f

Actualizar = Verdadero
Fin

w

LW W W W W ww T
WU = WwW—

El orden sera el maximo orden entre las ramas R1,R2 y R3.

Ramal
1.1 O(FC)
El resto es O(1)

Rama?2

2.2 O(FC) 2.1y 2.6 O(Log(FC))
El resto es O(1)

O(FC + Log(FC)) = O(FC)

Rama3
3.7 O(Log(F(C))
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El resto es O(1)

AgregarFotoCel esta en O(FC)

6.5.3. Limpiar las células inactivas

Como la 2da parte de “Limpiar las células inactivas” consume mas tiempo

que la primer parte, consideraremos solo la segunda parte para el calculo de
Orden.

Algoritmo 6.4 Limpiar las células inactivas

1 Para cada foto i
2 Para cada celu j en la foto i
3 Si Distancia(celu j.ID FotoHasta, celu j.ID FotoDesde) < 2
3.1 celu j.Nueva = falso
3.2 celu j. Activa = falso //Diccionario ppal
Celus (celu j.ID_Cel).
3.3 Activa = falso
4 Sino
//Observamos en las 4 fotos anteriores
4.1 Si i > 5 y (celu j.Nueva)
4.2 LimpiarInactivasParte2
Fin
Fin
Fin
Fin
1 O(F).
2 O(FC).

33, 3.1y 3.2 estan todos en O(1).
3.3 esta en O(Log(C))

44y 4.1 estan en O(1).

4.2 estd en O(FC * Log(C)).

Por lo tanto me quedo con la parte del ELSE(rama 4), por ser la parte més
costosa. 3 y 4 sumados estan en O(FC x Log(C)).

El costo total es:

O(F x FC1) * O(LimpiarInactivasParte2)=
O(F %« FC1) * O(FC4y x Log(C))=

O(F * Log(C) * FCy x FC5)

Considerando que solo se consideran las F'C activas:
O(F x Log(C) * FCa* FC)
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Algoritmo 6.5 Limpiar células inactivas - Continuacién

1 Para cada foto i2 tal que Restar (i, 6) < i2 < i

2 Para cada celu j2 en la foto i2

3 Si Not(celu j.ID_Cel == celu j2.ID_Cel)

4 Si DistanciaR2(celu j, celu j2) < SeparacionMIN
//Notar que queda activa

5 celu j.Nueva = falso
//Diccionario ppal
6 Celus (celu j.ID_Cel). Activa = falso
Fin
Fin
Fin
Fin

1 Esto se realiza 5 veces. Entonces es O(1).

2 El paso 2 esta en O(FC).

3,4y 5 se realizan todos en O(1).

6 Acceder a un diccionario cuesta O(Log(C)).
El costo total es de O(FC * Log(C))

6.6. Validez de la formula P, = F,+ L; por induc-
cién en 1

Queremos probar que la poblacion en la foto i(F;) es la poblacion en la foto
0 mas la cantidad de levantamientos independientes detectados hasta la foto
i(Ly).

Como no estamos considerando:

= Las células que mueren. [Obs1]

= Los levantamientos que no se dividen, que son los més raros. [Obs2]

En la practica P; < Py + L;en lugar de P, = Py + L; .[Obs3]

[HI = P, = Py + L;

Caso base i = 0:

QPQ Po = PO + LO
Asumiremos que

= Los levantamientos iniciales son parte de la poblacién inicial.
= Y por lo tanto Ly = 0

Entonces, vale que Py = Py +0
En el momento L;; se detectan k nuevas células que en el momento L; no
estaban levantadas
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Li+1: Lz + k[PI‘Opl]

Cada levantamiento produce dos nuevas células. Pero también tengo que
dejar de contar las que dejan de existir(B3).
En k levantamientos, tendremos que:

= Sumar 2k a la poblacion

= Restar k a la poblacién
[ji_;,_l: P, + Qk*k@PH_l = P(’L) + k’[PI‘Op2]

Caso inductivo, i = i+ 1:

QPQ:P=P+Li= P11 =P +Lina

Py =P+ Litq
x[Propl]
P =P +Li+k
x[HI]
SP =P+ P —-P+k
x[Prop2]
SPa=PF+k

Es decir, por Propl, Prop2 y P;, vale P;;
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