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Resumen

El estudio sobre la viabilidad celular (VC) es muy importante, en particular el de
Candida tropicalis, un hongo patégeno que se caracteriza por su virulencia y su ca-
pacidad para formar biopeliculas convirtiéndola en una especie dificil de erradicar
y un foco de infeccién en dispositivos médicos. Los métodos existentes (por ejemplo
el ensayo MTT) que permiten el andlisis de la VC a través de la medicién de la
dindmica de estos microrganismos tienden a ser costosos, téxicos y con un tiempo
de respuesta prolongado. Por lo tanto, en este trabajo se propone la implementacion
de un sistema de LSI para obtener y analizar la dinamica de la cepa C. tropicalis, lo
anterior por tratarse de una técnica no invasiva y de bajo costo. Se implementé una
metodologia dividida en dos partes. La primera se enfocé en el montaje del sistema
experimental LSI, a través del cual se adquirieron imagenes de las biopeliculas. Pos-
teriormente, en la segunda parte, se construyeron y aplicaron algoritmos disenados

para procesar las imagenes de speckle de las colonias.

Se desarrollaron cuatro algoritmos para procesar los patrones de speckle de 246
biopeliculas. Los resultados obtenidos demostraron que los algoritmos propuestos
permiten diferenciar los niveles de actividad en los grupos tratados con diferentes
concentraciones de DMSO. De esta forma se observé una tendencia clara entre la
concentracion de DMSO vy la actividad medida, esto indica que a concentraciones
més altas la poblacién en la biopelicula se reduce, y como consecuencia, disminuye

la actividad de la colonia.

Palabras clave: Laser Speckle Imaging (LSI), patrones de speckle, algoritmos,

viabilidad celular, descriptores de Haralick.
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Abstract

The study of cell viability (CV) is highly important, particularly in the case of
Candida tropicalis, a pathogenic fungus known for its virulence and its ability to
form biofilms, making it a species difficult to eradicate and a source of infection in
medical devices. Current methods (such as the MTT assay) for analyzing CV by
measuring the dynamics of these microorganisms tend to be expensive, toxic, and
have a prolonged response time. Therefore, this work proposes the implementation
of a Laser Speckle Imaging (LSI) system to capture and analyze the dynamics of
the C. tropicalis strain, as it is a non-invasive and low-cost technique. A two-part
methodology was implemented. The first part focused on setting up the experimen-
tal LSI system, through which images of the biofilms were acquired. Subsequently,
in the second part, algorithms designed to process the speckle images of the colonies

were developed and applied.

Four algorithms were developed to process the speckle patterns of 246 biofilms.
The results demonstrated that the proposed algorithms can differentiate activity
levels in groups treated with varying concentrations of DMSO. A clear trend was
observed between DMSO concentration and the measured activity, indicating that
at higher concentrations, the biofilm population decreases, and consequently, the

colony’s activity diminishes.

Keywords: Laser Speckle Imaging (LSI), speckle patterns, algorithms, cell via-

bility, Haralick descriptors.
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CAPITULO 1.

1.1 Introduccion

Candida tropicalis es una levadura patégena que se caracteriza por ser virulenta
y resistente con capacidad para causar infecciones graves, especialmente en pacien-
tes con sistemas inmunoldgicos debilitados, puede diseminarse rapidamente en el
cuerpo, lo que resulta en una alta tasa de mortalidad, alcanzando entre un 40 % y
60 % en infecciones graves [1,2]. Ademds, su capacidad para formar biopeliculas, que
son capas de microorganismos que se adhieren a una superficie y envueltos en una
matriz extracelular, la convierte en una especie dificil de erradicar y contribuye a la
propagacién de infecciones en dispositivos médicos, esto a su vez facilita su disper-
sién [3]. Por ello, el desarrollo de estudios sobre la viabilidad celular es importante

para crear estrategias efectivas de tratamiento y prevencion.

La viabilidad celular se refiere a la cantidad de células vivas y sanas que hay en
una muestra, regularmente es uno de los parametros mas usados para medir la salud
de las células. Cuando estas células son expuestas a sustancias quimicas, ocurre un
fenémeno conocido como citoxicidad; la cual se entiende como la alteracion de las
funciones celulares basicas, provocando su inhibicion, este efecto se refleja en una

disminucién de la poblacién o mas bien, de la viabilidad celular [4].

Dentro de los métodos tradicionales para estudiar la viabilidad celular y dinamica

celular, se encuentra el ensayo de reduccién de bromuro de 3-(4,5 dimetil-2-tiazoil)-




2 5-difeniltetrazolio (MTT), méas conocido como ensayo MTT, esta técnica se basa en
la medicion de la actividad de las mitocondrias, que son las “fabricas de energia” de
las células. El MTT es un colorante inicialmente de color amarillo que, en presencia
de células vivas, es transformado por las mitocondrias en formazéan, una sustancia
de color violeta. Para llevar a cabo esta prueba, se prepara una solucién de MTT
que es anadido a las células que se encuentran bajo estudio. Hay que esperar apro-
ximadamente 4 horas para que se formen los cristales de formazan, los cuales para
ser medido necesitan solubilizarse y para esto se necesita un agente externo capaz
de romper los cristales, después se calcula la cantidad de formazan utilizando un
espectrofotéometro de lectura de placas, que mide cuanta luz absorbe la solucion a
una longitud de onda de 570 nm. Solo las células con mitocondrias viables tienen
la capacidad para reducir el MTT a formazan, cuanto més violeta es la solucion,
mayor es la cantidad de células vivas en la muestra, esta informacién es interpretada

como una medida de la viabilidad celular, expresada en porcentaje [4,5].

No obstante, a pesar de que el ensayo MTT es una técnica muy ttil que propor-
ciona informacién cuantitativa de manera clara y precisa, presenta ciertas limitacio-
nes; al ser una técnica invasiva, la muestra solo se puede estudiar una vez debido a
que es destruida en el proceso de medicién, ademas de no permitir el monitoreo en
tiempo real de los cambios dinamicos ya que hay que esperar mucho tiempo para
que reaccione el compuesto quimico con las células, cabe mencionar también, que el
reactivo empleado es costoso y, ademas es una sustancia téxica. A raiz de estos facto-

res, surge la necesidad de métodos alternativos capaces de superar estas limitaciones.

Uno de estos enfoques es la tecnologia laser, anunciada en 1960 como un invento
emblematico, un dispositivo que no fue disenado necesariamente para aplicaciones
especificas, de hecho los cientificos habian descubierto una forma novedosa de generar
luz coherente, con lo cual buscaron aplicaciones tutiles en muchas areas, rapidamen-

te descubrieron que podian emplear el laser pulsado para perforar hojas de metal




delgadas. Posteriormente, se comenzé a probar para ver si podian tratar enfermeda-
des mejor que otras fuentes de luz, en particular en el campo de la dermatologia y
oftalmologia donde se utilizaba lamparas de xenén, de esta forma se tiene el primer
registro del uso del laser en aplicaciones médicas en noviembre de 1961, donde se
llevé a cabo con éxito un tratamiento de desprendimiento de retina utilizando un
laser de rubi [6], este caso exitoso abrié camino a que los fisicos comenzaran a estu-

diar la interaccién entre el laser y la materia.

Eventualmente, esta exploracién condujo al descubrimiento del fenémeno de
speckle, el cual fue reportado en la literatura por Rigden y Gordon [7], quienes
lo describieron como una apariencia granular de alto contraste que se generaba al
iluminar una superficie difusa con un haz laser, esta misma naturaleza resulta no
visible cuando se observa la misma area bajo la luz ordinaria. Més adelante, en 1974,
el mismo fenémeno fue observado por curiosidad por el Dr. N. Abramson, quien noté
que cuando una manzana se iluminaba con un haz de laser, el speckle se ‘movia’,
esto sugirié en un principio que el speckle en movimiento se podia utilizar para de-
terminar de manera anticipada si un espécimen botanico en particular era adecuado
para la interferencia hologréfica [8,9], sin embargo, fue hasta finales de ese mismo
ano que J. D. Briers [10] presenté un trabajo donde estudié el patrén de speckle en
muestras bioldgicas, en dicha investigacién demostrd que existia una relacion entre
las fluctuaciones del patron y la longitud de onda de la luz utilizada. Este estudio
dio paso a una amplia gama de aplicaciones, muchos autores empezaron a sugerir el
patrén de speckle como una herramienta 1til para practicas como el monitoreo del
flujo sanguineo, el estudio de muestras botanicas, y diversas aplicaciones biomédicas

y biolégicas [11].

De esta manera, surge el sistema de Laser Speckle Imaging (LSI), el cual fue
implementado por Fercher y Briers [12], se trata de una técnica éptica que usa

laseres para realizar mediciones en superficies opticamente asperas y en constante




movimiento, al iluminar dicha superficie con luz coherente como un laser, podemos
observar una apariencia granular, a esto se le denomina patron de speckle o motea-
do [13]. Como consecuencia del movimiento microscopico de la muestra, se genera
una imagen de speckle para cada instante de tiempo cuyos patrones de intensidad
cambian a lo largo del tiempo, esto permite obtener informacién del objeto biolégico
que se esté estudiando [14-16]. En la dltima década, esta herramienta ha demostra-
do ser 1til en multiples aplicaciones, en el campo de la neurociencia se ha utilizado
para la medicién del flujo sanguineo en el cerebro [17]. Inclusive ha sido requerido
en aplicaciones industriales para la evaluacién y caracterizacion de materiales [18].
Las imagenes de speckle que se obtienen a través del sistema LSI no proporcionan
informacion por si solas, se requieren de algoritmos de procesamiento computacional
que permiten convertir estos patrones en datos cuantitativos para poder interpretar

la actividad dindmica de la muestra.

Por lo tanto, teniendo en cuenta las particularidades mencionadas previamen-
te, y las caracteristicas propias del sistema de estudio, como su naturaleza dinamica
que implica una actividad constante, y por tratarse también de un sistema estocésti-
co, donde la actividad de speckle solo puede aproximarse, este trabajo se orienta a
explorar una alternativa para medir la viabilidad celular de biopeliculas de C. tro-
picalis, superando las limitaciones ya mencionadas de métodos tradicionales como
el ensayo MTT. Para esto, se propone implementar la técnica de LSI para adquirir
imagenes de speckle de las biopeliculas. Ademas con el fin entender el comporta-
miento de estas colonias que son sometidas a tratamientos y de medir el porcentaje
de la poblacién que permanece viable al exponerse a esta sustancia, se procesaran
los patrones de speckle. Los algoritmos que se plantea utilizar para el procesamiento

de dichas imagenes son:
1. Time History Speckle Pattern (THSP)

2. Matriz de co-ocurrencia (COM)




3. Diferencias generalizadas vy,
4. Fujii.

Se han elegido estas técnicas de procesamiento debido a que han demostrado ser
efectivas para medir cambios dinamicos en diversas muestras como, la estructura de
ciertas aleaciones (Cu-Al-Ni) [19], la superficie de un polimero [20], el secado de re-
cubrimientos [21], e incluso la bioactividad de una manzana [22]. Para alcanzar este
objetivo se utiliz6 el cultivo de bacterias del grupo C. tropicalis llevado a cabo en el
laboratorio de microbiologia del INAOE por D. Loaiza, se realizé ademas un estudio
acerca de la implementacion de un sistema LSI para la obtencion de las imagenes
de speckle, y posteriormente se construyeron los algoritmos correspondientes para

el procesamiento de estas imégenes.

Esta tesis estda organizada en 5 capitulos. El capitulo 1 muestra el contexto ne-
cesario para entender el motivo detras de este trabajo, exponiendo las limitaciones
existentes de los métodos tradicionales para el estudio de viabilidad celular, y la
necesidad de utilizar nuevas técnicas que superen las desventajas de dichos méto-
dos, este capitulo se refuerza con la justificacion del estudio y se concluye con la
hipdtesis y objetivos alcanzados. El capitulo 2 constituye el marco tedrico en el cual
se explican los conceptos basicos para la comprension del fenémeno de speckle y los
parametros que conlleva la formaciéon de un patrén de speckle, asi mismo, se ofrece
una revision detallada de la literatura existente del sistema experimental LSI y su
implementacién en aplicaciones dentro de diferentes areas de la ciencia. Seguido de
esto, se aborda el procesamiento digital de imagenes, esta seccién proporciona una
explicacion minuciosa de cada uno de los algoritmos propuestos para la evaluacion
de la actividad de speckle, junto con ejemplos de su aplicacion en diferentes contex-

tos.

En el capitulo 3 se desglosa la metodologia, la cual se divide en dos partes; en la

primera se describe de manera general el proceso de cultivo de las colonias a lo largo




de 13 experimentos, estas biopeliculas se clasificaron en 7 grupos diferentes, de los
cuales 5 de ellos recibieron tratamiento con DMSO en distintas concentraciones, se
explica ademas la implementacién del arreglo experimental y se detalla el proceso
de adquisicién de las imagenes de speckle para todos los grupos de biopeliculas. En
la segunda parte se especifica paso a paso la ejecucion de cada uno de los algorit-
mos partiendo desde la imagen RAW speckle hasta la obtencion y andlisis de datos

cuantitativos de las muestras.

El capitulo 4 presenta los resultados obtenidos y la discusion de los mismos,
reportando que los algoritmos han demostrado ser efectivos para determinar la acti-
vidad dinamica de las colonias de bacterias, algunos lo hicieron con mayor precisién
que otros, sin embargo, los datos obtenidos revelan una tendencia clara entre los
diferentes grupos de biopeliculas. Finalmente, el capitulo 5 contiene las conclusiones

del trabajo en funcion de los objetivos establecidos.

1.2 Planteamiento del Problema

El estudio de la viabilidad celular de hongos como C. tropicalis es de suma
relevancia en areas de investigacion como la medicina y la microbiologia, ya que esto
permite conocer el comportamiento de este patdgeno que es virulento y resistente, asi
como su reaccién al ser expuesto a tratamientos, lo anterior contribuye a la creaciéon
de estrategias efectivas de medicacién y prevencién. Como se mencioné al inicio,
los métodos comunmente empleados presentan desventajas, siendo una de ellas el
uso de agentes externos, que son costosos y toxicos. Ademas de tratarse de técnicas
invasivas que presentan restricciones en cuanto al tiempo de respuesta que suele ser
prolongado. Esto subraya la necesidad de utilizar métodos mas eficientes, como la
técnica de Laser Speckle Imaging, que junto con algoritmos de procesamiento de
imégenes, ofrece una alternativa viable por ser un método no invasivo, de bajo costo
y relativamente sencillo de implementar, ademas de permitir el monitoreo en tiempo

real de la bioactividad, lo cual es esencial para aplicaciones que requieren mediciones




precisas y actualizadas de manera continua. Esta combinacién de LSI con algoritmos
de procesamiento de imégenes permite la obtencion de datos cuantitativos y con ello
una medida de la viabilidad celular. De modo que, para determinar la actividad de
la muestra y estudiar la viabilidad celular de las biopeliculas, se buscara procesar
los patrones de speckle mediante el Time History Speckle Pattern (THSP), Matriz

de co-ocurrencia (COM), Diferencias generalizadas y Fujii.

1.3 Justificacion

El estudio de las biopeliculas, en particular la viabilidad celular de colonias de C.
tropicalis, como se menciond anteriormente es de suma relevancia en diversas areas
de investigacién, incluyendo la medicina y microbiologia. Uno de los aspectos clave
que motiva esta investigacion es la no invasividad y la capacidad de monitoreo en
tiempo real que ofrece la técnica de LSI, estas caracteristicas son esenciales en apli-
caciones que requieren resultados precisos, observacion en tiempo real y mediciones
actualizadas de manera continua, ademas, puesto que aun no se ha evaluado como
funcionan los algoritmos antes mencionados al aplicarse a biopeliculas formadas por
C. tropicalis, en este trabajo de tesis se pretende revisar, redisenar y aplicar algo-
ritmos especificos para el procesamiento de imégenes de speckle, con el objetivo de

cuantificar y comprender la actividad de estas colonias de hongos.

1.4 Hipotesis

El sistema LSI propuesto permitird un analisis en tiempo real, preciso y no des-
tructivo de la viabilidad celular de las biopeliculas. Ademas, dado que los algoritmos
mencionados han sido efectivos para determinar el nivel de actividad en procesos de
secado de pintura para dos estados diferentes, se infiere que, estos algoritmos podrian
ser aplicables a fenémenos bioldgicos, especificamente, para analizar la dindmica de
colonias que crecen sobre biopeliculas; esto se debe a que en el secado de pintura

por ser una suspension coloidal, se tiene movimiento Browniano, analogo a este tipo




de movimiento estocastico se tiene una biopelicula que presenta actividad celular.
Con base en esto, se plantea la hipdtesis de que la aplicacion de estos algoritmos
en biopeliculas permitird evaluar los diferentes niveles de actividad en grupos de
biopeliculas sometidas a tratamientos con distintas concentraciones. Esto posibili-
tard distinguir las variaciones en la actividad dinamica de las colonias bacterianas
en funcion de los tratamientos aplicados, proporcionando asi un anélisis cualitativo

y cuantitativo detallado.

1.5 Objetivos

1.5.1 Objetivo general

Implementar diferentes algoritmos de anédlisis de speckle de dinamica lenta para

el estudio de la viabilidad de C. Tropicalis en biopeliculas.

1.5.2 Objetivos especificos

1. Entender los conceptos fisicos sobre el fenémeno de speckle y algoritmos de

procesamiento, incluyendo el estudio de la técnica estadistica Analisis de Va-

rianza (ANOVA).

2. Establecer una metodologia de implementacion del sistema LSI, asi como de

procesamiento y analisis de las imagenes de speckle.

3. Implementar y calibrar un sistema LSI para el analisis de biopeliculas de C.

tropicalis.

4. Capturar imagenes de speckle de los diferentes grupos de biopeliculas para la

obtenciéon del paquete de N imagenes.

5. Redisenar y/o desarrollar los algoritmos de andlisis de speckle dindmico.




6. Aplicar los algoritmos de speckle a las imagenes y recolectar los datos indivi-

duales de cada biopelicula.

7. Analizar los patrones de comportamiento de cada algoritmo para cada uno de

los grupos de biopeliculas.

8. Comparar los algoritmos de speckle para determinar cuél de ellos proporciona

mayor informacion en la actividad de biopeliculas.

1.6 Metas

1. Implementar algoritmos de analisis de speckle que midan la viabilidad celular
con un nivel de confiabilidad comparable al ensayo MTT en un tiempo mas

corto.

2. Proporcionar una herramienta de mediciéon de la viabilidad celular de forma
no invasiva y en tiempo real para contribuir al avance de la investigacién en

biopeliculas.
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CAPITULO 2. MARCO TEORICO

2.1 Speckle

El patrén de speckle (o moteado), se origina a partir de la interferencia aleatoria
de la luz coherente [23]. Cuando el haz de luz incide sobre un objeto, tal como se
muestra en la figura 2.1a, su superficie irregular dispersa la luz en todas las direc-
ciones, esto genera interferencia constructiva y destructiva de las ondas dispersadas,
como resultado, se observa una apariencia granular conformada por puntos brillan-
tes de distintas intensidades que varfan de manera aleatoria [24]. Estos puntos que

conforman el patrén de speckle se pueden observar en la figura 2.1b.

(luz Laser)

: X

‘ y
\

<

% ’\ ‘)h’ 7 22Xy ’\)
(a) Dispersion aleatoria de la luz en el (b) Patrén de speckle tomado en un
espacio. instante de tiempo [25].

Figura 2.1: Proceso mediante el cual se forman los patrones de speckle a partir de
la incidencia de la luz coherente sobre una superficie rugosa.

Si el sistema de estudio es un medio disperso y sus particulas presentan relativamente
poco movimiento (sistema estatico), se produce un patrén de speckle “cuasi” estéti-

co, donde los puntos brillantes y oscuros se mantienen constantes, por otro lado, si
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las particulas dispersas en la muestra estan en movimiento, se generan fluctuaciones
en la interferencia respecto a cada observacion, lo que resulta en un patron de spec-
kle dinamico [23], cuyas variaciones en las intensidades cambian en cada instante de

tiempo.

2.1.1 Propiedades estadisticas del patron de speckle

En general, las propiedades estadisticas del patrén de speckle dependen tanto de
la coherencia de la luz incidente como de las propiedades de la superficie o medio que
dispersa el haz. Se dice que una luz es coherente (como la producida por un ldser) si
existe una relacién entre sus fases, es decir, dos ondas son perfectamente coherentes
si mantienen una relacién de fase constante a lo largo del tiempo [26]. La coherencia
puede dividirse en dos tipos; la coherencia temporal que implica la estabilidad de
fase a lo largo del tiempo (permite que las interferencias se mantengan constantes
en diferentes momentos). Por otro lado, la coherencia espacial se refiere a la relacién
de fase entre distintos puntos del haz. Ambos tipos de coherencias son necesarios

para que se forme un patron de speckle.

Para describir mateméaticamente el patron de speckle, consideremos una superficie
rugosa iluminada por un haz de luz coherente, el campo eléctrico de la luz reflejada
en un punto P en el plano de observacién, consiste en la contribuciéon de todas las

N ondas dispersas por la superficie [27], tal como se muestra en la figura 2.2.

Superficie A
- o
I’ Punto de

Sel‘vacién
i o

Figura 2.2: Formacion de un patron de speckle sobre un plano.
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Por lo tanto, la amplitud compleja en el punto en un patrén de speckle se puede

escribir mediante la siguiente ecuacién [28]

1 & 1 &
S e 21)
VN VN

donde |Ex| y ¢ representan la amplitud y fase de cada onda dispersada y N es el
nimero total de dichas contribuciones. Ahora hacemos dos suposiciones importantes

sobre los dispersores [25]:

1. Tanto la amplitud Ey como la fase ¢ son estadisticamente independientes

entre si debido a que la rugosidad de la superficie tiene un patron no uniforme.
2. La fase ¢y, estd distribuida uniformemente en el intervalo de (—m, 7).

La parte real e imaginaria del campo resultante descrita por la ecuacién 2.1 son [27]

;X
E, =Re{E} = —= ) |Ek|cos¢ (2.2)
\/N; k k
| X
Eipm =Im{E} = —= ) |E|sin¢ (2.3)
\/N; k k

Los valores promedio de E, y E;, se pueden calcular de la siguiente manera

> (| Exl cos ¢) = > (B} (cos ¢ (2.4)

%\H

N N
k= k=

%\H

—

N N
> (B singp) = \/L_Z |, |) (sin ¢y, (2.5)
= k=1

k=1

%\H

Se ha usado la suposicién (1) para promediar |Ey| y ¢ por separado y ademds,
dado que la fase varia de —m hasta 7, se tiene que (cos ¢r) = (sin ¢x) = 0, con esto

observamos que el promedio de la amplitud de E,. y F;,, es igual a cero

(2.6)




Ahora, para ver la relaciéon entre la varianza de la parte real e imaginaria, y deter-

minar también si existe alguna correlacién, procedemos como se sigue

1 N N
(E?) = N D D (Bl Enl)(cos ¢ cos dm) (2.7)
k=1 m=1
1 N N
(Eim®) = N DD BB (sin ¢ sin é,,) (2.8)
k=1 m=1
1 N N
(BrEim) = 55 > Y ABwl | Bl (cos i sin dy) (2.9)
k=1 m=1

Recordando las propiedades de ortogonalidad de las funciones trigonométricas

sik=m

N[ =

<COS ¢k’ COS Cbm) = <Sin ¢k sin ¢m> =
0 sik#m (2.10)

(coS ¢y sin ¢, ) = (sin Py, cos Py,) = 0

De esta forma, podemos reescribir las ecuaciones 2.7 - 2.9 como

(E%) = %Z E ) (2.11)

2
k=1
1 X (B
(Eim?) = =% Z (2.12)
k=1
(E,Eim) =0 (2.13)

De la ecuacién 2.11 y 2.12 podemos observar que la varianza es idéntica tanto para
la parte real como la parte imaginaria del campo complejo, y que ademas, dado el
resultado de la ecuacién 2.13, no estan correlacionadas entre si. Con base en estas
propiedades obtenidas previamente y de las caracteristicas mencionadas al principio,

y puesto que en la practica el nimero de contribuciones tiende a ser extremadamen-
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te grande (N — o0), se deriva del teorema del limite central que E, y FE;, son

asintéticamente gasussianos.

La distribucion normal bivariada describe la relacién conjunta entre dos variables

aleatorias, X y Y, mediante su funcién de densidad conjunta

Frx(e,9) ! ( !
y(z,y) = exp | ————~
Y 2roxoyy/1 — p? 2(1 - p?)

(2 = px)* (v —pv)® _ 2p(e = px)(y = uy)D

(2.14)

o3 o3 oxOy

n x y son medi r ivamente, o o n varianz
donde son las medias de X y Y, respectivamente, 0% y 0% son las varianzas,

y p es el coeficiente de correlaciéon entre X y Y.

Acoplando las ecuaciones 2.6 y 2.11 - 2.13 no correlacionadas e independientes,

encontramos que la funcion de densidad gaussiana circular es

E’/‘2 + Eim2
PT im(Era Ezm) - € 202 (215)
’ 2mo?
donde
1 (B
S 2.16

Ahora, para analizar el comportamiento de esta funcién, examinamos la naturaleza
estadistica de la intensidad [ y fase 6, dado que son independientes una de otra
debido a la superficie iluminada [29], I y 6 del campo resultante estén relacionadas

con las partes reales e imaginarias de la amplitud compleja de la siguiente manera

I = Er2+Eim2
5 (2.17)
0 =tan™" | =
at (52)

(4
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lo cual nos lleva a la siguiente expresion

E, = V1 cos
(2.18)

Eip = V1siné
Sustituyendo estos términos en la ecuacion 2.15 y simplificando se obtiene que

1
5 Qe_ﬁ sil>0y —n<60<m
o

Pr,im(ETa E’Lm) = (219>

0 en cualquier otro caso

Recalcando nuevamente la independencia entre la intensidad y fase, podemos rees-

cribir la ecuacion 2.19 como dos funciones independientes

pro(1,0) = pr(1)pe(0) (2.20)

Asi, integrando la funcién de densidad de probabilidad de la intensidad de manera

separada en sus respectivos limites, obtenemos el siguiente resultado

1
—efﬁ sil>0

™ 20-2
pi(1) Z/_ pro(L,0)do = (2.21)

0 en cualquier otro caso

De manera similar, la funcién de probabilidad de la fase esta dada por

1 )
— sl —a <0<
2T

pe(0) = /Ooopz,e(l,e)dl = (2.22)

0 en cualquier otro caso

Podemos ver que la fase se mantiene constante, mientras que la intensidad dismi-
nuye exponencialmente, esto demuestra que la funciéon de densidad de probabilidad

para la intensidad en un patrén de speckle sigue la estadistica gaussiana.
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Siguiendo con el anélisis, se demuestra de manera directa que el n-ésimo momento
(I") de la intensidad es

(I'"y = n!(20°)" (2.23)

Para el caso en el que n = 1, vemos inmediatamente que

(I) = 20? (2.24)

Con esto, podemos finalmente reescribir y simplificar la funcién de densidad de

probabilidad de la intensidad de la siguiente manera

Py(I) = %Exp [—%1 | (2.25)

cuyo comportamiento se muestra en la siguiente figura:

i

Py (1)
0.5

210 (1)
1/I)

Figura 2.3: Funcién de probabilidad normalizada de un patron de speckle.

Con esto podemos ver que la probabilidad de los puntos oscuros es mayor que la
de los puntos brillantes [30], de tal manera que el valor de intensidad més probable
en un patron de speckle es cero, lo que indica que la mayoria de los patrones son
oscuros, y aunque inicialmente se podria considerar que 0 < I < oo, en la practica
el rango efectivo de valores de intensidad siempre se encuentra entre [0, 2(I)], siendo

poco probable que las intensidades superiores a 5(I) ocurran.
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2.1.2 Contraste

El contraste es una propiedad que describe la diferencia de intensidad de pi-
xeles adyacentes o entre distintas partes en una regién [31]; en una imagen donde
existen zonas brillantes y oscuras (patrones de interferencia), el contraste se puede

determinar mediante la ecuacién

Im X ]min
L (2.26)
Tinax + Imax
donde I, € Inin representan la intensidad més alta y mas baja, respectivamente.
En un patron de speckle, el contraste se puede determinar a partir de la desviacion

estandar y el promedio de la intensidad [32], dado como
K=-— (2.27)

Un patrén de speckle se considera totalmente desarrollado bajo condiciones ideales
(el sistema es estatico, donde el haz incidente proviene de una fuente de luz com-
pletamente coherente y polarizada) en este caso, la desviacién estandar o es igual
a la intensidad media (I), lo cual indica que el patrén de speckle resultante estd
completamente definido y su contraste es igual a 1; sin embargo, esto no ocurre
en la practica real, por lo general, los patrones de speckle no estan completamente
desarrollados, si no que la desviacién estandar suele ser menor que la intensidad
media, resultando en un contraste siempre menor a 1 [33], esta condicién se describe

matematicamente como 0 < K < 1.

2.1.3 Tamaio del patrén de speckle

En la figura 2.4 podemos observar algunos parametros relacionados con el tamano

de speckle.
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Figura 2.4: Formacion de una imagen de patrén de speckle mediante un sistema
éptico [29].

En la figura 2.4 se puede observar el tamano de un patrén de speckle o, depende de
la longitud de onda y algunas caracteristicas especificas de los componentes 6pticos
utilizados [27]

os = 1.2(1 + M)AF, (2.28)

donde, A es la longitud de onda de laser utilizado, F es el nimero de apertura de
la lente, dado como F' = %, siendo f;, la distancia focal de la lente, y M es la

(b—f)

magnificacién de la lente dada como M = ———=.

i

2.1.4 Formacion del patréon de speckle

La figura 2.5 muestra dos arreglos diferentes para registrar los patrones de speckle
dindmico de la actividad de una muestra activa, en la figura 2.5a (speckle-objetivo)
se registra el patrén de moteado por la libre propagacién del frente de onda del haz
proveniente de la muestra, mediante un dispositivo de carga acoplada (CCD), como
es el fotodetector de cdmara [34].

Por otra parte, también se pueden obtener los patrones de speckle a través de un
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sistema éptico (speckle-subjetivo), similar al arreglo anterior, sin embargo, este sis-
tema incluye una lente frente a la camara CCD, y un difusor a la salida del haz,
el cual permite una distribucion homogénea de la luz sobre el objeto, tal como se

muestra en la figura 2.5b.

1D
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!
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I Muestra I | Muestra |

(a) (b)

Figura 2.5: Arreglos experimentales para la adquisicién de patrones de speckle. a)
Patrén de motas producido por la libre propagacién sin lente, y b) Patrén de
motas producido cuando la muestra se refleja en el fotodetector.

La diferencia clave entre ambos tipos de speckle radica en la forma en que se ge-
nera, el speckle objetivo surge debido a la iluminacion desigual de la superficie del
objeto, y su estructura depende de factores como el area iluminada en la pantalla
y la distancia entre la pantalla y el plano del sensor. El tamano del speckle subje-
tivo, por otro lado, no esta influenciado por el drea iluminada o la distancia desde
la pantalla, sino por la apertura angular del sistema de imagen, por lo tanto, para
obtener una resolucion clara de la estructura del speckle subjetivo, es importante
seleccionar cuidadosamente el tamano de la apertura asi como la longitud focal de

la lente de imagen [35, 36].

Al inicio los estudios se limitaban en suprimir los patrones de speckle debido a
que generalmente representaban un obstaculo, pues la presencia de estos patrones en

una imagen por ejemplo, reducia la capacidad para apreciar detalles finos en dicha
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imagen [25]. No obstante, surgieron investigaciones sobre potenciales aplicaciones
de los patrones de speckle, Ichirou Yamaguchi y colaboradores realizaron estudios
sobre la medicion de deformaciones en materiales, donde midieron la tension y defor-
macién de diferentes materiales incluyendo acero inoxidable, aluminio, latén, cobre
y acero. Usando la técnica de tension de moteado lograron obtener los coeficientes
de Poisson y de expansion térmica, los resultados obtenidos mostraron una buena
concordancia con otros métodos, con discrepancias menores al 10 % para la mayoria
de los materiales, excepto el cobre, que presenté una discrepancia del 23 % [37, 38].
Ademas, resaltaron el hecho de que esta técnica permite detectar la deformacion su-
perficial sin contacto directo, lo cual sugirié que los patrones de speckle se podrian

también implementar a otras aplicaciones.

Esto ha contribuido en gran medida al desarrollo de técnicas aplicables inclusive
en el ambito aeroespacial, autores como Ravindra Mallya, Amol Kiran Uchil, Satish
B. Shenoy y Anand Pai han empleado la técnica de Correlacion de Imagenes Digi-
tales (DIC) con la finalidad de identificar alteraciones en un objeto; realizaron una
comparacion de imégenes con patrén de speckle antes y después de la deformacion,
obteniendo un informe detallado sobre los cambios observados. Esta herramienta
fue indispensable para comprender las implicaciones del estrés y la deformacién en
las alas de las aeronaves, permitiendo realizar modificaciones en sus disenos y la

solucién de cualquier problema detectado. [39].

Muiltiples aplicaciones surgieron después, en astronomia, mediante interferometria
de speckle se han llevado a cabo estudios sobre estrellas binarias, rotacion este-
lar, cromosferas estelares y otros objetos [40-42], extendiéndose también al campo

biomédica con la técnica de Laser Speckle Imaging.
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2.2 Laser Speckle Imaging

La técnica de “imédgenes de moteado laser” (LSI por sus siglas en inglés) es
una técnica 6ptica no invasiva utilizada para visualizar y monitorear la velocidad
del flujo sanguineo a través de mapas bidimensionales [43]. La configuracién de
LSI es relativamente sencilla, en la figura 2.6 se pueden observar los principales
componentes; se emplea una fuente de luz coherente y una cdmara CCD, donde
en principio, el haz del laser antes de incidir en el objeto atraviesa un difusor que
expande su didmetro favoreciendo asi una iluminacién homogénea sobre la muestra,
la luz dispersada de manera aleatoria pasa a través de una lente y un conjunto de
polarizadores antes de ser recogida por una camara CCD formando finalmente las

imagenes de speckle las cuales se almacenan en un ordenador.

Capturade|
fotogramas

Camara
CCD

laser

Muestra [:E;;}:] Ordenador

Figura 2.6: Diagrama esquematico del método de LSI.

El speckle variable en el tiempo generalmente se produce cuando se observan mues-
tras biolégicas bajo iluminacién de luz laser, los ejemplos reportados en la literatura
incluyen varios espécimen botanicos, en este caso el fenémeno se atribuye al flujo de
fluidos dentro de la planta, o incluso al movimiento de las particulas dentro de las
células de la planta [9]. Una de las aplicaciones mds importantes se presenta cuando
las fluctuaciones de los patrones son causadas por el flujo sanguineo, a partir de
estudios sobre las estadisticas de estas fluctuaciones es posible obtener informacién
sobre el movimiento de los dispersores. De esta forma Fercher y Briers introdujeron

el método LSI, utilizando estadisticas espaciales analizaron los cambios en la inten-

22



sidad de la luz proveniente de la superficie de una muestra, la técnica consistia en
fotografiar la retina bajo la iluminacién laser utilizando un tiempo de exposicion del

mismo orden que el tiempo de correlacién de las fluctuaciones de la intensidad [12].

Tras su primera aplicacién, la técnica LSI se volvié una herramienta versatil
en aplicaciones sobre estudios dermatoldgicos, neuroquirirgicos y endoscopicos. Asi
mismo, la implementacién de este sistema junto con el desarrollo de métodos opticos,
ha facilitado investigaciones acerca de los mecanismos fisiologicos y patologicos que
regulan el flujo sanguineo en regiones por debajo de la corteza cerebral [44,45].
Actualmente, las aplicaciones desarrolladas han posicionado a LSI como una técnica
competitiva frente a los métodos existentes, debido a su capacidad para obtener una
imagen precisa y en tiempo real, ademds, al tratarse de una técnica no invasiva cuya
instrumentacién es simple y de bajo costo hace que sea facilmente accesible para

muchas aplicaciones [17].

2.3 Procesamiento digital de imagenes

Despties de haber cubierto la parte relacionada al método de LSI, el siguiente
enfoque es entender como se trabajan con las imagenes de speckle, ahora que dis-
ponemos de ellas, es necesario responder a algunas preguntas sobre como se pueden
procesar para obtener informacion til y que herramientas se pueden emplear para
analizar los patrones de speckle. De este modo, continuamos con el segundo aparta-
do de este capitulo, la parte computacional que constituye un elemento fundamental

en el desarrollo de este trabajo.

Las técnicas para analizar una imagen digital se agrupan en un area llamada Pro-
cesamiento Digital de Imégenes (PDI). Este proceso se entiende como una operacién
cuya entrada es una imagen y cuya salida varia segiin las necesidades, en algunos
casos, se realizan operaciones para reducir el ruido, mejorar el contraste o aplicar

filtros de enfoque, en los cuales tanto las entradas como las salidas son imagenes.
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Por otro lado, en aplicaciones que requieren el reconocimiento de objetos, las salidas
son atributos extraidos de la imagen como contornos, bordes o la identificacion de
objetos especificos [46]. Estas técnicas se organizan segin el nivel de procesamiento
que se desea realizar para analizar la informacion contenida en la imagen. Estos

niveles forman una cadena como la mostrada en la figura 2.7:

Pre- . Deteccion y Anélisis de
. Segmentacion . L > .
procesamiento clasificacion imagen

Figura 2.7: Niveles de procesamiento.

El pre-procesamiento implica operaciones para adaptar/recuperar informacion que
servirdn para un andlisis posterior (algunos ejemplos son las operaciones de intensi-
dad y contraste), en la segmentacion se hace una particién de la imagen en varias
regiones segun la necesidad del problema a resolver y, finalmente se hace una clasi-
ficacion de objetos contenidos en la imagen para obtener informacién acerca de lo

que se muestra [47].

A lo largo de los anos, el PDI ha adquirido gran importancia en diversas areas de la
tecnologia de la informacion, el computo, y la astrofisica. Actualmente, constituye
la base fundamental para una creciente variedad de aplicaciones que incluyen la
diagnosis médica, la exploracién espacial, la visiéon por computadora y aplicaciones

recientes como la clasificacién y el control de calidad de frutas [48,49].

2.4 Técnicas de procesamiento de imagenes de speckle

Existen diferentes técnicas para procesar imagenes, las que a continuacién se
detallan estan disenadas para procesar paquetes de imagenes de speckle, las cua-
les como se mencionaron en un inicio incluyen el Time History Speckle Pattern
(THSP), la Matriz de Co-ocurrencia (COM), Diferencias generalizadas y Fujii. Es-

tos algoritmos nos permitiran profundizar en la actividad de la muestra bajo estudio,
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brindando una comprension detallada del fenémeno que se esta observando.

2.4.1 Time History Speckle Pattern

E1 THSP, como su nombre lo indica, es una matriz 2D que representa la evolucién
temporal de una muestra o un sistema [34]. Para su formacion, se requiere de un
paquete de N imdgenes (figura 2.8a) de la cual se extrae una columna de pixeles
en cada fotograma (1,2,..., N), después se procede a colocar cada columna una al
lado de la otra reconstruyendo asi una nueva imagen llamada historial temporal del

patron de speckle (THSP) tal como se muestra en la figura 2.8b.

Columna 1

Figura 2.8: Construccién de una imagen THSP. (a) Se selecciona una columna en
cada fotograma de speckle y, (b) se reconstruye una nueva imagen colocando las
columnas extraidas (t1,ts, ..., ty) de manera adyacente.

No existe un criterio especifico que determine cudl de todas las columnas se deben
extraer, sin embargo, es importante tomar en cuenta que si se elige la primera
columna, esta seleccién debe aplicarse a todas las imégenes. Asi para un paquete de
N imagenes con dimensiones de m filas por n columnas cada una, se tendran por lo
tanto, n iméagenes de THSP de tamano m x N, la figura 2.9 ilustra lo anteriormente

mencionado.
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Columnal Columna 2 Columnan

Figura 2.9: Conjunto de las posibles imdgenes de THSP. A partir del (a) conjunto
de iméagenes de speckle, tenemos las matrices de THSP reconstruidas seleccionando
(b) la columna 1, (¢) la columna 2 y, (d) la n-ésima columna en cada fotograma.

El andlisis de los patrones de speckle mediante el THSP se ha considerado como
una herramienta versatil dentro de investigaciones sobre fenémenos fisicos, quimicos
y biolégicos [19]. Farzam Rad et al. [20] propusieron aplicar el THSP junto con la
matriz de co-ocurrencia para estudiar la actividad en la superficie de los andamios
de quitosano (el cual es un polimero natural diseniado para imitar la estructura y
propiedades mecanicas del hueso). La técnica se utilizé para obtener informacién

sobre como las dindmicas internas de los andamios cambian con el tiempo bajo di-
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versas condiciones, permitiendo asi evaluar su degradacién y el efecto de diferentes

estimulos externos.

La figura 2.10 incluye dos matrices de THSP donde es posible visualizar y distinguir
el nivel de actividad para dos sistemas; si existe una variaciéon mas alta en las lineas
(asemejandose al patrén de speckle original) se habla de una muestra altamente
activa (figura 2.10a), mientras que lineas mas continuas o alargadas sugieren que la

muestra presenta muy poca actividad, como se puede observar en la figura 2.10b.

Figura 2.10: THSP para un material bioldgico con (a) alta actividad y, (b) baja
actividad [16].

Para poder cuantificar el resultado de THSP, existen ademas herramientas co-
mo la matriz de co-ocurrencia (COM), la autocorrelacién, el momento de inercia,

ete. [20,50], se proporcionaran méas detalles a continuacion.

2.4.2 Matriz de co-ocurrencia

Hablar de la matriz de co-ocurrencia implica hablar en principio de la textura,
esta es una caracteristica natural presente en todas las superficies, como el patrén de
la madera, la trama de una tela o la disposicién de los cultivos en un campo, etc. Por

lo tanto cuando se desea detectar o describir alguna superficie, este se puede lograr
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mediante su textura, la cual puede ser descrita como fina, suave, gruesa o tosca
segin corresponda [51,52]. En la figura 2.11 se muestra un ejemplo de texturas finas

y gruesas.

() (b) ©

Figura 2.11: Ejemplos de textura, a) fina, b) suave y c¢) gruesa.

Se habla de una textura fina cuando las zonas delimitadas ya sea por los colores
blanco o negro, son muy pequenas, esto facilita percibir mas detalles presentes en la
superficie de una imagen, a medida que el tamano de las areas o blancas o negras
aumentan, se forman bloques cada vez mas grandes de la misma tonalidad, por lo
tanto, la textura tiende a ser mas gruesa. A partir de este andlisis, se puede definir
entonces la textura como un arreglo de pixeles dentro de una imagen cuya relaciéon
es la distribucién espacial de los tonos de grises [52]. Esta escala de grises por lo
general varia entre 0 y 255, siendo 0 el color negro y 255 el color blanco. Realizar
un andlisis o medicién de la textura nos puede proporcionar informacion importan-
te sobre como se dispone o se distribuye la estructura de la superficie, uno de los
métodos més comunes es la matriz de co-ocurrencia de nivel de gris (COM), que

describiremos a continuacion.

La matriz de co-ocurrencia es una representacién tabular que contiene las frecuencias
con las que un pixel con un nivel de gris (i) aparece en relacién de espacio especifica
con otro pixel de nivel de gris (j) [53]. En la figura 2.12a, se muestra un ejemplo
ilustrativo de cémo se presentan las combinaciones de pixeles en una imagen, donde
podemos observar que el conjunto de nivel de gris (1,1) se presenta una vez, este
valor es contabilizado en la matriz de co-ocurrencia (representada en la figura 2.12b),

de manera anéloga, la combinacién de pixeles (1,2) aparece dos veces en la imagen,
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por lo tanto el elemento 1,2 de la COM incrementa a 2; y asi sucesivamente con los

elementos restantes.

2
2

0
1
0
0
0
0
0
0

© O © © © © ©

© © 0o o0 © 0 ©
’POO“HHHI—“
©C © Oo/p © ©O O ©
’POOHOOOQ
o OB B O OO ©

(a) (b)

Figura 2.12: La imagen de la izquierda corresponde a una imagen de la cual se
pretende estudiar su textura, cuyos elementos se representa por un valor numérico
en la escala de grises para cada pixel. La imagen de la derecha es la matriz de
co-ocurrencia asociada.

2.4.2.1 Construccion de la matriz de co-currencia

Para construir correctamente la matriz de co-ocurrencia, es importante conside-

rar los siguientes aspectos [54]:

1. Direccién y distancia: se debe definir la direccién en la que se desea analizar
los pares de pixeles vecinos, estos pueden ser horizontal, vertical o en diagonal
(los cuales se pueden denotar también con dngulos de 0°,45°,90°), también se
debe especificar la distancia d que determina la separacién entre los pixeles

vecinos, por lo general, se selecciona una distancia d = 1.

2. Rango de niveles de gris: la matriz de co-ocurrencia se construye a partir
de los niveles de gris presentes en la imagen, para imagenes con escala de grises
de 8 bits, el rango de niveles de gris es de 0 a 255, para imagenes de 16 bits,

el rango varia de 0 a 65,535.

3. Tamano de la matriz: el tamano de la matriz de co-ocurrencia depende del
nimero de niveles de gris presentes en la imagen. Si la imagen tiene N niveles

de gris, entonces la matriz serd de tamano N x N.
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4. Simetria de la matriz: es comin que la matriz de co-ocurrencia sea simétri-
ca, ya que la ocurrencia del par (i, j) es igual a la ocurrencia del par (j, i) en

la direcciéon opuesta.

5. Normalizacién: la normalizaciéon es un paso opcional, se realiza dividiendo
cada elemento de la matriz por el niimero total de pares de pixeles considera-
dos, esto se hace para obtener valores de probabilidad en lugar de frecuencias

absolutas.

Una vez definida la distancia d, se crea una ventana cuadrada de M x M pixeles
definida por la relacion M = 2d + 1, esta ventana es colocada en una posicién inicial
1 sobre la imagen que se va a analizar, se obtiene un valor de la textura que es
recibido por el pixel central, (figura 2.13a); para cada posicién de la ventana sobre
la imagen se obtiene un unico nimero. La figura 2.13b muestra como una ventana
de tamano 3 x 3 se mueve a un pixel de distancia y se vuelve a repetir el calculo

obteniendo un nuevo valor.

(a) Posicién inicial de la ventana (b) La ventana se mueve a una
sobre la imagen original. posicién 2 y nuevamente se obtiene

un valor de la textura.

Figura 2.13: Recorrido de la ventana M x M sobre la imagen a analizar.

Una vez que la pequena ventana espacial haya recorrido todas las dimensiones de la
imagen original, se construye la matriz de co-ocurrencia con los valores de frecuencias

de los pares de pixeles co-ocurridos, esto se puede observar en la figura 2.14.
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Figura 2.14: Matriz de co-ocurrencia obtenida como resultado de haber recorrido
toda la imagen original.

Vale la pena mencionar que la ventana desplazada sobre la imagen de la figura
2.13 esta considerando las cuatro direcciones para el pixel vecino, es decir, se estan
analizando los pares de pixeles vecinos en la direccion horizontal, vertical y ambas
diagonales, en la figura 2.15 podemos ver estas diferentes relaciones espaciales para

el pixel vecino.

135° [-D-D] 90° [-D-D] 45° [-D-D]

Pixel of interest —————» » | 0°[-D-D]

Figura 2.15: Diferentes relaciones espaciales para el par de pixeles.

Para fines précticos, en el ejemplo que se muestra a continuaciéon se tomara a
consideracién unicamente la direcciéon horizontal. Supongamos que tenemos la si-
guiente imagen mostrada en la figura 2.16, cuyas dimensiones son 4 x 4, y con 4

niveles de gris representado por los valores 0, 1, 2 y 3, respectivamente.
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Figura 2.16: a) Imagen de prueba de tamano 4 x 4 y, b) el respectivo nivel de gris
de sus pixeles.

= Paso 1. Selecciéon de pixel vecino y direccion: definimos una direccién en la que
vamos a analizar el pixel vecino, en este ejemplo, tomaremos una direccion
horizontal (0°), es decir, consideraremos los pares de pixeles en la misma fila,
de esta manera tenemos una ventana de 1 x 2 el cual se va a desplazar sobre

toda la imagen (pixel por pixel).

» Paso 2. Definicién de la distancia: elegimos una distancia (d) que determina la
separacién entre los pixeles vecinos, en este caso seleccionamos una distancia
d=1, lo que significa que consideraremos los pixeles adyacentes, como puede

observarse en la figura 2.17:

Pixel de Pixel vecino

referencia

Figura 2.17: Relacién entre el pixel de referencia, la direccién de andlisis del pixel
vecino, y la separacién; esto determina la ventana que sera desplazada sobre toda
la imagen. Similar al ejemplo de la figura 2.12.

» Paso 3. Creaciéon de la matriz de co-ocurrencia: en la figura 2.18 se crea la
matriz de co-ocurrencia, cuyo tamano es de N x N; N. R. es el nivel de gris del

pixel de referencia y N. V., el nivel de gris del pixel vecino, respectivamente,
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ésta matriz contiene todas las posibles combinaciones de niveles de gris exis-
tentes en la imagen de prueba, los distintos valores numéricos asociados a la

escala de grises inician con el mas oscuro (0) y finalizando con el més claro

(3)-

N R Ve ) 1 2 3
e (0,0) | (0,1) | (0,2) | (0,3)
1 (1,0) | (1,1) | (1,2) | (1,3)
2 (2,0) | (2,1) | (2,2) | (2,3)
3 (3,0) | (3,1) | (3,2) | (3,3)

Figura 2.18: Combinaciones de niveles de grises de la imagen de prueba. Notemos
que la asignacion del valor numérico entero de las entradas de la matriz de
co-ocurencia no es ordenado, esto ya que segtin sea el valor numérico en la escala
de grises del pixel de referencia y su comparacién con el vecino, es como se va
asignando los valores de sus elementos de la matriz.

De la matriz anterior, la primera entrada o combinacion (0, 0), contendra un niimero
mayor o igual a cero obtenido de contar cuantas veces en el area de la ventana, un
pixel con valor de gris igual a 0 (pixel vecino) estd situado a la derecha de otro pixel
con valor 0 (pixel de referencia), y asi sucesivamente con las demds entradas de la

matriz de co-ocurrencia.

= Paso 4. Recorrer la ventana sobre la imagen completa: recorremos la ventana
sobre toda la imagen considerando la direccién y distancia definidas en los
pasos anteriores. Por cada par de pixeles (i,j) que cumpla con la direccién y
distancia especificada, incrementamos el valor en la posicién correspondiente
de la matriz de co-ocurrencia. De esta manera, una vez que la ventana recorre
toda la imagen, las frecuencias se acumulan en cada celda correspondiente, y
asi es como se construye finalmente la matriz de co-ocurrencia mostrada en la

figura 2.19.
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Figura 2.19: Matriz de co-ocurrencia para la imagen de prueba.

El primer elemento de la matriz de co-ocurrencia nos dice que la combinacién (0,0)
ocurre dos veces en la imagen, para el segundo elemento donde el pixel de referencia

es 0 y su vecino a la derecha es 1, ocurre dos veces en la imagen.

Recordando la propiedad de simetria mencionada anteriormente (la ocurrencia del
par (i, j) es igual a la ocurrencia del par (j, i) en la direccién opuesta), observamos
que al colocar el pixel vecino en el lado izquierdo en lugar del lado derecho como se

ilustra en la figura 2.20, se obtiene la matriz de co-ocurrencia de la figura 2.21.

Pixel de

) ) referencia
Pixel vecino

Figura 2.20: Selecciéon del pixel vecino a la izquierda del pixel de referencia.
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Figura 2.21: Matriz de co-ocurrencia para la imagen de prueba.

Podemos notar que ésta nueva matriz es la transpuesta de la matriz de la figura 2.19
(pixel vecino a la derecha del pixel de referencia), esta propiedad de simetria nos
permite una vez obtenida la matriz de co-ocurrencia del primer caso, calcular sim-
plemente su transpuesta para obtener la matriz de co-ocurrencia del segundo caso.
Esta propiedad es especialmente relevante considerando el tamano de las imagenes
que se van a analizar, ya que nos permite ahorrar tiempo de computo al evitar volver

a calcular toda la matriz del segundo caso.

Tomando en cuenta lo anterior y considerando que es necesario trabajar con una
matriz simétrica, se procede a sumar los resultados obtenidos previamente, lo que

nos conduce al siguiente resultado:

Figura 2.22: Matriz simétrica para una relacién (derecha+izquierda) de la imagen
de prueba.
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s Paso 5. Normalizacién de la matriz de co-ocurrencia: dividimos cada elemento

de la matriz por el nimero total de pares de pixeles considerados.

En nuestro ejemplo, al tener una imagen de 4 x 4, existe 12 posibles pares de pixeles,
sin embargo, al considerar dos direcciones en la matriz de co-ocurrencia obtenida,

el resultado se duplica a 24, tal como se ilustra a continuacién:

~
~

Figura 2.23: Total de posibles pares de pixeles para ambas direcciones, que en este
ejemplo es igual a 24.

Asi, al dividir cada elemento de la matriz de co-ocurrencia por el total de posibles

eventos, obtenemos la matriz normalizada:

0,166 0,083 0,042

0083 0166 0 0
o0z 0 025 00w
Lo 0 oo oo

Figura 2.24: Matriz simétrica normalizada.

Con respecto a la matriz de co-ocurrencia simétrica y normalizada podemos resumir

lo siguiente [54]:

1. Los elementos de la diagonal representan pares de pixeles cuyo nivel de gris
no presenta ninguna diferencia, con esto podemos inferir que si en la matriz
estos elementos son muy grandes, la imagen no presenta mucho contraste. Esta
caracteristica es importante debido a que es una medida clave para indicar el

nivel de actividad que hay sobre la muestra que se va a estudiar.
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2. Las lineas paralelas a la diagonal separadas una celda, representan los pares
de pixeles con una diferencia de un nivel de gris, entonces a medida que nos

alejamos de la diagonal la diferencia entre pares de pixeles es cada vez mayor.

3. Por ultimo, sumando las elementos de cada diagonal paralela obtenemos la
probabilidad de que un pixel tenga 1,2,3, etc. niveles de grises de diferencia

con su vecino.

A continuacién se enlistan algunos ejemplos de matriz de co-ocurrencia para distin-

tas imagenes aleatorias.

En la figura 2.25a se muestra una imagen de tamafno 10 x 10 donde todos los pixeles
tienen el mismo nivel de gris igual a 5, por lo tanto habra una tnica combinacién
el cual serd (5,5), esto resulta en una matriz de co-ocurrencia mostrada en la figura
2.25b con un tnico elemento cuya frecuencia es 180, lo cual nos indica las veces que
aparece esta combinacién en la imagen.

Matriz de Co-ocurrencia

180
1
160
2
140
120
100
&0
&0
40
9
20
10
0
1 2 3 4 5 L] 7 8 9 10

10 pixeles Nivel de gris
(a) (b)

Figura 2.25: a) Imagen constante y, b) matriz de co-ocurrencia.

o s W

10 pixeles
(=2

Nivel de gris

-

@

Para el caso donde la imagen contiene 2 niveles de gris (figura 2.26a), las posi-
bles combinaciones de pixeles seran (5,5) y (7,7), esto resulta en una matriz de

co-ocurrencia mostrada en la figura 2.26b con dos elementos con frecuencia de 90

cada uno.
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Matriz de Co-ccumrencia

a0
1
80
2
70
3
4 60
-5 50
T 7r T I T T 1 1T 1T 71
z © 40
T 7T 7T ¥ T T 1 1 1T 7 7
30
T ¥+ T ¥ ¥ v 1 1T 1T 71 8 20
9
7T 7 1 1 7 1 1 1T 71 1 10
10
7 o
1 2 3 4 5 6 7 B8 8 10

T T 7 7 T 7 7 T T

10 pixeles
Nivel de gris

10 pixeles Nivel de gris

(a) (b)

Figura 2.26: a) Imagen con dos niveles de gris y, b) matriz de co-ocurrencia.

Ahora si tomamos una imagen aleatoria con un tinico nivel de gris por fila como en
la imagen 2.27a, tenemos 10 diferentes combinaciones, obteniendo asi la matriz de

co-ocurrencia mostrada en la figura 2.27h:

Matriz de Co-ocumrencia

18
1

16
2

14
3
4 12
5 10
6
7
8
9
10

0

1 2 3 4 5 & 7T B 9 10

10 pixeles Nivel de gris
(a) (b)

Figura 2.27: a) Imagen con 10 niveles de gris distribuidos en cada fila y, b) matriz
de co-ocurrencia asociada.

10 pixeles

Nivel de gris
- @

[~

Para el dltimo ejemplo donde los pixeles de la imagen toman valores aleatorios (figura
2.28a), los elementos en la matriz de co-ocurrencia de la figura 2.28b se empiezan a

dispersar alrededor de la diagonal:
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Matriz de Co-ocurrencia

25

20

10 pixeles
Nivel de gris

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
10 pixeles Nivel de gris

(a) (b)

Figura 2.28: a) Imagen con las intensidades distribuidas aleatoriamente y, b)
matriz de co-ocurrencia calculada.

Las propiedades de la matriz de co-ocurrencia se hacen ain mas evidentes cuando
se aplican a imagenes que se planean procesar, cuya dimension es considerablemente
grande, ya que podemos observar mediante el ancho de la diagonal si se trata de
una imagen de alta o baja actividad. La figura 2.29 es una representacién digital en
escala de grises de los elementos de la matriz de co-ocurrencia, aqui podemos observar
aquellos valores con mayor frecuencia (zona blanca) y aquellos con frecuencia muy
baja (zona oscura), el ejemplo presentado en la figura 2.29a corresponde al estado
de una pintura himeda donde el sistema es muy activo, por consecuente la matriz
de co-ocurrencia asociada se dispersa, en contraste, tenemos la figura 2.29b que
corresponde al estado de una pintura casi seca, los valores se concentran sobre la

diagonal principal, esto ocurre cuando la actividad es muy baja.
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(a) (b)

Figura 2.29: Matrices de co-ocurrencia para dos etapas en el secado de una
pintura, relacionadas con los THSP. (a) Alta actividad y, (b) baja actividad [34].

La matriz de co-ocurrencia de la figura 2.29 también se suele representar en una
grafica tridimensional mostrada en la figura 2.30, esta representacion nos permite

ver mas a detalle como estan distribuidos los elementos y sus frecuencias:

300

Co-ocurrencia
Co-ocurrencia

i

Nivel de
comparacion
Nivel de
comparacién

0 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250
Nivel de referencia Nivel de referencia

Figura 2.30: Matriz de co-ocurrencia de dos estados con diferente nivel de actividad.

Al analizar la textura mediante la matriz de co-ocurrencia, es posible obtener di-
ferentes variables estadisticas, denominados descriptores de Haralick, algunos de
ellos incluyen, el contraste, la correlacion, la energia, y la homogeneidad, estas va-
riables son utilizadas para obtener una medida cuantitativa de la matriz de co-

ocurrencia [16,55]:
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1. Contraste:

S Pl ) (2.29)

2. Correlacién:

Zl p, | 0= )G =) (2.50)

3. Energia:

> P (2.31)

4. Homogeneidad:

N
P
E —_— 2.32
ij=01+(i_j)2 23

Donde:
» P, ; es el valor de la matriz en la posicién (3, j).
= 1 es la media de los niveles de grises en la direccion ¢ y j, respectivamente.
= o es la desviacion estandar de los niveles de grises en la direccion i y j.

En este trabajo se pretende utilizar las propiedades proporcionadas por la matriz
de co-ocurrencia, la cual permite determinar como estan distribuidas las intensidades
sobre toda la imagen a lo largo de todas las direcciones. Para realizar el anélisis de las
imagenes de THSP el calculo se llevara a cabo considerando inicamente la direccion
a 0° grados, debido a que, como recordamos en el THSP los pixeles a lo largo de

una fila representan la misma zona de la muestra.
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2.4.3 Diferencias Generalizadas

El método de diferencias generalizadas (GD) permite construir una nueva imagen
a partir de una secuencia de N fotogramas. Esto se logra usando el siguiente modelo

[56]

IGD Z ] ZZ ’Ik { j Ik+l(i7j)|7 (233)

donde Igp(i,j) es la nueva imagen construida, (7, j) es la intensidad en el punto
con coordenadas (i,j) de la k-ésima imagen, y de manera andloga para Iy ;(i, 7).
Este método suma en valor absoluto todas las posibles diferencias entre los distintos
fotogramas, realizando el calculo entre imagenes consecutivas asi como los que no lo
son. Esta nueva imagen revela zonas inactivas o de baja actividad mostrando pun-
tos oscuros, en cambio cuando la actividad es alta en la muestra, tenemos puntos

brillantes.

Se ha usado como muestra el secado de una pintura sobre una moneda para mostrar
el rendimiento de este método, el resultado obtenido se puede observar en la figura

2.31:

(b) ()

Figura 2.31: Resultado de aplicar la técnica de GD. (a) Imagen de la moneda antes
de ser pintada, (b) imagen de speckle de la moneda cubierta con pintura y, (c)
nueva imagen construida [57].
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2.4.4 Fujii

El método Fujii por otra parte, suma uUnicamente las imagenes consecutivas,
que se pondera por la suma de sus intensidades, la ecuacién para implementar este

método es la siguiente [58]

Ii(7, ) — Irya (i, ) (2.34)

N
I wjii '7‘ = . N |
frug (Z ]) Z [k(zvj) + Ik—{—l(%])

donde Ipy;jii(i,7) es la nueva imagen construida, y k es cualquiera de las imagenes
en la secuencia. En la figura 2.32 se puede ver un ejemplo del resultado al usar éste

método.

(b)

Figura 2.32: Resultado de aplicar la técnica de Fujii. (a) Imagen de la moneda
antes de ser pintada, (b) imagen de speckle de la moneda cubierta con pintura y,
(c) nueva imagen construida [57].
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CAPITULO 3. METODOLOGIA

3.1 Implementacion del arreglo experimental de LSI

La primera parte de la metodologia propuesta en este trabajo de tesis se presenta
en la siguiente figura:
Cultivo de

biopeliculas de —_—
Candida tropicalis

Montaje del arreglo Adquisicion de las
—— ,
experimental imagenes de speckle

Figura 3.1: Esquema de la parte 1 de la metodologia.

3.1.1 Cultivo de biopeliculas de C. tropicalis

El cultivo de la colonia de hongos fue llevado a cabo en el laboratorio de micro-
biologia del Instituto Nacional de Astrofisica, Optica y Electrénica (INAOE), por
D. Loaiza. Se emplearon micropozos con didmetro de 3.3 mm y area superficial de
A=0.36 cm?. En la figura 3.2a se puede observar el conjunto de micropozos empleado
para realizar el cultivo, se muestra también un acercamiento de uno de ellos en la
figura 3.2b, y en la figura 3.2c se puede observar el resultado final de la formacion
de la colonia sobre una biopelicula. Vale la pena consultar el Apéndice A, esta in-
formacién adicional proporciona una descripcién detallada de las caracteristicas del

sistema de cultivo y las biopeliculas utilizadas.
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(a) (b)

Figura 3.2: (a) Fotografia de la microplaca utilizada, (b) acercamiento de uno de
los micropozos sin biopelicula y, (¢) biopelicula de C. tropicalis.

Se cultivaron varias biopeliculas de C. tropicalis para un total de 13 experimentos,
estas biopeliculas se clasificaron en grupos que recibieron diferentes concentraciones
de dimetilsulféxido (DMSO), un solvente conocido por su capacidad de penetrar
las membranas celulares y su potencial toxicidad [59]. A medida que aumenta la
concentracion de DMSO, la poblacion de C. tropicalis se reduce gradualmente, lo
que a su vez disminuye la actividad de la biopelicula. A continuacion, se detalla la

distribucién de las biopeliculas a lo largo de los dias del experimento.

Del experimento 1 al experimento 8, los cuales se llevaron a cabo bajo las mismas
condiciones, se tienen 6 grupos diferentes, cada uno con 3 biopeliculas, la columna
1 de la figura 3.3a corresponde a biopeliculas que no recibieron ningin tratamiento,
este grupo se etiqueté como Control, después tenemos los grupos de Tratamiento
que recibieron diferentes concentraciones de DMSO que van desde el 25 % para la
columna 2 hasta una concentracién del 100 % para la columna 5 de la figura 3.3c,
por iltimo tenemos el grupo 6, los cuales son pozos vacios donde no hay presencia
de biopelicula, este se etiquetdé como Ruido y se utilizara como referencia al igual

que el grupo de Control.
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Columna1l Columna 2 Columna 3 Columna 4 Columna 5 Columna 6

-

Figura 3.3: Biopeliculas cultivadas, tenemos el grupo de: (a) control (columna 1),
DMSO al 25% (columna 2), (b) 50 % (columna 3), 75% (columna 4), (¢) 100 %
(columna 5), y los pozos vacios (columna 6).

Para el experimento 9, se tienen 3 grupos, control, DMSO al 60 % y un pozo vacio:

Columna1l Columna 2 Columna 3 Columna 4 Columna 5 Columna 6

Figura 3.4: Conjunto de biopeliculas cultivadas: (a) control (columna 1y 2), (b) y
(¢) DMSO al 60 % incluyendo un pozo vacio delimitado por la circunferencia
blanca.
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Para el experimento 10, tenemos el grupo de control, DMSO al 60% y ruido, los

cuales se pueden observar en la figura 3.5:

Columna1l Columna 2 Columna 3 Columna 4 Columna 5 Columna 6 Columna 7

Figura 3.5: Biopeliculas cultivadas, divididas en grupos de: (a) pozos vacios
(columna 1), control (columna 2), (b) control (columna 3), DMSO al 60 %
(columna 4), (¢) y (d) DMSO al 60 %.

Para el experimento 11, nuevamente tenemos 3 grupos, mostrados en la figura 3.6:

Columna 1 Columna 2 Columna 3 Columna 4 Columna 5 Columna 6 Columna 7

Figura 3.6: Biopeliculas cultivadas, correspondientes a los grupos de: (a) pozos
vacios (columna 1), control (columna 2), (b) control (columna 3), DMSO al 50 %
(columna 4), (¢) y (d) DMSO al 50 %.
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Finalmente, para los experimentos 12 y 13, existen 7 grupos diferentes de biopelicu-

las, distribuidos de la siguiente manera:

Columna 1 Columna 2 Columna 3 Columna 4 Columna 5 Columna 6 Columna 7

Figura 3.7: Grupo de biopeliculas cultivadas: (a) control (columna 1), DMSO al
25 % (columna 2), (b) 50 % (columna 3), 60 % (columna 4), (c¢) 75 % (columna 5),
100 % (columna 6), y (d) pozos vacios.

Los primeros 8 experimentos que comparten la misma distribucién de biopeliculas,
no presentan diferencias, ya que se llevaron a cabo bajo las mismas condiciones
experimentales, lo mismo aplica para los experimentos 12 y 13. Estas biopeliculas

fueron montadas en el arreglo experimental que a continuacién se detalla.

3.1.2 Montaje del arreglo experimental

Para el arreglo experimental del sistema de LSI, se emplearon los siguientes

elementos:

Laser He-Ne (A = 632.816 nm)

Un Difusor

Fuente de luz blanca

Cédmara CCD

Polarizador

Ordenador
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= Soporte

El arreglo experimental 6ptico se muestra en la figura 3.8, este sistema incluye un
laser He-Ne que incide sobre un conjunto de espejos que lo redireccionan hacia
la muestra, cabe mencionar que el haz debe atravesar un difusor que expande su
didmetro, esto para tener una distribucién homogénea de la luz sobre las biopelicu-
las. Posteriormente, la luz reflejada por las biopeliculas es capturada mediante una
camara CCD que cuenta con un lente polarizador que permite reducir los reflejos

no deseados garantizando asi una imagen mas clara y definida de la muestra.

Laser He-Ne
Haz

Biopeliculas——|

Difusor

Polarizador

Monitor Camara CCD

\

Figura 3.8: Montaje del sistema LSI.

La microplaca donde se cultivaron las biopeliculas se colocé cuidadosamente sobre el
soporte, con la superficie de las biopeliculas orientada directamente hacia la cdmara

para asegurar una captura éptima de las imagenes, como se muestra en la figura 3.9.
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: < Biopeliculas

Camara CCD

Figura 3.9: Posicién entre la cAmara y la microplaca.

Mediante el software QCapture Pro - ()-Imaging, configurado previamente en el
ordenador, se procede a tomar la captura y almacenamiento de las imagenes de

speckle.

3.1.3 Adquisicion de imagenes de speckle

Se capturaron las imdgenes de speckle (sin procesar), con la ayuda del software
QCapture Pro - ()-Imaging. Una vez posicionada la microplaca sobre el soporte se
dej6 reposar durante aproximadamente 10 minutos, esto para estabilizarla y evi-
tar que interfirieran posibles perturbaciones del alrededor. Se obtuvieron paquetes
de 181 iméagenes de speckle con un tiempo de exposicion de 300 ms, con 6 bio-
peliculas en cada plano, cada paquete tiene una dimension de 1185 pixeles de alto x
789 pixeles de ancho x 181 fotogramas, como se puede ver en la figura a continua-

cién.
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Paquete 1

1185

pixeles Fotograma 181

Fotograma 1

789
pixeles

Figura 3.10: Imagenes de speckle de un paquete.

Las imagenes de speckle para cada grupo de biopeliculas se ven de la siguiente forma:

Control DMSO al 25% DMSO al 50% DMSO al 60 %

DMSO al 75% DMSO al 100 % Ruido

Figura 3.11: Patrones de speckle correspondientes a cada grupo de biopelicula.
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La imagenes de speckle asociados a las biopeliculas de las figuras 3.3 - 3.7 se mues-

tran a continuacion:

Experimento 1 - 8

Columna1l Columna 2 Columna 3 Columna 4 Columna 5 Columna 6

(a) (b)

Figura 3.12: (a) Control (columna 1), DMSO al 25 % (columna 2), (b) 50 %
(columna 3), 75 % (columna 4), (c¢) 100 % (columna 5), y los pozos vacios (columna
6).

Experimento 9

Columnal Columna 2 Columna 3 Columna 4 Columna 5 Columna 6

(a)

Figura 3.13: (a) Control (columna 1y 2), (b) y (¢) DMSO al 60 % incluyendo un
pozo.
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Experimento 10

Columna 1 Columna 2 Columna 3 Columna 4 Columna 5 Columna 6 Columna 7

Figura 3.14: (a) Pozos vacios (columna 1), control (columna 2), (b) control
(columna 3), DMSO al 60 % (columna 4), (¢) y (d) DMSO al 60 %.

Experimento 11

Columna1l Columna 2 Columna 3 Columna 4 Columna 5 Columna 6 Columna 7

Figura 3.15: (a) Pozos vacios (columna 1), control (columna 2), (b) control

(columna 3), DMSO al 50 % (columna 4), (c¢) y (d) DMSO al 50 %.
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Experimento 12 y 13

Columna 1 Columna 2 Columna 3 Columna 4 Columna 5 Columna 6 Columna 7

© @

Figura 3.16: (a) Control (columna 1), DMSO al 25 % (columna 2), (b) 50 %
(columna 3), 60 % (columna 4), (¢) 75% (columna 5), 100 % (columna 6), y (d)
pozos vacios.

3.2 Implementacion de los algoritmos para el analisis de image-

nes de speckle

La segunda parte de la metodologia que se siguié en este trabajo de tesis fue la

siguiente:
— Contraste —
—  Correlacion —
—> THSP — COM —
— Energia —
Imagen RAW | Recortede | | —— | Representacién Analisis
speckle biopeliculas 8 grafica ANOVA
Diferencias _
generalizadas
— Promedio —

— Fujii —

Figura 3.17: Esquema de la segunda parte de la metodologia propuesta.

Previo al procesamiento de las imagenes de speckle, se hicieron recortes de tamano
268 x 268 pixeles, anulando los pixeles fuera de la biopelicula, es decir, se hicieron
cero, asi como se muestra en la figura 3.18, esto se aplicé de manera individual para

cada una de las 181 fotogramas que conforman cada paquete.
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Pixeles = 0

Fotograma 181

268 px

Fotograma 1

268 px

Figura 3.18: Paquete individual de una biopelicula.

Para el algoritmo de THSP se extrajo la columna central de pixeles de la biopelicula
(ver figura 3.19a) y posteriormente se calculd la matriz de co-ocurrencia, se procedié
a calcular los descriptores de Haralick utilizando las ecuaciones 2.29 - 2.32. Para
los algoritmos de Diferencias generalizadas y Fujii, se consider6 toda la region de la

biopelicula (ver figura 3.19b), después se calculé el promedio mediante el siguiente

modelo
N .
: 1(i, j)
P dio = — 3.1
romedio ;j N (3.1)

donde I(i,j) es el valor de la intensidad del pixel en las coordenadas (i,j) y N es el

numero total de pixeles dentro de la regién de la biopelicula.

(a) (b)

Figura 3.19: Paquete de imdgenes representativo que se usé para (a) THSP y COM
y, (b) Diferencias generalizadas y Fujii.

Para todos los datos se generaron graficas comparativas y se sometieron a un analisis
ANOVA. Se procesaron un total de 246 biopeliculas distribuidas en trece experimen-

tos, clasificadas en 7 grupos distintos, con 3 biopeliculas cada grupo.
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CAPITULO 4. RESULTADOS Y
DISCUSION

En esta seccion se presentan las imagenes y resultados obtenidos de 13 experi-
mentos, se procesaron alrededor de 246 biopeliculas, distribuidas en 3 biopeliculas
por grupo en cada experimento. Para cada algoritmo, se ha optado por mostrar tini-
camente una imagen representativa de cada grupo del experimento 1, esto debido
a que todas las biopeliculas fueron cultivadas bajo condiciones idénticas en cada
experimento (mismo medio, concentracién, tiempo de incubacién), y las imagenes
obtenidas son muy similares entre los experimentos 1 al 13. Los resultados completos

de todos los experimentos se presentan en tablas y gréficas.

4.1 Algoritmo Time History Speckle Pattern y Matriz de

co-ocurrencia

4.1.1 Experimento 1

La figura 4.1 muestra las imagenes reconstruidas de THSP para los diferentes
grupos de biopeliculas, el conjunto de M puntos representa la columna de pixeles
extraidos en cada biopelicula. Podemos observar un seguimiento de la evolucién tem-
poral a lo largo de 181 fotogramas o imédgenes, la biopelicula de control (figura 4.1a)
no fue sometida a ningin tratamiento por lo que presenta una actividad maxima
y corresponde al 100 % de dindmica en comparacién con los grupos restantes. Esto
se traduce en una imagen de THSP con lineas muy cortas y discontinuas, a medida

que aumentamos la concentracion de DMSO, la colonia de hongos va disminuyen-
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do gradualmente y con ello la actividad sobre la biopelicula, como consecuencia las
lineas del THSP correspondientes tienden a alargarse, volviéndose mas pronunciadas

y homogéneas, tal como se puede observar en la figura 4.1f.

Control DMSO al 25%

Conjunto de M puntos
Conjunto de M puntos
Conjunto de M puntos

= = - 3 - = N = 3 o
20 40 60 80 100 120 140 160 180 20 40 60 80 100 120 140 160 180 0 40 60 80 100 40 160 180

Evolucién temporal Evolucion temporal Evolucion temporal

(a) (b)

DMSO al 100%

DMSO al 75%

@
S
]
€
5
2
=
o
°
e
]
€
2
€
6
o

Conjunto de M puntos
Conjunto de M puntos

20 40 60 80 100 120 140 160 180 20 40 60 80 100 120 140 160 180 ¢ 20 40 60 80 100 120 140 160 180
Evolucion temporal Evolucion temporal Evolucion temporal

(d) () (f)

Figura 4.1: Matriz de THSP para el grupo de (a) control; los tratamientos con
diferentes concentraciones de DMSO (b) 25 %, (c) 50 %, (d) 75 % hasta el (e)
100 %, y, por tultimo (f) el grupo de ruido.

Por otro lado, en la figura 4.2 se presentan las matrices de co-ocurrencia asociadas
a las THSP de la figura 4.1, podemos notar con més detalle cémo el DMSO afecta
a la colonia de hongos. El tamano de la diagonal en la matriz de co-ocurrencia es
caracteristico del nivel de la actividad de la muestra, para una biopelicula de control
la matriz resultante, tal como se observa en la figura 4.2a tiende a tener una diagonal
mas larga debido que se distribuye a lo largo de la matriz, generando de esta manera
valores de frecuencias relativamente bajos como se observa en la barra de colores
que va de 0 a 200. Para los grupos con mayor tratamiento, la distribucion de datos
de la matriz tiende a concentrarse en la diagonal principal, lo que hace que esta
se vuelva progresivamente mas corta y, al mismo tiempo, genera picos mas altos
en la frecuencia. Recordemos que estos elementos corresponden a pixeles que no
presentan diferencia en sus niveles de grises, cuyas probabilidades de ocurrir sobre

la imagen comienza a incrementar, esto implica que la colonia se esta desintegrando
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progresivamente. Por tltimo, la matriz del pozo vacio (figura 4.2f) donde no hay
actividad bioldégica, notamos que las frecuencias se disparan a nimeros muy altos

y, asi mismo la diagonal practicamente se contrae a un punto muy reducido en la

imagen.
Control o DMSO al 25%
180
800 160
140
.S 600 s
o 120 U
5 5
100
400 :
> >
o f 80 [$]
0 o
L 200 60 [T
40
0
o 200 .
100 100
200 0
Pixel de referencia 0 Pixel vecino Pixel de referencia 0 Pixel vecino
(a) (b)
DMSO0 al 50% DMSO0 al 75%
180
800 160
140
.S 600 s
o 120 o
5 5
100
400
> >
o f 80 [$]
0 o
L 200 60 '
40
0
0 200 20
100 100
200 0
Pixel de referencia 0 Pixel vecino Pixel de referencia 0 Pixel vecino
(c) (d)
DMSO al 100% Ruido
180 ><’|04 180
800 160 7 160
140 6 140
.S 600 8.
o 120 o 120
c c
D 400 100 o’ 100
= 33
3] 80 (%] 80
0 0
L 200 60 [ 60
40 40
0
0 20 20
100 100 100
200 0 0
Pixel de referencia 0 Pixel vecino Pixel de referencia 0 Pixel vecino

(e) (f)

Figura 4.2: Matriz de co-ocurrencia asociada a las imagenes de la figura 4.1 para
(a) control, (b) - (e) aquellos que recibieron diferentes concentraciones de DMSO
desde 25 % hasta 100 % vy, (f) ruido.
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Se extrajeron los descriptores de Haralick para cada matriz de co-ocurrencia, obte-
niendo un valor Uinico para cada biopelicula, los cuales se han promediado por grupo
y cuyas graficas correspondientes al experimento 1 se muestran en la figura 4.3. Lo
primero que podemos notar es que en la grafica de contraste (figura 4.3a) a medida
que aumenta la concentracién de DMSO la actividad de la colonia disminuye y los
valores de contraste decrecen gradualmente, mostrando una caida drastica para el
grupo de ruido. Ademads, es interesante observar que conforme disminuye el contras-

te la desviacion estdndar también disminuye en la misma medida.

Por otro lado, con esta tendencia para el resto de las gréficas, el comportamiento
de los descriptores es opuesto; es decir, los valores aumentan a medida que incre-
menta la concentracion de DMSO. En la grafica de correlacién (figura 4.3b) se puede
notar una inusual caida para el grupo de ruido, que se posiciona inclusive por debajo
del grupo de DMSO al 75 %. Respecto a la grafica de la figura 4.3c, se observa una
tendencia general entre los valores de energia y los diferentes grupos de biopeliculas,
desde el grupo de control hasta el grupo de ruido. Sin embargo, la escala de la grafi-
ca revela que este descriptor discrimina claramente el grupo de ruido de entre los
diferentes grupos de DMSO, indicando que este es particularmente muy util para
identificar si se trata de una muestra biolégica o no dindamica. Por ltimo, en la
grafica de homogeneidad (figura 4.3d), se observa un patrén similar al de los casos
anteriores: a medida que intensificamos el tratamiento, los valores de homogeneidad

también tienden a aumentar.

60



400
o 350 323.658
&
= 300
*g \ 267.999
S 250 \
3 209.654
= 200
[=}
=
211504
Q
3
a 100 4

55.437
504 §\ 27.704
§\‘0.264
04
T T L T T L}
Control 25% 50% 75% 100% Ruido
Tratamiento (DMSO)
(a)
1
fo.zsz
= 0.1
B
S
Q
=}
5]
L
T 0.01
—
[=}
S
=%
>
2 /f
A 1E-3- /?o.mn 0.002
/E E .660E-04
§3.475E-04 4303804 4
1E-4

T T T
25% 50% 75%
Tratamiento (DMSO)

(c)

T
Control

T T
100% Ruido

1.00

Descriptor de correlacion

4
O
51
1

o
o
=3
1

o
@
@

o
©
=3

0.75

Descriptor de homogeneidad

=
o

e
©
N

e
@
1

=3
~
!

S
(=)}
I

e
3]

o
RS
!

e
w

e
o

e
[

0.817%_—.—'-)&{

0.963*

0.922 &

S
d

T T T T L) T
Control 25% 50% 75% 100% Ruido
Tratamiento (DMSO)
0.88¢
/% 0.359
/ 0.290
A A
s +0.182 0197
T T T T T T
Control 25% 50% 75% 100% Ruido

Tratamiento (DMSO)

(d)

Figura 4.3: Graficas de los descriptores de Haralick correspondientes al
experimento 1. (a) Contraste, (b) Correlacion, (c) Energia y (d) Homogeneidad.

4.1.2 Resumen de los 13 experimentos

La tabla 4.1 resume el promedio por grupo de los diferentes descriptores para los 13

experimentos.

Tabla 4.1: Descriptores de Haralick - Promedio de los 13 experimentos.

Control 157.406
DMSO al 25% 149.501
DMSO al 50 % 89.130
DMSO al 60 % 20.381
DMSO al 75 % 30.590
DMSO al 100 % 17.076

Ruido 0.317

0.743
0.800
0.835
0.936
0.936
0.955
0.930

1.020E-03 0.222
1.020E-03 0.234
2.000E-03 0.292
4.160E-03 0.407
3.020E-03 0.377
3.650E-03 0.417
2.540E-01 0.869
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Al extender el estudio a lo largo de los 13 experimentos, podemos observar que las
graficas mostradas en la figura 4.4 revelan un comportamiento similar al del primer

experimento.
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Figura 4.4: Graficas del promedio de los 13 experimentos para cada descriptor de
Haralick. (a) Contraste, (b) Correlacién, (c) Energia, y (d) Homogeneidad.

0.1

Los descriptores de Haralick siguen la misma tendencia, aunque es importante men-
cionar el hecho de que el grupo con DMSO al 60 % se desvia de esta métrica, pues
en la grafica de contraste este grupo presenta una caida mucho mas rapida que el
grupo con DMSO al 75 % lo cual es bastante inusual considerando que los demés
grupos van acorde al comportamiento esperado. Este mismo fenémeno se observa en
las graficas de correlacion, energia y homogeneidad (figuras 4.4b - 4.4d) donde este
grupo en particular (DMSO al 60 %) presenta un aumento acelerado generando un
pico anémalo que rompe la transicién esperada desde el grupo de control hasta el

grupo de ruido.
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Los descriptores fueron normalizados por experimento, los datos se muestran en
la tabla 4.2 cuyos valores estan expresados en porcentajes, se han generado sus

respectivas graficas las cuales se pueden observar en la figura 4.5:

Tabla 4.2: Descriptores de Haralick - Promedio normalizado por experimento.

Control 100.000 100.000 100.000 100.000
DMSO al 25% 95.143 106.024 112.349 106.760
DMSO al 50 % 62.884 112.468 178.347 127.916
DMSO al 60 % 11.928 129.379 392.629 185.461
DMSO al 75 % 17.731 124.252 322.190 171.616
DMSO al 100 % 11.266 126.767 401.225 191.340
Ruido 0.222 124.386 28679.369 394.494
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Figura 4.5: Graficas de los descriptores de Haralick normalizados por experimento.
(a) Contraste, (b) Correlacién, (c) Energia y (d) Homogeneidad.
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En resumen, los grupos parecen mantener la misma sensibilidad, excepto que nue-
vamente el grupo con DMSO al 60 % se sale de la grafica en todos los casos. Una
posible explicacion es que, durante los dias en los que se tomaron las fotografias de
las biopeliculas, pudo haber existido una mayor presencia de ruido que habria in-
fluido en las imédgenes tomadas. Esta presencia de ruido podria atribuirse al tiempo
insuficiente de reposo de las muestras de los experimentos 9 y 10, impidiendo que
estas se estabilizaran adecuadamente antes de la captura de las iméagenes, afectando
particularmente al grupo de DMSO al 60 %, ya que es el tnico grupo tratado en

estos experimentos (ver figura 3.4 y 3.5).

Como se ha visto para la mayoria de los casos hay una disminucién del error a medida
que avanzamos hacia mayores concentraciones, mientras el grupo de control muestra
un error significativo, los grupos con DMSO al 100% y ruido presentan errores
minimos. Esto puede estar relacionado fuertemente con la naturaleza estocastica
del sistema que se esta estudiando y que la vuelve impredecible. En el grupo de
control, al no recibir ningin tratamiento, las colonias tienen mayor libertad para
crecer o evolucionar, lo que incrementa la variabilidad en la actividad, en cambio, al
introducir concentraciones de DMSO, el sistema se condiciona y tiende a una fase
transitoria en la que las colonias se estabilizan, resultando en una menor variabilidad
de los descriptores y, por ende, en una disminucién de la desviacion estandar. De
esta forma, se descarta que el ruido y la reduccion del error estén relacionados con
el sistema de LSI o con los algoritmos desarrollados, los cuales han sido validados

con base en los resultados obtenidos.

4.1.3 Analisis ANOVA

Se aplicé un analisis ANOVA a todos los descriptores una vez normalizados por
experimentos. Inicialmente, se trabajo con los datos de contraste normalizados por
experimento (figura 4.6a); en la figura 4.6b tenemos un diagrama de cajas o notched

boxplot, la linea roja en cada caja representa la mediana de cada grupo de bio-
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peliculas junto con sus respectivas desviaciones estandar. Como se puede observar,
esta grafica revela claramente la existencia de valores anormales en 4 grupos (DM-
SO al 25%, 75%, 100 % y el grupo de ruido), estos valores denominados outliers
se encuentran muy alejados de la mediana de sus grupos respectivos. Asimismo, se
tiene la segunda grafica generada por ANOVA (figura 4.6¢) llamada diagrama de
puntos o comparaciones multiples, esta grafica como su nombre lo indica, permite
comparar la media de los diferentes grupos y determinar si existe alguna diferencia

significativa entre ellos.

De acuerdo con lo observado en esta grafica, se muestra que el grupo de control y el
grupo de DMSO al 25 % presentan cierta similitud, sin embargo, el anédlisis ANOVA
revela que existe una diferencia significativa entre los grupos restantes, este analisis es
consistente con los datos previamente obtenidos, ya que hemos visto que la primera
concentracion de DMSO (25 %) parece no tener un efecto notable o inmediato sobre
la biopelicula, mientras que a partir del 50 % o 60 % de concentracién de DMSO

comienza a haber una disminucidén considerable de la dinamica.
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Por ltimo, se volvid a aplicar ANOVA para los datos después de excluir los outliers

previamente identificados (figura 4.7). La cantidad reducida de outliers detectada

por ANOVA confirma la consistencia de los datos en cada grupo, y aunque no existe

una diferencia notoria si se excluyen estos valores (teniendo en cuenta que hay

unicamente 4 outliers de 246 datos) garantiza ain mas la validez de los resultados

obtenidos por los

algoritmos.
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Los tres descriptores restantes (Correlacién, Energia y Homogeneidad) fueron so-
metidos al mismo analisis, siguiendo el mismo procedimiento de identificacion y ex-
clusién de outliers. Las gréaficas a continuacion pertenecen a los datos normalizados

con y sin outliers:
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4.2 Algoritmo Diferencias generalizadas

4.2.1 Experimento 1

En lo que respecta a los resultados obtenidos por el tercer algoritmo, los cuales se
muestran en la figura 4.9, a medida que incrementamos la concentracién de DMSO
el mapa de contraste generado por el algoritmo muestra un predominio creciente del
color azul en la imagen, logrando que esta se vuelva mas homogénea, los promedios

mostrados en cada imagen son una medida de la actividad de la biopelicula.

50 100 150 200 250 50 100 150 200 250 50 100 150 200 250
Promedio: 6,938,155.49 Promedio: 6,469,448.97 Promedio: 6,048,303.82
(a) (b) (c)

50 100 150 200 250 50 100 150 200 250 50 100 150 200 250

Promedio: 4,675,464.76 Promedio: 3,671,458.67 Promedio: 564,379.52
(d) (e) ()

Figura 4.9: Resultados arrojados por DG para: (a) Control, (b) DMSO al 25 %, (c)
DMSO al 50 %, (d) DMSO al 75%, (e) DMSO al 100 %, y (f) Ruido.

Se promediaron las tres biopeliculas que conforman cada grupo, para el experimento

1 se obtuvo la siguiente grafica:
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Figura 4.10: Gréfica de los promedios de las intensidades por grupo para el
experimento 1.

Esto revela una tendencia en los promedios bastante similar a la de los resulta-
dos obtenidos previamente con los primeros algoritmos, demostrando asi que este
algoritmo también presenta una sensibilidad a los diferentes grupos de DMSO. Se
observa que la caida del promedio, desde el grupo de control hasta el grupo de DM-
SO al 50 % es relativamente lenta, lo cual sugiere que estas primeras concentraciones
no tienen un gran efecto sobre las biopeliculas, sin embargo, a partir del siguiente
grupo, los valores decrecen rapidamente alcanzando un punto muy bajo para el gru-
po de ruido. Esto indica que las concentraciones mas altas de DMSO generan un

efecto mas fuerte en la biopelicula, inhibiendo en mayor medida a las células.

4.2.2 Resumen de los 13 experimentos

Del mismo modo, en la tabla 4.3 se han resumido los datos a lo largo de los 13
experimentos, donde se presentan los promedios por grupo de biopeliculas, y el

promedio normalizado por experimento.
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Tabla 4.3: Diferencias generalizadas - Promedio de las intensidades

Biopeliculas Promedio  Promedio normalizado
Control 4.037E+06 100.000
DMSO al 25%  4.246E+06 100.169
DMSO al 50%  3.496E+06 88.908
DMSO al 60%  2.456E+06 64.227
DMSO al 75%  3.142E+06 73.906
DMSO al 100% 2.983E+406 70.765
Ruido 3.774E+05 8.960

A partir de estos datos, se generaron graficas, tenemos en la figura 4.11a los datos
promediados a lo largo de treces dias y la figura 4.11b corresponde a la gréafica de
los datos normalizados. Nuevamente podemos notar que los grupos parecen seguir
una tendencia que concuerda con los efectos del solvente de DMSO, sin embargo,
persiste la misma situacién para un grupo en particular; con DMSO al 60 %, el cual
cae abruptamente desvidandose de la tendencia seguida por los demés grupos.
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Figura 4.11: Graficas de (a) datos promediados de los 13 experimentos y (b) datos
promediados normalizados.

4.2.3 Analisis ANOVA

Al someter estos resultados a un analisis ANOVA, como se muestra en la figura
4.12b, se identificaron algunos outliers en todos los grupos, ademas, el grupo del
ruido presenta una diferencia significativa con respecto a los demés grupos, tal y

como se observa en la figura 4.12c.
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Figura 4.12: (a) Grafica de datos normalizados, (b) gréfica de cajas y (c) grafica de
puntos.
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Después de excluir estos valores atipicos, se aplic6 nuevamente analisis ANOVA,
cuyos resultados se presentan en la figura 4.13.
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Figura 4.13: (a) Gréfica de datos normalizados sin outliers, (b) grafica de cajas y
(c) grafica de puntos.

4.3 Algoritmo Fujii

4.3.1 Experimento 1

Por 1ltimo, se han analizado los resultados obtenidos con el algoritmo de Fujii,
los cuales se muestran en la figura 4.14. Este algoritmo en particular logra una dis-
tincién mas precisa de la actividad en las biopeliculas, en lo que respecta al grupo de

control (figura 4.14a) donde la colonia estd completamente viva la actividad es muy
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alta, a medida que incrementamos la concentracion de DMSO, el solvente va elimi-
nando progresivamente la biopelicula, logrando un efecto mas fuerte principalmente
en la region central de esta. En la figura 4.14c, se percibe con mayor claridad que el
efecto del solvente es menor en los bordes, o bien, que las células presentan mayor
resistencia en esta area en particular. Sin embargo, con una concentraciéon mayor a
75 %, el solvente logra inhibir la colonia de manera mds uniforme. Cada biopelicu-
la incluye su promedio correspondiente, y podemos observar que este disminuye a
medida que disminuye la actividad de las células. Para los tultimos dos grupos que
se pueden observar en las figuras 4.14e y 4.14f notamos que los promedios son simi-
lares, lo que significa que en ambos casos ya no hay una biopelicula activa, lo cual
indica la precision del algoritmo para la deteccion de diferentes niveles de actividad

biolégica.

50 100 150 200 250 50 100 150 200 250 50 100 150 200 250

Promedio: 25.67 Promedio: 25.02 Promedio: 24.02

(a)

50 100 150 200 250 50 100 150 200 250 50 100 150 200 250
Promedio: 18.18 Promedio: 11.33 Promedio: 10.92

(d) (e) (f)

Figura 4.14: Resultados arrojados por Fujii para el grupo (a) Control, y las
diferentes concentraciones de DMSO; (b) 25 %, (c) 50 %, (d) 75 %, (e) 100 %, y (f)
el grupo de ruido.
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La siguiente grafica corresponde a los datos obtenidos del experimento 1:
35
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25
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20

12.721 13.236

Fujii

15

10

Control 25% 50% 75% 100% Ruido
Tratamiento (DMSO)

Figura 4.15: Grafica de los promedios de las intensidades para el experimento 1.

La gréafica anterior ilustra el comportamiento de los promedios para todos los grupos
estudiados, observamos que una concentracién de DMSO al 25% logra inclusive
estimular aiin mas la colonia generando un leve crecimiento con respeto al control,
a partir del siguiente grupo, los valores comienzan a descender progresivamente,

aunque el grupo de pozos vacios parece ser ligeramente mas ruidoso que el grupo de

DMSO al 100 %.

4.3.2 Resumen de los 13 experimentos

En la tabla 4.4 se presentan los promedios para los 13 experimentos, y de igual

manera estos valores han sido normalizados por experimento:
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Tabla 4.4: Fujii - Promedio de las intensidades

Control 29.248 100.000
DMSO al 25% 27.794 97.587
DMSO al 50 % 25.670 87.766
DMSO al 60 % 16.716 56.298
DMSO al 75 % 17.467 61.633
DMSO al 100 % 14.647 51.350

Ruido 17.587 60.893

De acuerdo a los resultados mostrados en la figura 4.16 se observa una clara tendencia
entre los valores obtenidos, la caida progresiva de los promedios indica la disminucién
de la actividad en las biopeliculas. Ademads, es importante mencionar dos aspectos
evidenciados en las graficas: primero, el grupo de DMSO al 60 % se desvia de la
tendencia establecida por los deméas grupos, y segundo, el grupo de ruido aumenta
repentinamente por encima de los valores correspondientes al de DMSO al 100 %.
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Figura 4.16: (a) Grafica de datos promediados respecto a los 13 experimentos y (b)
grafica de los datos promediados normalizados.

4.3.3 Analisis ANOVA

Finalmente, en las figuras 4.17 y 4.18 se presentan las graficas generadas por
ANOVA, antes y después de excluir los outliers, respectivamente, como podemos
observar se han identificado dos outliers, uno en el grupo de DMSO al 25 % y otro

en el grupo de ruido, esto respalda la validez de los resultados obtenidos.
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Figura 4.18: (a) Grafica de datos normalizados sin outliers, (b) grafica de cajas y

(c) gréfica de puntos.
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CAPITULO 5. CONCLUSIONES

Esta tesis tuvo por objetivo implementar diferentes algoritmos diseniados para
procesar iméagenes de speckle con el fin estudiar la viabilidad celular de colonias de
C. tropicalis, la motivacién emerge de las limitaciones y desventajas que presentan
los métodos tradicionales. Para esto se siguié una metodologia que esta constituida
por una primera etapa relacionada con el montaje experimental de un sistema LSI
mediante el cual se adquirieron las imagenes de speckle sin deteriorar la muestra. La
segunda etapa consiste en el procesamiento digital donde se aplicaron los algoritmos

a los patrones de speckle.

El sistema de LSI que se propuso emplear permitié de manera efectiva la captura
y almacenamiento de las imédgenes de speckle con una alta definicion. Para garanti-
zar la calidad de las mediciones, se establecieron condiciones de iluminacién, como
es el uso de un haz coherente y un difusor para lograr una distribucién homogénea
sobre la muestra, teniendo control ademas de las reflexiones no deseadas que pudie-
ran interferir con los patrones de speckle. Se utilizé un soporte para fijar la muestra
y dado que el haz interacciona con las particulas suspendidas en el aire, se dejé
reposar las biopeliculas aproximadamente 10 minutos antes de tomar las imagenes,
permitiendo que estas particulas perturbadas durante la colocacion de la muestra
se estabilizaran, minimizando cualquier interferencia indeseada en los patrones de
speckle. Durante la adquisicién de estas imagenes, se usaron parametros de captura
como un tiempo de exposiciéon de 300 ms y un nimero estandar de 181 fotogramas

por paquete. En total se recolectaron datos de 246 biopeliculas, que son los que se
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cultivaron a lo largo de 13 experimentos, esto nos permitié tener un ntmero sufi-

ciente de imagenes para realizar el adecuado procesamiento.

Se empleé el software de MATLAB por su versatilidad; su gran potencial para
el soporte y manejo de matrices de alta dimensionalidad ha facilitado el almacena-
miento y procesamiento de los resultados generados, permitiendo trabajar de mane-
ra eficiente con un numero elevado de imagenes de speckle. Ademas, los algoritmos
construidos fueron suficientemente optimizados para tener un menor costo en los
recursos computacionales, lo cual es fundamental considerando la magnitud de los

datos procesados.

Con base en el desarrollo de los cuatro algoritmos propuestos, se puede decir
que la hipdtesis de que estos algoritmos sean aplicables para analizar la dinamica
de biopeliculas es viable, sobre todo debido a que han sido capaces de distinguir
y evaluar los diferentes niveles de actividad en grupos que recibieron tratamiento
a distintas concentraciones de DMSO, asi como como en los grupos de referencia
(grupo de control y ruido), se ha visto que algunos lo hicieron con mayor precisiéon

que otros. Sin embargo, se alcanzaron los objetivos planteados en este trabajo.

El analisis de las graficas generadas demostrd que existe una tendencia entre las
concentraciones de DMSO y la actividad medida. En algunos casos esta relacion es
directamente proporcional y en otros se presenta de manera inversa, con esto se da
a entender que cuando aumentamos la concentracion de DMSO el parametro que se
esta usando como una medida de la actividad tiende a disminuir. Ademas, se pone
en evidencia que el comportamiento del grupo de DMSO al 25 % es similar al grupo
de control, esto indica que la primera concentracion resulta poca efectiva, llegando
inclusive a estimular ligeramente a la colonia, aunque a medida que aumentamos la
concentracion, la caida del nivel de actividad comienza a acelerar mas rapido. En

cuanto a los datos obtenidos de la matriz de co-ocurrencia, se demostré que algunos
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descriptores son especialmente efectivos para diferenciar biopeliculas con diferentes
concentraciones de DMSO, mostrando una clara distincion con los pozos vacios, tal

es el caso del descriptor de la energia.

Respecto a los valores de ruido y DMSO al 60 % que se salen de la tendencia
marcada por los demas grupos estudiados, generando una caida o una subida més
acelerada de lo esperado, aiin no se tiene una explicacién clara de lo que pudo ha-
ber ocurrido. Sin embargo, en primera instancia esto puede atribuirse al ruido que
pudo haber influido al momento de realizar la captura de las imagenes de spec-
kle. La similitud de los datos antes y después del andlisis ANOVA, para todos los
casos, confirma la consistencia y la fiabilidad de los resultados, proporcionando asi

un respaldo adicional a la validez de las técnicas de speckle utilizadas en este estudio.

De los resultados obtenidos, podemos validar el potencial de un sistema LSI para
la captura y andalisis de imagenes de speckle como una alternativa viable para evaluar
la actividad bioldgica de colonias de C. tropicalis. El presente estudio contribuye a la
comprension del comportamiento de la actividad en este tipo de hongos o biopelicu-
la mediante la implementacion de algoritmos de procesamiento, sin la necesidad de
requerir un agente que es costoso y téxico. Finalmente, considerando los resultados
de esta investigacion se sugiere que estos algoritmos podrian ser aplicables a diversos

microorganisimos.
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Apéndice A

Caracteristicas del sistema de estudio.

Sistema: colonia de
hongos C. tropicalis

Componentes del
sistema:

Micro pozo

Colonia de
microorganismos

Solvente DMSO

a Sistema bioldgico >—0

e Sistema dinamico

D

o Sistema cerrado

D

e Sistema no lineal

D

Sistema variable del
tiempo

D

@ Sistema estocastico

D

Sistema no en estad
estacionario

D

e Sistema continuo >—0

Compuesto por organismos
vivos que interactiian y
evolucionan con el tiempo

En todo momento existe
actividad como consecuencia
del crecimiento y reproduccion
de las células

Ya que a partir de que se
deposita el solvente DMSO al
cultivo, no recibe ninguna
informacion externa como
algun estimulante o tipo de
nutrientes

Ya que no cumple con el
principio de superposicion, su
interaccion es compleja y su
actividad se puede predecir a
través de aproximaciones o
simulaciones

Porque sus parametros
dependen del tiempo, la
actividad dinamica, el
porcentaje de poblaciéon van
cambiando a lo largo de ¢

Debido a que la actividad de
speckle es aleatorio, no se
puede predecir con certeza,
solamente aproximaciones

Sus propiedades y
comportamiento en términos
de crecimiento, desarrollo y
respuesta a tratamientos varian
a lo largo del tiempo

Ya sea que las biopeliculas
estan en crecimiento o que la
poblacién disminuya, existe un
cambio constante
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