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Abstract— This work presents the software implementa-
tion of a tissue engineering image analysis tool through the
study of several biomaterials by means of different mi-
croscopy techniques (optical, scanning electron, and atom-
ic force microscopy). A broad vision concerning the mor-
phological features extraction from the images is present-
ed. With this tool, different quantitative information has
been extracted from the microscopy image analysis of the-
se biomaterials, as the number of objects, their mean size
and the area they cover. Morphological characteristics, as
the roundness or the porosity have been also obtained. All
these quantitative information has permitted an statistical
analysis over the obtained results.

Keywords— Morphological characteristics extraction, micros-
copy image analysis, digital image processing, quantification.

I. INTRODUCCION

N MICROSCOPIO es un instrumento destinado a obser-
var objetos extremadamente diminutos, haciendo percep-
tible lo que no lo es a simple vista. Existen diferentes tipos de
microscopios, siendo cada uno de ellos adecuado para un de-
terminado tipo de captacion de imagenes. Los principales ti-
pos de microscopia empleados en el campo de la ingenieria de
biomateriales son: la microscopia de sonda de barrido, siendo
la de fuerza atomica la mas importante, y que se basa en la
interaccion local entre una punta y la superficie de una mues-
tra; la microscopia electronica cuyo fundamento es la capta-
cion de electrones generados por un cafidon electronico que
atraviesan la muestra y la microscopia optica basada en lentes
opticas, siendo la microscopia de fluorescencia que basa su
funcionamiento en el comportamiento de los llamados fluoro-
cromos la mas ampliamente utilizada en ingenieria tisular.
De las imagenes obtenidas a partir de estas técnicas se sue-
le realizar un analisis basicamente cualitativo y manual. Me-
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diante la introduccion del procesado digital de imagen es po-
sible automatizar este analisis de tal forma que sea posible
realizar un estudio cuantitativo y estadistico de las muestras
bajo estudio. Para ello se ha implementado una herramienta-
software que permite un analisis cuantitativo de imagenes di-
gitales de microscopia, extrayendo las caracteristicas morfold-
gicas mas destacables y realizando posteriormente un analisis
estadistico de las mismas.

Existen distintos articulos en los que se describen procesos
de cuantificacion, algoritmos, y herramientas software de pro-
cesado de imagen aplicadas al estudio de materiales [1] o de
biologia [2], pero, hasta donde nosotros sabemos, ninguna
herramienta especifica para el campo de los biomateriales.
También existen estudios que hablan del manejo de grandes
volimenes de datos provenientes de imagenes de microscopia
[3], pero se hecha en falta el tratamiento digital de imagen y
un analisis cuantitativo de las mismas.

El proposito de éste articulo es, precisamente, describir to-
dos los pasos que se requieren para la implementacién de una
herramienta de anélisis estadistico y extraccion de caracteristi-
cas morfolégicas de imagenes de microscopia, proporcionan-
do asi una cuantificacion objetiva de las mismas, con la consi-
guiente reduccion de la variabilidad de las medidas debida al
observador.

II. HERRAMIENTAS INFORMATICAS EXISTENTES Y TIPOS DE
IMAGENES UTILIZADAS

Existen varias herramientas comerciales y métodos de vi-
sualizaciéon de datos de imagen que van desde células hasta
organismos [4] pero ninguna de ellas esta especificamente
disenada para la extraccidon de caracteristicas morfologicas de
imagenes de microscopia de biomateriales.

Para la implementacién de la herramienta-software se han
utilizado distintos tipos de imagenes de microscopia. Todas
¢éstas han sido captadas y utilizadas para el disefio, caracteriza-
cién de propiedades y evaluacion bioldgica de los biomateria-
les. A su vez, cada una de estas imagenes ha sido obtenida
mediante la utilizaciéon de un determinado tipo de microsco-

pio.

A. Imdgenes de microscopia optica

En microscopia 6ptica hemos trabajado con dos tipos de
imagenes obtenidas con técnicas distintas: imagenes de mi-
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croscopia de fluorescencia, basadas en las propiedades de los
fluorocromos, e imagenes de microscopia optica con tincion
de hematoxilina. En el caso de la microscopia de fluorescen-
cia, tenemos dos tipologias de imagen, obtenidas a partir de la
misma muestra utilizando distintas técnicas de tincidén para
segmentar el citoesqueleto y los nucleos de los condrocitos.
La primera tipologia trata de imagenes de condrocitos obteni-
das mediante técnicas de inmunofluorescencia para marcar el
citoesqueleto de actina (Fig. la). Para la segunda tipologia
tenemos imagenes obtenidas mediante una tincion fluorescen-
te de DAPI (4',6-diamidino-2-phenylindole) que marca uni-
camente los nucleos (Fig. 1b). Estas imagenes son fotografias
realizadas a través de una camara digital acoplada a un mi-
croscopio de fluorescencia. En la siguiente tipologia, las ima-
genes corresponden a condrocitos y han sido obtenidas me-
diante una tincion de hematoxilina (Fig. 1c¢). Para obtener las
imagenes digitales, también se ha utilizado una camara digital
acoplada a cada uno de los microscopios.

Figura 1. Imagenes del citoesqueleto de actina (a) y de los nucleos (b) de condroci-
tos captadas mediante Microscopio de Fluorescencia. (¢) Imagen de condrocitos
captada mediante Microscopio Optico. (d) Imagen de canales de scaffolds captada
mediante Microscopio Electronico de Barrido (SEM). (e) Imagen de proteinas
(laminina) adsorbidas sobre un substrato polimérico captada mediante AFM.

B. Imdgenes de microscopia electronica de barrido (SEM)

Estas imégenes son de scaffolds (andamiajes para regenera-
cidén tisular) constituidos mediante canales (poros). Se obtienen
directamente de una seccion del scaffold mediante un microsco-
pio electrénico de barrido y no necesitan de ninguna tincion ya
que en esta técnica de microscopia no se utilizan fotones si no
electrones (Fig. 1d).

C. Imagenes de microscopia de fuerza atomica (AFM)

Este ultimo tipo consiste en imagenes de proteinas (laminina)
adsorbidas sobre un substrato polimérico. La imagen es una re-
presentacion en colores de la magnitud desfase en la punta de la
sonda del microscopio AFM que va ‘palpando’ la muestra mien-
tras vibra a una determinada frecuencia. Dependiendo de las pro-
piedades viscoelasticas de lo que la punta toque, la fase de la
vibracion cambia y se representa en un codigo de colores (Fig.
le). En esta técnica tampoco se utiliza tincion.

III. METODOS

Todos los algoritmos implementados han sido programados
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bajo entorno MATLAB (The Mathworks, Inc., Natick, MA),
conformando una herramienta-software final con una interfaz
grafica de usuario [5] que permite una interaccion amigable e
intuitiva con el usuario final.

A. Procesado de imagenes de microscopia optica

Partimos de las imagenes expuestas en el punto II-A converti-
das a escala de grises. Para las imagenes correspondientes a los
nucleos, primeramente se realiza un preprocesado consistente en
el incremento del contraste de la imagen mediante un realzado
por procesado del punto, para ampliar su rango dinamico y facili-
tar su posterior umbralizacién [6]. A continuacidon se necesita
separar los ntcleos del fondo. Para ello se segmentan las image-
nes utilizando una umbralizacién simple basada en el método de
Otsu [7], que minimiza la varianza intraclase. Para elegir el um-
bral, este método Unicamente utiliza los momentos acumulados
del histograma de niveles de gris de orden cero y uno. Una vez
realizada la segmentacioén se obtiene una imagen binarizada de
los nucleos. Para eliminar el ruido, se realiza un filtrado de los
objetos basandonos en su area y se descartan aquellas agrupacio-
nes de pixeles detectadas, con un area inferior a la media.

Tras obtener una imagen sin ruido, utilizamos el operador
morfologico de cierre [6] (dilatacidon seguida de erosion) hacien-
do uso de un elemento estructural de forma octogonal. Al realizar
estas dos operaciones seguidas y el mismo numero de veces con-
seguimos mantener el tamafio de los objetos y rellenar los huecos
que existen en el interior de éstos. Una vez segmentados los ni-
cleos se contabilizan. Para ello se recorren los pixeles de la ima-
gen de izquierda a derecha y de arriba a abajo, comprobando en
cada pixel la conexion con los vecinos. Si no existe conexion,
significa que el pixel pertenece a un nuevo objeto y se contabiliza
como tal. Una vez recorridos todos los pixeles ya conocemos el
numero de objetos.

Para las imagenes de citoesqueletos de actina, las etapas de
preprocesado y segmentacion son idénticas que para el caso des-
crito anteriormente. Después de dichas etapas, obtenemos las
imagenes de citoesqueletos listas para el calculo de la superficie
que ocupan éstos. Para obtener este parametro calculamos el nu-
mero de pixeles que pertenecen al citoesqueleto (bastara sumar
todos los pixeles con valor 1 de la imagen, dado que ésta ha sido
ya binarizada en el paso anterior), tras lo cual calculamos el por-
centaje de superficie que ocupan los citoesqueletos en cada ima-
gen.

Una vez procesadas las imagenes correspondientes a los nu-
cleos y las correspondientes a los citoesqueletos por separado, es
posible combinar ambas de tal forma que se pueda calcular el
area media ocupada por cada célula. El area media que ocupa
cada célula se calcula como la division de la superficie total ocu-
pada por el citoesqueleto entre el nimero de nucleos de cada
imagen. A la hora de representar las imagenes resultantes, se
pueden visualizar los nucleos y los citoesqueletos mediante colo-
res basicos distintos.

Para las imagenes de microscopia oOptica con tincion de
hematoxilina se necesita una umbralizacion multinivel ya que
se deben separar los nucleos del citoplasma y éste del substra-
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to. En este tipo de imagenes podemos distinguir tres colores:
uno corresponde al substrato, otro a los citoplasmas y otro a
los nucleos. Convertimos las imagenes del RGB al espacio de
color L*a*b* el cual nos permite cuantificar las diferencias
que se distinguen a simple vista. El espacio de color L*a*b*
se deriva del CIE XYZ. El L*a*b* consiste en una componen-
te de luminosidad ‘L*’ o capa de brillo, una componente, o
capa, de crominancia ‘a*’, que indica en que lugar del eje ro-
jo-verde se encuentra el color y otra componente de cromi-
nancia ‘b*’, que indica la posicion del color en el eje azul-
amarillo. Toda la informacion de color esta en las capas ‘a*’ y
‘b*’. En este espacio se puede medir la diferencia entre dos
colores utilizando la distancia Euclidea. Por otro lado, la ac-
cion de agrupar es una manera de separar objetos, el método
de agrupacion K-Means [8] trata cada objeto como si tuviese
una posicion en el espacio. Este método encuentra particiones
de modo que objetos dentro de la misma zona o cluster estén,
entre ellos, lo mas cerca posible y lo mas alejados posible res-
pecto de objetos de otros clusters. El método K-Means requie-
re que se especifique el nimero de clusters necesario y la dis-
tancia para cuantificar como de cerca o de lejos estan dos ob-
jetos entre si. En nuestro caso los objetos seran pixeles con
valores ‘a*’ y ‘b*’. Y necesitaremos tres clusters uno para los
nucleos, otro para los citoplasmas y otro para el substrato. El
K-Means etiqueta cada objeto de la imagen de entrada con un
indice que corresponde al cluster al que pertenece el objeto
(Fig. 2). En este punto ya podemos separar los objetos segin
el cluster al que pertenezcan. Por tanto tendremos tres image-
nes una con los nucleos, otra con los citoplasmas y otra con el
substrato. Este método tiene otra ventaja y es la de segmentar
objetos que pertenezcan al mismo cluster pero que tengan dis-
tinta luminosidad. Como se ha explicado, solo seleccionamos
los objetos segun sus valores ‘a*’ y *b*’, que son s6lo compo-
nentes de color. Es posible, que en un cluster tengamos obje-
tos mas oscuros y mas claros que nos interese segmentar. Para
separarlos, unicamente tendremos que obtener la componente
‘L*’ de éstos y crear una imagen en escala de grises. A conti-
nuacion, podemos segmentar la imagen utilizando, por ejem-
plo, el método de Otsu [2].

Una vez ya segmentadas las imagenes, se procede a elimi-
nar el ruido de las mismas y a rellenar los huecos existentes,
tal y como se ha descrito anteriormente. Llegados a este punto
s6lo nos queda contabilizar el nimero de nucleos en la imagen
correspondiente, calcular el area total que ocupan las células
en cada imagen, y el area media de cada célula. Todo esto se
realiza de manera analoga a la descrita en el procesado de
imagenes de fluorescencia ya que en este momento tenemos
pares de imagenes nucleos-citoplasma al igual que teniamos
en las imagenes de microscopia de fluorescencia.
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Figura 2. Imagen de la distribucion de los pixeles segmentados en el espacio ‘a*b*’
utilizando el método K-Means. Los tres cuadrados rojos indican el centro de cada
cluster.

B. Procesado de imdgenes de microscopia electronica de
barrido (SEM):

En este apartado partimos de las imagenes expuestas en el
apartado II-B transformadas a escala de grises. En estas ima-
genes no ajustamos el contraste ya que se diferencian clara-
mente los poros. Si aumentasemos el rango dinamico, por
ejemplo, ecualizando el histograma, se amplificaria el ruido
contenido en la imagen y posibles imperfecciones del material
nos darian problemas a la hora de binarizar (se podrian con-
fundir con poros). En la binarizacion de estas imagenes, tam-
bién utilizamos el método de Otsu [7] ya descrito anteriormen-
te. Para la eliminacion del ruido y el relleno de los huecos, se
utilizan los procedimientos descritos mas arriba. Finalmente,
en esta etapa, se procede a etiquetar [9] los poros, recorriendo
los pixeles de la imagen de izquierda a derecha y de arriba
abajo y comprobando en cada pixel la conexién con los veci-
nos ya etiquetados. Cada vez que se encuentra un objeto nue-
vo se le da una nueva etiqueta y en caso de encontrar un mis-
mo objeto con dos etiquetas, se afiade una equivalencia en una
tabla de equivalencias. Finalmente se realiza una pasada para
corregir los objetos etiquetados varias veces. A continuacion,
se eliminan los objetos que no nos interesan antes de realizar
el calculo de diametros, de tamafos, el recuento y la porosi-
dad. A la hora de calcular los didmetros debemos eliminar los
poros que estén unidos o posibles objetos que no sean verda-
deramente poros. Si no se eliminan, introduciran falsas medi-
das en el promedio de los diametros de los poros. Esta criba la
realizamos en base al parametro “compacidad” que nos da
informacion sobre la forma de los objetos. La compacidad
nos da una idea de lo redondeado que es un objeto. Objetos
con forma parecida al circulo tienen una compacidad cercana
a 1. La compacidad es ajena al tamafio y se calcula segtin (1):

47A
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p

c (D
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siendo 4 el area del objeto y p su perimetro.

Para el calculo del perimetro debemos detectar cuales son
los pixeles que pertenecen al borde de cada objeto. Para esto
buscamos un punto perteneciente a dicho borde y a continua-
cioén buscamos cual es el siguiente punto del borde y lo mar-
camos y asi sucesivamente hasta marcar todos los pixeles per-
tenecientes al borde. Este proceso se conoce como “algoritmo
de seguimiento de borde” [10]. A continuacidén aproximamos
el perimetro a partir de los bordes. Para esto se calculan los
vectores directores del borde y después sus modulos para, acto
seguido, sumarlos. Asi obtenemos el perimetro de cada objeto
[10]. Después del calculo del perimetro, se calcula el area su-
mando el nimero de pixeles que tiene cada objeto. Una vez
obtenido el perimetro y el area de cada objeto ya estamos en
disposicion de calcular la compacidad con (1). Mediante las
compacidades, se pueden discriminar los objetos que no cum-
plan con el valor deseado. En nuestro caso se han suprimido
los objetos con una compacidad menor de 0.7, consiguiendo
asi eliminar poros unidos, imperfecciones del material poroso
y la barra de escala. A continuacion, se ha calculado el diame-
tro de los poros a partir de las areas, mediante aproximacion a
la circunferencia, utilizando (2):

A=rx-r’

@)

siendo 4 el area de la circunferencia (en nuestro caso del poro) y
r su radio.También se ha realizado el promedio de los didmetros
de todos los poros y la desviacion tipica utilizando (3) y (4) res-
pectivamente.

n
2%

X = i=1

3

siendo x; los distintos valores de los diametros, x la media y n el
numero de objetos etiquetados. Para calcular el tamafio de los
poros creamos un vector de la misma longitud que el namero de
objetos etiquetados (sin barra de escala ni poros dobles) y alma-
cenamos el numero de pixeles que contiene cada objeto. A partir
de este vector calcularemos la media utilizando (3), siendo ahora
x; los distintos valores del vector de tamafios y # el niimero de
objetos etiquetados. Y también la desviacion tipica con la (4),
siendo ahora x; los distintos valores del vector de tamanos, X la
media y n el nimero de objetos etiquetados. Para el recuento de
poros se ha utilizado, de nuevo, el algoritmo de etiquetado [9].
En este caso no hemos eliminado los poros dobles para intentar
acercarnos lo mas posible al namero real de poros que hay en la
imagen. Llegados a este punto calculamos la porosidad de cada
imagen, para ello unicamente habrd que contabilizar todos los
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pixeles a 1, de la imagen sin barra de escala, pero con los poros
dobles (influyen en la porosidad), y a continuacién dividir el re-
sultado por el numero total de pixeles de la imagen.

C. Procesado de Imdagenes de microscopia de fuerza atomi-
ca (AFM):

Partiendo de las imagenes del apartado II-C, se pasan a es-
cala de grises y se ajusta el contraste, tal y como se ha comen-
tado anteriormente, con el fin de facilitar su posterior binari-
zacion, que realizaremos del mismo modo que en las anterio-
res imagenes, al igual que la eliminacion del ruido.. Cabe des-
tacar que en estas imagenes los objetos no presentan huecos
en su interior al realizar la binarizacion, por tanto, no es nece-
sario aplicar el procedimiento de rellenado de huecos. Segui-
damente vamos a cuantificar los objetos del mismo modo que
en el tipo de imagenes anterior. El siguiente paso, consiste en
crear un vector con el mismo niimero de casillas que el nime-
ro total de proteinas y almacenar el nimero de pixeles que
contiene cada una, pudiendo calcular facilmente su media y su
desviacion tipica. También se ha calculado la superficie total
que ocupan las proteinas, a través del niimero de pixeles de
valor 1 con respecto al total de la imagen. Para el célculo del
grosor de las proteinas, se ha utilizado el método de la trans-
formada en distancia que consiste en hallar la distancia desde
cada pixel correspondiente a esqueleto [11] de la proteina has-
ta el contorno [11] de proteina mas préximo, es decir, la dis-
tancia minima esqueleto-contorno (Fig. 3). La técnica de
transformada en distancia [12] esta basada en una esqueletoni-
zacion de cada objeto [11], y promediado de las distancias
minimas entre el esqueleto y el contorno. Como se puede
apreciar en la Fig. 3, para llevar a cabo la medida del grosor
de las proteinas se necesita el esqueleto y el contorno de cada
proteina. En la Fig. 4 se puede observar el resultado de la de-
teccion del contorno y el esqueleto para una determinada ima-
gen.

Contorno

—- ——-- Esqueleto

o|—p Distamcia esqueleto-contomo

Figura 3. Iconograma de ejemplo de la medida del grosor de las proteinas. Median-
te la transformada en distancia, se mide la distancia minima entre cada pixel del
esqueleto y el contorno, teniendo asi una medida equivalente a la mitad del grosor
local.
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Para obtener el esqueleto de las proteinas se utiliza el operador
morfologico “esqueletonizacion” [11]. Este operador pone a 0
pixeles de tal forma que un objeto sin agujeros se convierte en un
trazo minimamente conectado (de un pixel de ancho) equidistan-
te de los bordes del objeto. Tiene la ventaja de ser un proceso
reversible, i.e. a partir del esqueleto se puede reconstruir el obje-
to.

Figura 4. Imagen binarizada de proteinas (a) e imagen en la que se ha detecta-
do el esqueleto de las proteinas (b) y su contorno (c).

A continuacién utilizamos el algoritmo del seguimiento de
borde, descrito anteriormente, para obtener los contornos de las
proteinas. Aplicando la transformada en distancia sobre la ima-
gen de contornos y multiplicando el resultado por el esqueleto de
la imagen original, obtenemos la minima distancia desde cada
punto del esqueleto al borde de la proteina. Como el esqueleto
transcurre por el eje de la proteina, se concluye que la distancia
minima hallada para cada punto del esqueleto, corresponde a la
mitad del grosor local para el pixel correspondiente. Para hallar el
grosor de las proteinas, aplicaremos (5):

Z 2 ! dmin

peSk

Sk

Grosor =
©)

siendo d,, la distancia minima desde un pixel del esqueleto al
borde de la proteina, p cualquier pixel perteneciente al esqueleto
y Sk el esqueleto. De esta forma se creara un vector con los valo-
res del grosor de todas las proteinas, pudiendo calcular ya facil-
mente su media y su desviacion tipica. En el estudio de las pro-
teinas realizado, se necesita conocer si las células estan dispues-
tas de manera redondeada o alargada (Fig. 5). Para observar esta
caracteristica se recurrira al parametro “elongacion” [10]. Este
parametro relaciona los lados de la caja de area minima que en-
cierra a un objeto (Bounding Box) segtn (6):

LadoGrande

Elongacion=—————
LadoPequefio

(6)

siendo LadoGrande el lado més grande de la caja y LadoPeque-
7io el lado pequenio.

Figura 5. Proteinas con disposicion redondeada (a) y alargada (b).

Un objeto totalmente circular tendra un valor de la elongacion
muy cercano a 1 y un objeto alargado tendra un valor muy aleja-
do. Se creara un vector con los valores de la elongacion para su
posterior representacion en forma de histograma. En el caso del
calculo de la longitud de las proteinas de extremo a extremo utili-
zaremos el operador morfologico “7Thin” [10]. Este operador
pone a 0 pixeles de tal forma que un objeto se transforma en un
trazo minimamente conectado (de un pixel de ancho) equidistan-
te de sus extremos mas proximos. Una vez tenemos so6lo un trazo
representando a cada proteina se calcula la longitud como la su-
ma de todos los pixeles del trazo. Utilizando este proceso se ob-
tendria la longitud en caso de que la proteina estuviese totalmente
alargada. Nuevamente guardamos todos los valores en un vector
a partir del cual obtendremos la media utilizando (3), siendo aho-
ra, xi los distintos valores del vector de longitudes y » el nimero
de objetos etiquetados. Y también la desviacion tipica con (4),
siendo ahora xi los distintos valores del vector de longitudes, x
la media y n el nimero de objetos etiquetados.

IV. RESULTADOS Y DISCUSIONES

A continuacion se presentan los resultados del desarrollo de la
herramienta-software para el analisis de las imagenes digitales de
microscopia. Esta herramienta se compone de cuatro modulos
cada uno de ellos enfocado al analisis de una determinada tipolo-
gia de imagen. Se han realizado con una interfaz grafica de usua-
rio para facilitar su manejo.

Todos los modulos tienen una serie de caracteristicas comunes
que realizan la misma funcidén. Las caracteristicas comunes son:

e Visor de imagenes: En ¢l se visualizan todas las imagenes,
tanto las originales como las intermedias obtenidas al proce-
sar las primeras.

e Visor de la ruta (path) y el nombre de la imagen que se vi-
sualiza: Nos muestra el nombre completo, es decir, toda la
ruta desde donde se encuentra la imagen mostrada en el visor
de imagenes y su nombre.

e Carga de imagenes: Todos los modulos nos permiten cargar
multiples imagenes para su procesado. Esto es de gran utili-
dad ya que se puede cargar una serie completa de imagenes y
procesarlas automaticamente, obteniendo los resultados y las
imagenes intermedias de cada una de ellas. Gracias a esto no
se pierde tiempo en labores tediosas y repetitivas.

e Lista de seleccion de imagenes: Nos permite seleccionar la
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imagen a mostrar en el visor. En el caso del procesado de pa-

res de imagenes encontramos dos listas, una para cada tipo de

imagen. No se encuentra en el “Modulo de andlisis de ima-
genes de microscopia optica con tincion de hematoxilina” ya
que éste solo procesa una imagen cada vez.

Guardar imagen visualizada: Guarda la imagen que se

muestra en el visor. Esto es muy util, por ejemplo, para la uti-

lizacion de las imagenes intermedias en otras herramientas.

Guardar datos: Nos permite guardar los datos obtenidos de

la cuantificacion en un fichero de texto ASCII plano para su

posterior analisis con cualquier herramienta estadistica o

también para la exportacion a hojas de calculo.

e Herramienta de escala: En caso de tener imagenes con ba-
rra de escala, nos permite aplicar esta escala al procesado con
el fin de obtener informacion cuantitativa absoluta. La herra-
mienta consta de un cursor con el que se selecciona la longi-
tud de la barra, un cuadro de texto editable para introducir el
valor y un menu desplegable con las distintas unidades métri-
cas, desde metros hasta picometros.

e Seccion de visualizacion: Aqui encontramos todos los con-
troles para visualizar las distintas imagenes, originales e in-
termedias.

e Seccion de resultados: Es en esta seccion donde se muestran
los resultados asociados a la imagen que se esta visualizando.
También encontramos aqui la opcioén de guardar los datos.

A continuacioén se presentan cada uno de los mddulos que
conforman la herramienta-software desarrollada y que engloba
todos los algoritmos descritos anteriormente.

A. Modulos de analisis de imagenes de microscopia optica

Se han implementado dos mddulos independientes, uno para
cada tipo de imagen.

A.1) Modulo de andlisis de imdgenes de microscopia de

Sfluorescencia (Fig. 6):

Este modulo tiene todas las caracteristicas anteriormente des-
critas mas la posibilidad de procesar Uinicamente imagenes de
nucleos, de citoplasma o pares de imagenes nticleo-citoplasma.
También ofrece la posibilidad de colorear la binarizacion de cada
tipo de imagen.

Frocesade die imigenes de Micmscspia de Blunmscence

Figura 6. Médulo de analisis de imagenes de microscopia de fluorescencia.
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Partimos de la imagen de la Fig. 7a, de la cual hemos obtenido
la imagen de la Fig. 7b con el contraste ajustado. Vemos que el
método utilizado es bueno ya que se ve una mejora del contraste
(comparar Fig. 7a y 7b). Atun habiendo ajustado el contraste hay
una zona de la imagen en la que no se diferencia bien el conteni-
do. Este problema se tendria que corregir en la aplicacion de la
técnica de tincion o en la fase de adquisicion.

Figura 7. Imagen de citoesqueletos de actina de condrocitos en escala de grises (a),
con contraste ajustado (b) binarizada (c), nicleos de condrocitos en escala de grises
(d), con contraste ajustado (), binarizada ().

Después de la fase de segmentacion, que incluye la elimina-
cion de ruido y el relleno de huecos, obtenemos la imagen a par-
tir de la cual se realizara el calculo de la superficie ocupada por
los citoesqueletos de actina (Fig. 7c). En este caso, la superficie
ocupada es del 27.75%. A continuacioén tenemos la imagen de
los nucleos antes de aplicar el preprocesado y después. Al
igual que antes se observa una notoria mejora del contraste
(Fig. 7d y 7e). El recuento de los nticleos se realiza a partir de la
imagen de la Fig. 7f. Esta imagen se obtiene después de la seg-
mentacion. El recuento de nticleos nos da un valor de 287 nu-
cleos. En caso de no haber eliminado completamente el ruido, en
la fase de recuento se puede confundir pixeles aislados con nu-
cleos, pero como se observa en la Fig. 7f el ruido se ha eliminado
por completo eliminando toda posible fuente de error. Por tltimo
tenemos la imagen combinada (Fig. 8) de los nucleos y los ci-
toesqueletos. Obtenemos de esta imagen la superficie media por
célula, siendo ésta del 0.09 %. En la Fig. 8 se observa la imagen
combinada y coloreada nucleos-citoesqueletos que facilita su
visualizacion.
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Figura 8. Imagen combinada y colore:

A.2) Modulo de andlisis de imagenes de microscopia

optica con tincion de hematoxilina (Fig. 9):

Este modulo tiene todas las caracteristicas anteriormente des-
critas.

Una vez segmentada la imagen (Fig. 10) se calcula el nimero
de nucleos (55 en este caso), la superficie total ocupada en la
imagen por las células (48.67%) y el area media que ocupa cada
célula (0.88%).

Figura 10. Imagen original a partir de la cual se realiza el método K-Means Cluste-
ring de segmentacion de color (a) y de los citoplasmas (b), nticleos (c) y substrato
de los condrocitos segmentados mediante este método.

B. Modulo de andlisis de imdgenes de microscopia electro-
nica de barrido (SEM) (Fig. 11):

En este modulo encontramos todas las caracteristicas ante-
riormente descritas y ademas otras opciones de representacion de
parametros como pueden ser los histogramas de tamafio y diame-
tro de los poros. En el procesado de la imagen de poros se ha
modificado la escala en funcion de la informacion proporcionada
por la barra de escala.

Partimos de la imagen representada en la Fig. 12a. En esta
imagen no hace falta ajustar el contraste debido a que los poros
se diferencian claramente. De la Fig. 12b obtenemos la porosi-
dad. Se observa que para el célculo de este parametro se ha eli-
minado la barra de escala que es la que interferiria en el calculo
de la porosidad. El valor de la porosidad es de 4254,31 um2. A
continuacion se separan los poros dobles y se realiza el recuento.
En este caso tenemos 80 poros (Fig. 12¢). Al separar los poros
dobles se modifica la forma de todos los poros, por esto no se
utiliza esta imagen para calcular el diametro medio ni el tamafio
medio, pero esto, por el contrario, mejora el recuento. La si-
guiente imagen solo contiene los poros representativos de la
muestra (Fig. 12d), habiéndose eliminado los poros dobles y to-
dos los elementos que nos interfieran en el calculo del tamafio
medio y didmetro de los poros. El resultado del tamafio es de
54.00 + 14.29 pm (media + desviacion tipica) y el de diametro es
de 8.19 + 1.29 um. Los datos obtenidos se presentan en forma de
histograma (Fig. 13). Este modulo nos permite un completo ana-
lisis de las imagenes procesadas. Los histogramas proporcionan
una rapida idea de las caracteristicas de las imagenes agilizando
asi la revision de los datos.
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Figura 11. Mddulo de analisis de imagenes de microscopia electronica de barrido
(SEM), resultados con escala modificada.

Figura 12. Imagen original de poros en escala de grises (a), binarizada de los poros
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con escala eliminada (b), con los poros dobles separados, para contabilizar la can-
tidad de poros (c) y con poros extranos eliminados (d) para calcular los tamafios y
el diametro de cada poro.

Histograma de las AREAS de los poros de la imagen:1d1000x.jpg

Numero de Poros

500 1000

1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
pixels

Figura 13. Histograma de tamafios de los poros.

C. Modulo de anadlisis de imagenes de microscopia de fuer-
za atomica (AFM) (Fig. 14):

Este médulo presenta todas las caracteristicas descritas en las
herramientas anteriores y ademas nos ofrece la posibilidad de
visualizar los datos en forma de histograma.

'i_-‘{.'_-’!

Procesade de lnagents de Microse opis do Fuerza lsmica [AFM}

Figura 14. Mddulo de analisis de imagenes de microscopia de fuerza atomica
(AFM).

Partimos de la imagen mostrada en la Fig. 15a, de la que, tras
realizarsele un ajuste de contraste, obtenemos la Fig. 15b. A
continuacion realizamos la segmentacion y eliminamos el ruido
obteniendo la imagen binarizada. En la Fig. 15¢ y 15d se puede
ver la imagen con y sin ruido, respectivamente.
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Figura 15. (a) Imagen original de proteinas en escala de grises. (b) Imagen de
proteinas con el contraste ajustado. (c). Imagen de proteinas binarizada con
ruido. (d) Imagen de proteinas binarizada con el ruido eliminado. (e) Imagen de
proteinas procesada, a partir de la cual se calculan las longitudes de las proteinas.
() Imagen de proteinas con el centro de masas, de cada una, marcado.

Posteriormente realizamos el recuento de proteinas, obtenien-
do 242. De esta imagen también obtenemos el area de las protei-
nas: 115.94 + 104.32 pixeles (media + desviacion tipica). Tam-
bién se obtiene de esta imagen la superficie total que ocupan las
proteinas (3.61 %) asi como su grosor. El grosor se ha calculado
utilizando la transformada en distancia [12] y el resultado obteni-
do es de 2.26 + 0.74 pixeles. La distribucion de grosores se re-
presenta en el histograma de la Fig. 16. A partir de la imagen de
la Fig. 15d también se ha calculado la elongacion de cada protei-
na con el fin de observar cuales tienen forma redondeada y cuales
alargada. También se ha utilizado la Fig. 15e¢ para calcular la
longitud extremo a extremo de las proteinas. Este célculo consi-
dera la longitud como si los pixeles estuviesen en linea recta. El
valor obtenido para la longitud es de 21.96 + 18.09 pixeles (me-
dia + desviacion tipica). La Fig. 15f muestra la imagen binarizada
con los centros de masas marcados. Esta imagen resulta util para
el analisis de la distribucion espacial de cada proteina.

Grosores

104 "wmp]

25 35 4

Pixeles

Figura 16. Histograma de los grosores de las proteinas.
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V. CONCLUSIONES

Con el presente articulo se ha presentado el desarrollo de una
herramienta-software capaz de analizar distintos tipos de image-
nes digitales de microscopia, para el diseflo, caracterizacion de
propiedades y evaluacion biologica de biomateriales, poniendo
en practica un completo esquema para solucionar el problema del
analisis y la extraccion de caracteristicas morfologicas de las
imagenes de microscopia de biomateriales. La herramienta desa-
rrollada tiene un sencillo funcionamiento y permite al usuario
utilizarla de manera intuitiva. Ademas realiza un analisis cuanti-
tativo de las imagenes de manera rapida y eficiente, implemen-
tando los principales algoritmos para la extraccion de las caracte-
risticas morfologicas de los objetos de las imagenes de microsco-
pia. También se han implementado herramientas basicas que
permiten un rapido analisis estadistico. Por ultimo, destacar que
la herramienta presentada en este trabajo, y los resultados obteni-
dos permitiran introducir un valor cuantitativo importante en el
analisis de imagen y en los resultados que de las imagenes de
microscopia de biomateriales se pueden extraer en su aplicacion
a la ingenieria tisular.
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