Revista Iberoamericana para la Investigacion y el Desarrollo Educativo ISSN 2007 - 2619

Localizacion de células de la levadura Saccharomyces cerevisiae
mediante Procesamiento Digital de Imagenes

Marquez Dominguez José Alberto
Universidad de la Cafiada
beatriz_sabino@unca.edu.mx

Sabino Moxo Beatriz Adriana
Universidad de la Caifiada
albertomarquez@unca.edu.mx

Resumen

Dentro de la Microbiologia es comun realizar el conteo de células, sin embargo, dicho
proceso es largo y cansado para el laboratorista, puesto que no sélo realiza un conteo sino
multiples y ademas los procesos con las que se llevan a cabo presentan ciertas
desventajas. Es por ello que en este trabajo se presenta una metodologia para la
localizacion o deteccion de las células de la levadura Saccharomyces cerevisiae mediante
el Procesamiento Digital de Imagenes, la cual inicia con una técnica para corregir la
iluminacién no uniforme de imdagenes de microscopio cuyo fondo es capturado bajo
condiciones variables de brillo y color, esta etapa se realizé mediante la modificacién de
un modelo radial que describe el comportamiento de dicho fondo a corregir;
posteriormente se aplicé un conjunto de funciones o filtros (bateria) para la segmentacién
adecuada de los objetos de interés, cabe destacar que el orden que se efectuen dichas
funciones a la imagen se obtendra un resultado diferente, y finalmente se aplicd un
algoritmo de etiquetado de regiones basado en color, donde cada color representara de
manera unica a un objeto o region, esto con el fin de agilizar el proceso de identificacién y
conteo que se llevara a cabo en un trabajo posterior, mediante el uso de Reconocimiento

de Patrones.
Palabras clave: Microbiologia, Procesamiento Digital de Iméagenes, Saccharomyce

Cerevisiae, Segmentacion y Correccion de lluminacidn.
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Introduccion

1. El Procesamiento Digital de Imagenes se ha utilizado en diversas areas, por
mencionar algunas estan la Robotica, Ciencias Médicas, Aplicaciones Tecnoldgicas,
Biometria, Medicina, Biologia, Fisiologia, Microbiologia entre otras. Dando la posibilidad
de explotar plataformas de bajo costo y obtener resultados de gran calidad y con ello,
crear aplicaciones de gran utilidad, versatiles y flexibles, asi como software de propdsito
especifico para atender las necesidades del usuario y/o aplicaciones.

En la Microbiologia se realiza el conteo celular, esto se lleva a cabo por diferentes
métodos, uno de ellos es utilizando una camara de Neubauer, éste se relaciona con la
exactitud y la velocidad, ya que depende de la experiencia de la persona que examina la
muestra debido a que se efectia de forma manual (ver figura 1). Ademas, se consideran
otros pardametros, en el caso de la fermentacién se toma en cuenta la viabilidad celular y
la contaminacidn bacteriana. Otro método es el caso de la densidad 6ptica, sin embargo,
la desventaja de éste es la turbidez, debido a que la concentracién de azucar y etanol

varian de forma significativa, dando lugar a una mala lectura.
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Figura 1. CAmara de Neubauer.

Para dicho trabajo se utilizaron diferentes cepas de levadura (Saccharomyces cerevisiae),
la primera fue aislada en la Regidn de la Canada Oaxaquena con aplicacidén biotecnoldgica
para la produccion de etanol (LUC1), la segunda es una levadura comercial usada para la
panificacion (LCP2), las muestras fueron obtenidas a las 10 horas, donde éstas alcanzan su
maxima velocidad de crecimiento; otras levaduras son obtenidas a partir de los jugos de

cafia (JC3) y uva (JU4).
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Las muestras de la levadura se obtienen a partir de una imagen tomada desde el
microscopio, dicha muestra debe ser depositada en la camara de Neubauer (ver figura 2),

para ello sdélo se contabiliza 5 cuadros.

i
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Figura 2. Izquierda, distribuciéon de la cuadricula de la cdmara de Neubauer, derecha
muestra de la levadura LUC1 en la parte central de la cdmara.

Una desventaja que se observa en la medicién de biomasa celular es que el tiempo es
relativamente largo y resulta muy cansado para el laboratorista al efectuar multiples
conteos, por tal motivo, se pretende desarrollar un software que permita analizar
imagenes microscopicas tomadas a la muestra liqguido (contenida en la camara de
Neubauer) obteniendo con esto un tiempo mucho menor que el que lleva con los
métodos visuales tradicionales.

Por ello, se plantea automatizar el proceso de localizacién de la levadura mediante el PDI,
los siguientes apartados describen el procedimiento que se llevd a cabo para dicha
localizacion.

2. Correccion de iluminacién

Dada la diversidad de tipos de imagenes y fuentes de captura de éstas, existen criterios
gue determinan su analisis y procesamiento, uno de éstos es la necesidad de uniformidad
global, que implica tener los mismos valores de brillo y color, en consecuencia, la
iluminacién debe ser uniforme y estable para las imagenes adquiridas en diferentes
momentos. Realizar correcciones para establecer la uniformidad puede ser posible, pero
generalmente se requiere de extenso calculo y conocimiento previo de la superficie y la

fuente de iluminacién (Russ, 2002).
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La figura 3 muestra un ejemplo de una imagen de microscopio con iluminacién no
uniforme (izquierda) y su imagen de fondo (derecha), para obtener valores de brillo
uniforme se resta dicho fondo a la imagen original. Generalmente la segunda imagen es
capturada, sin embargo no siempre es viable realizar esto, por ello se propone una
alternativa que consiste en generar el fondo utilizando un modelo de datos radial, esto es,
una funcién matematica que describe el comportamiento del fondo de una imagen

(Sabino, 2006).

Figura 3. Izquierda, imagen de microscopio con iluminacion no uniforme, derecha el fondo
de la imagen generada por un modelo de datos radial.
Para la correccion de iluminacidon en las imagenes microscépicas se establecid un

procedimiento general (ver figura 4), que consistié en los siguientes pasos:

a) Conversién de la imagen original a escala de grises.
b) Generar la imagen de fondo.
c) Correccién de la imagen y Expansién del histograma.

Generar la imagen de
fondo

- \/
R
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Figura 4. Pasos para la correccion de imagenes.
Conversion de la imagen original a escala de grises. En este paso se utilizé la técnica
clasica que consiste en calcular el promedio del valor de los tres canales RGB y asignarlo a
cada uno de los mismos.
Generar la imagen de fondo. Se obtuvo una muestra de puntos de la imagen, para no
hacerlo aleatoriamente y tener un mejor ajuste se realizé una division de 40 000 celdas,
de cada una se buscd el punto mas claro o bien el mas oscuro (Russ, 2002) y
posteriormente se construyd la funcidn de ajuste basado en el modelo radial.
Este modelo permite construir una imagen con un comportamiento radial (Sabino, 2006),
debido a ello puede adecuarse a la correccion de imagenes microscopicas.

g(x,y) = a, + a,R+ a,R* +a,R*+a,R* +a_R® (1)

R= x2+y2 (2)
Para obtener los valores de los coeficientes de la funcién anterior se utiliz6 el Método de
Minimos Cuadrados (MMC), con ello se construyé una matriz de ecuaciones tomando un
conjunto de N puntos en la imagen: -
N 3R 2R’ 3R’ 3R’ R’ 3z
3R, 3R? 3R’ 3R’ 3R’ 2R° 3Rz
SR? 3R 3R 3R? 3R’ 2R/ R’z

JR? 3R* 3R? 3R® 3R’ 3R® IRz
2R ,'4 2R ,'5 2R ,'6 2R ,'7 2R ,'8 2R ,'9 2R ,'42 i
2R ,'5 2R ,'6 2R ,'7 2R ,'8 2R ,'9 2R ,'1 0 2R ,‘5Z i

Donde:

N: numero de puntos para realizar el ajuste.

Xj: posicion del j-ésimo punto en la coordenada Y.
yi: posicion del i-ésimo punto en la coordenada X.
z;i: es el nivel de intensidad en las coordenadas x; ;.

. 2 2 e s .
Ri: es el resultado de la operacién x;°+y;” de i-ésimo punto.
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Las funciones (1) y (2) generan una imagen con el comportamiento que se muestra en la

figura 5.

Figura 5. Modelo Radial.
Correccion de la imagen. Para este paso, se realizd la diferencia de los valores de la
imagen original y la funcién de ajuste.

Expansion del histograma. En esta fase la imagen resultante puede estar en bajo
contraste, por ello se aplicé esta transformaciéon del histograma para modificar el brillo y
contraste (Pajares, et al.,, 2004). La funcién para expandir los niveles de gris de un
histograma se puede definir de la siguiente manera:

I ) = 105 ) sy

T(E ) apaze — 106 ) parw

Donde /(i ,j) es el nivel de gris de la imagen de entrada; /(i, j)max €s el mayor valor del nivel

h(i.j) = [MAX — MIN] + MIN (3)

de gris en la imagen y I(i, j)win €s el menor valor del nivel de gris en la imagen de entrada /;
MAX y MIN corresponden al maximo y minimo valores posibles de los niveles de gris.

La ecuacidn (3), toma una imagen de entrada |, posteriormente expande el histograma a
lo largo del rango de valores completo de los niveles de gris. Esto tiene el efecto de
incrementar el contraste de una imagen que contenga un bajo contraste (figura 6). Si se
desea que la expansidn no cubra el rango total de niveles de gris, se pueden especificar los

valores para MAX y MIN.
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Figura 6: Izquierda, histograma de imagen original y derecha expansion del histograma.

En (Sabino, 2006) presenta un procedimiento para la correccion de iluminacidn, sin
embargo para utilizarlo se requiere capturar dos imagenes. En este caso, para facilitar la
manipulacidon de imagenes microscdpicas se propuso realizar la correccién tomando como
entrada una imagen y obtener otra como salida.

Cabe sefalar que se realizaron pruebas con diferentes funciones de ajuste, siendo el
modelo radial el que proporciona mejores resultados.

3. Segmentacion

La segmentacioén, es un proceso en el cual una imagen es sub-dividida en las regiones u
objetos que la componen, la segmentacién concluye cuando los objetos de interés han
sido aislados (Quiroz, et al., 2009).

La aplicacion de filtros o funciones permite obtener la informacidon solamente de los
objetos de estudio contenidos en la imagen, mismo que facilita la segmentacién (Sabino,
et al., 2011), la serie de filtros conforma una bateria final con la cual se trabaja y compara
los resultados obtenidos.

Dicha bateria contiene varios filtros puntuales, regionales y morfoldgicos (ver figura 7), de
esta manera se obtuvo una bateria final, que cumple con las necesidades requeridas para
la segmentacidn, sin utilizar un ndmero excesivo de funciones, ya que esto reduce

considerablemente el tiempo de procesamiento de la imagen.
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Figura 7. El orden de dichas funciones proporciona un resultado diferente.

Mdrquez (2012, p.159) presenta diferentes conjuntos de baterias para obtener una
segmentacion adecuada, donde resalta que los umbrales de todas las funciones para cada
tipo de imagen son distintos, debido a la variacion de la iluminacion, tamafio y forma del
objeto.

Un ejemplo de la aplicacidon de la bateria se observa en la figura 8, el cual permite resaltar

las caracteristicas del objeto de estudio.

e

Figura 8. La imagen del lado izquierdo presenta ruido, derecha se lleva a cabo una mejor

segmentacion.

En este trabajo se aplicaron diferentes baterias, sélo una de ellas proporciond mejores
resultados, las demads proporcionaron ruido en las imagenes (como se muestra en la figura
8 la imagen de la izquierda) o no lograron segmentar correctamente los objetos de

estudio.
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4. Etiquetado de regiones basado en color

Un elemento que se usa actualmente es el etiquetado, que representa un objeto o region
determinada y en consecuencia agiliza el proceso de identificacion. También se le conoce
como coloreado de regiones ya que el objetivo consiste en etiquetar las componentes
conexas de forma que el resultado final sea una region. El concepto de componentes
conexas es el siguiente: todos los pixeles tienen un valor binario “1” y estan conectados
entre si por un camino o conjunto de pixeles todos con el valor binario “1” se les asigna la
misma etiqueta identificativa, que sebe ser Unica de la regidén a la cual pertenecen los
pixeles y constituye su identificador (Pajares, et al., 2008). Para este algoritmo su

identificador es un color (figura 9).

0000000000000 0000000000000
0011100011000 Algoritmo —— 0011100022000
0111000011100 de \ 0111000022200
0111100011100 Coloreado ) 0111100022200
0000000000000 de 0000000000000
0011110001110 Regiones 00 0004440
0000000000000 0000000000000
Imagen Binaria Matriz de Entrada Matriz de Salida

Figura 9. Proceso del Algoritmo de Coloreado.

El algoritmo toma la imagen binaria como entrada y la recorre pixel a pixel, de izquierda a
derecha y de arriba hacia abajo, en cada pixel toma una decisién sobre el color a
establecer dependiendo de una mascara de tres pixeles conexos. El nimero de colores
obtenido es igual al nUmero de regiones en la imagen (Oporto, et al., 2004).

La variable que representa el pixel actual es P,, el pixel superiores Py el pixel ubicado a la
izquierda es P;. Si P, es un pixel del fondo (0), no se realiza ningun calculo, si P. es un pixel
gue pertenece a un objeto se toma una decisién basada en los valores de P; y P;, de la
siguiente forma:

a) Siembra nuevo color. Cuando P y P; corresponden al fondo de la imagen se
siembra un nuevo color, esto es que se ha encontrado un nuevo objeto, el contador de
colores se incrementa en 1.

b) Propagacion lateral del color. Cuando el pixel superior es fondo y el pixel de la

izquierda es objeto, se propaga el color del objeto al pixel actual.
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c) Propagacion vertical del color. Cuando el pixel de la izquierda es fondo vy el pixel
superior es objeto, se propaga el color del objeto al pixel actual.

d) Cruce de regiones. Cuando en ambos pixeles superior e izquierdo son objeto, se
verifica sus colores, si son iguales, se propaga alguno de ellos, si son diferentes se aplican
lo que se conoce como clases de equivalencia.

Si hay etiquetas o colores diferentes, se registra el hecho de que son equivalentes, esto es,
pertenecen a la misma componente. Posteriormente, se ordenan las parejas equivalentes
en clases de equivalencia, y se elige una etiqueta para representar cada clase. Finalmente,
realiza un segundo rastreo de la imagen y se sustituye cada etiqueta por el representante
de cada clase.

El etiqguetado se utiliza para identificar a cada uno de los objetos de forma Unica, esto
sirve para que posteriormente se obtenga la informacion de cada célula (extraccion de
caracteristicas) y realizar el Reconocimiento de Patrones, con ello se plantearia la
clasificacién de los objetos que presenta la imagen para determinar si es o no la levaduray
poder realizar un conteo exacto.

5. Pruebas y resultados

Las pruebas que se presentan en este apartado son realizadas con imagenes de diferentes
tipos de células de la levadura Saccharomyces cerevisiae.

5.1 Correccion de iluminacion no uniforme.

A continuacion se muestra una serie de casos de prueba para la evaluacion de los
modelos, en todos se tomaron 40,000 puntos para el ajuste y obtener los coeficientes de
las funciones. Para determinar cual es la mejor funcién de ajuste se calculd la varianza
residual y el error estandar, ya que son indicadores que miden el grado de acoplamiento
gue existe entre los datos originales y los valores tedricos que se obtienen de la regresion.
Las funciones de ajuste utilizadas para las pruebas son las siguientes:

Cc: Modelo Cartesiano con puntos mas claros.

Co: Modelo Cartesiano con puntos mds oscuros.

Rc: Modelo Radial con puntos mas claros.

Ro: Modelo Radial con puntos mas oscuros
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Figura 10. Lado izquierdo muestra (LCP2), lado derecho correccidn de iluminacion.

Tabla 1: Valores del error estandar para la muestra LCP2.

Modelo | Error Estdndar

Cc 38586.8499608353
Co 20408.9412099901
Rc 1104.55572387603
Ro 1104.55572387603

Como se presenta en la Tabla 1, las funciones de ajuste

radiales para la muestra LCP2 (figura 10).

con mejor resultado son las

Para la imagen JC3 (Figura 11), la funcidn radial proporcioné mejor ajuste (Tabla 2).

Figura 11. Lado izquierdo muestra JC3, lado derecho correccidn de iluminacién.

Tabla 2: Valores del error estandar para la muestra JC3.

Modelo | Error Estandar

Cc 52209.6147

Co 52209.6147

Rc 974.248363

Ro 693.815458
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Con la muestra JU4 (Figura 12), la funcién radial proporcioné mejor ajuste (Tabla 3).

Figura 12. Lado izquierdo muestra JU4, lado derecho correccién de iluminacién.

Tabla 3: Valores del error estandar para la muestra JU4.

Modelo | Error Estandar
Cc 97808.7736
Co 97808.7736
Rc 846.415431
Ro 846.415431

La Tabla 4 presenta que el mejor ajuste de la muestra JC3 (figura 13) fue con la funcion

radial.

Figura 13. Otra muestra JC3 lado izquierdo, lado derecho correccién de iluminacién.

Tabla 4: Valores del error estdandar para otra muestra JC3.

Modelo | Error Estdndar
Cc 40865.5191
Co 40865.5191
Rc 409.198494
Ro 846.415431
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El mejor ajuste de la muestra LCU1 (figura 14) se realizé con la funcién radial (Tabla 5).

Figura 14. Lado izquierdo muestra LUC1, lado derecho correccién de iluminacién.

Tabla 5: Valores del error estandar para la muestra LUCL1.

Modelo | Error Estandar
Cc 88839.8421
Co 10621.9797
Rc 1044.06349
Ro 1044.06349

Como se observd en las tablas de errores estandar anteriores la funcion radial
proporciona en todos los casos analizados mejor ajuste a comparacion de la Cartesiana. En
la figura 15 se presenta un ejemplo de correccidn de iluminacidn con la funcién cartesiana,

en donde se observé que dicha funcién no es la adecuada ya que genera un fondo no

uniforme.

Figura 15. Muestra LUC1, lado izquierdo correccion con Co, lado derecho, correccidon con
Cc.

5.2 Segmentacion
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La segmentacion se realizd con la imagen cuya iluminacién fue corregida y se aplicé la

bateria propuesta anteriormente. A continuacién se presentan los diferentes casos, como

se observa en las figuras 16-20.

B

Figura 16. Lado izquierdo muestra LCP2 con correccidn, lado derecho segmentacion de la

imagen.
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Figura 17. Lado izquierdo muestra JC3 con correccién, lado derecho segmentacién de la

imagen.
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Figura 18. Lado izquierdo muestra JU4 con correccién, lado derecho segmentacion de la

imagen.
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Figura 19. Otra muestra JC3 con correccién lado izquierdo, lado derecho segmentacién de

la imagen.
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Figura 20. Lado izquierdo muestra LUC1 con correccién, lado derecho segmentacion de la
imagen.

Con la segmentacion de las muestras se obtuvieron buenos resultados, a continuacion se
presentan el etiquetado de regiones basado en color de las imagenes segmentadas.

53 Etiquetado de regiones basado en color

A cada objetos de la imagen segmentada se le aplica un color diferente y Unico para

poderlo identificar, como se puede observar en las Figuras 21-24.
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Figura 21. Lado izquierdo muestra LCP2 segmentada, lado derecho imagen etiquetada.
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Figura 24. Lado izquierdo muestra LUC1 segmentada, lado derecho imagen etiquetada.

Como se puede observar, los objetos de las imagenes son etiquetados, sin embargo, se
debe mejorar el algoritmo, ya que hay zonas en donde no se etiqueta por completo el
objeto. En un trabajo posterior esto facilitara el calculo de la levadura mediante un

algoritmo de clasificacion.
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Conclusion

Este trabajo presenta el Procesamiento Digital de Imagenes de la levadura Saccharomyces
cerevisiae, desde el proceso de correccién de iluminacion, la segmentacion de la imagen'y
finalmente el etiquetado de regiones basado en color.

La toma de muestras que lleva a cabo el laboratorista lleva un proceso lento, ya que debe
realizar el conteo manualmente, es cansado visualmente y a veces resulta ser tedioso, por
ello se plantea realizar un sistema que contabilice dichas levaduras, sin embargo, se
observé en las imdagenes presentaban una iluminacién no uniforme. Por ello, al aplicar la
segmentacion, se obtenia ruido o no se lograba segmentar adecuadamente, aun cuando
se cambiaran los algoritmos ninguno resultaba eficiente. Por tal motivo se realizé la
correccidon de iluminacion mediante funciones de ajuste radiales lo que proporcioné
mejores resultados que la funcién cartesiana.

Anteriormente, se ha trabajado con la serie de filtros (Sabino, et al., 2011) y (Mdrquez, et
al., 2012), los cuales presentan una bateria para obtener una segmentacion adecuada,
esta serie de filtros se aplicd con las imagenes corregidas obteniéndose buenos
resultados.

En este trabajo, se presenta también el etiquetado de regidn por color, a partir del
proceso de correccion y de segmentacion (donde se obtuvieron los objetos de estudio
aislados), se le asigna un color diferente a cada objeto, sin embargo, se observa que en las
células que se encuentran encimadas o sobrepuestas les asigna el mismo color, por lo que
es recomendable seguir trabajando con dicho algoritmo.

Los resultados muestran que los algoritmos aplicados han dado resultados favorables,
cabe resaltar que este es un proceso que debe llevarse a cabo antes de realizar el conteo

de la levadura.
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