dx.doi.org/10.24254/CNIB.18.37

214

aniversario

SOMIB

Sociedad Mexicana de
Ingenieria Biomédica

Deconvolucion Ciega de Sefiales de Tiempo de Vida Fluorescente para la
Caracterizacion Quimica de Muestras

R. Salinas-Martinez'"*

, D. U. Campos-Delgado’™,

Elvis Duran?, Javier A. Jo?, F. J. Sanchez-Gonzalez'

! Posgrado en Ingenieria Electronica, Universidad Autonoma de San Luis Potosi, S.L.P., S.L.P., México
?Departamento de Ing. Biomédica, Texas A&M University
* ricas_rsm@hotmail.com, ** ducd@fciencias.uaslp.mx

Resumen— La imagenologia microscopica de fluorescencia de
tiempo de vida (FLIM, por sus siglas en inglés) es una metodologia
que permite la caracterizacién quimica de tejido biolégico. Esta
técnica permite un diagndstico temprano y no-invasivo asociado con
diversas patologias. En este trabajo, se propone una estrategia para
la deconvolucion ciega de datos FLIM, utilizando un modelo multi-
exponencial y un enfoque de minimos cuadrados alternados (MCA),
que permite estimar la respuesta al impulso fluorescente (RIF) en
cada punto espacial del tejido y la excitacion laser del equipo
experimental, también llamada respuesta del instrumento (RI). La
metodologia propuesta se evaliia con base de datos sintéticas, y con
un conjunto de muestras de tejidos de la cavidad bucal. Los
resultados confirman que la aproximacion de la RI es adecuada, y
garantizan que las RIF’s tengan el perfil monotdnicamente
decreciente asociado al fenomeno de fluorescencia.
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I. INTRODUCCION

La fluorescencia es una metodologia que permite cuantificar la
informacion quimica asociada a muestras de tejido. En especifico, la
imagenologia microscopica de fluorescencia de tiempo de vida
(FLIM, por sus siglas en inglés) cuenta con aplicaciones muy
extensas en la biologia y el estudio clinico [1,2]. La metodologia
FLIM se basa en capturar la respuesta fluorescente (RF) de un tejido
estimulado a una cierta longitud de onda, con la finalidad de evaluar
la emision optica de fluordforos sintéticos o enddgenos [3]. Esta
técnica permite un diagndstico temprano y no-invasivo asociado con
diversas patologias que modifican la composicion quimica del
tejido, como lo son enfermedades cardiovasculares y
dermatoldgicas, pre-cancer y displasia, entre otras [4-8]. En este
contexto, es necesaria una etapa inicial de procesamiento en la que
se aisle el efecto de la excitacion laser o respuesta del instrumento
(RI), y posteriormente identificar la respuesta al impulso
fluorescente (RIF) en cada punto espacial de la muestra. El modelo
de observacion de la RF se asume como la respuesta de un sistema
lineal e invariante en el tiempo a la entrada de excitacion laser. Este
proceso de identificacion de la RIF es conocido en la literatura como
deconvolucion [1].

Es posible encontrar dos tendencias principales en los
algoritmos de deconvolucion reportados en el estado del arte, ambas
emplean modelos basados en combinaciones lineales de multiples
exponenciales o de funciones base de Laguerre [9-11]. En el primer
enfoque se estiman los escalamientos y las constantes de tiempo de
cada exponencial utilizando una estrategia de minimos cuadrados
no-lineales. Por otro lado, cuando se usa la base de las funciones de

Laguerre, se estiman los coeficientes de la base para aproximar la
medicion del decaimiento fluorescente utilizando una aproximacion
de minimos cuadrados. Ademas, en este enfoque, dado que la RIF
debe mostrar un comportamiento monoténicamente decreciente en
el tiempo [11], es necesario incluir restricciones sobre la segunda o
tercera derivada para garantizar que se cumpla esta condicion. Estos
procesos asumen que la RI es conocida, lo cual no siempre es posible
o se necesita de un pre-proceso de sincronizacion temporal en cada
muestra espacial. Dada esta desventaja, en este trabajo se propone
una metodologia que estime simultaneamente la RI y las RIF’s de
manera conjunta, y a este problema lo definimos como
deconvolucion ciega. En nuestra propuesta, se asume un modelo de
multiples exponenciales considerando un enfoque local, en el cual la
estimacion de las constantes de tiempo se hace en cada punto
espacial de la muestra. El esquema propuesto se valida con bases de
datos sintéticas FLIM, y muestras de tejido de la cavidad bucal con
distintos diagnodsticos médicos.

II. METODOLOGIA

Con la intencion de modelar los datos de las imagenes FLIM,
es necesario asumir que cada medicion de los decaimientos
fluorescentes son el resultado de la convolucion entre el perfil de
excitacion laser o RI, y la RIF. En esta formulacion, se asume que la
informacion FLIM de una muestra de tejido se encuentra
discretizada con un periodo de muestreo 7, sobre el dominio espacial
de K puntos de la base de datos [12], y considerando una ventana de
L muestras temporales de la RF [13]. Bajo esta perspectiva, en el
modelo de observacion, la [-ésima muestra del decaimiento
fluorescente en el k-ésimo punto espacial y,[l] esta dada por la
ecuacion:

yelll = l ufl] > hye[1] + vy [1]

= uli-

=0
donde u[l] y hg[l] denotan la RI y la RIF del tejido,
respectivamente, * indica la operacion de convolucion y vi[l]
representa el ruido en la observacion.

Para restringir el espacio de busqueda se deben considerar las

siguientes suposiciones en el planteamiento del problema:

A) LaRIu[l] es comun en todos los K puntos espaciales de
la base de datos, sus muestras son no-negativas y la
intensidad acumulada de sus muestras generan la unidad,
es decir

L-1

Zu[l]=1 & ull]>0 VIe[0,L—-1] (2)

vk € [0,K — 1]

=0
B) La RIF hg[l] en el k-ésimo punto espacial e instante de
tiempo [ se puede representar como una combinacion
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lineal de N funciones exponenciales en tiempo discreto
mas un término general de polarizacion.
La Fig. 1 muestra la interaccion entrada-salida en el modelo de
observacion.
y Ji=h [i] #ufi]+v [i]

Mediciones de la Respuesta Fluorescente

— y =R [l 1]

Excitacion Laser o RI

uflf

Muestra de Tejido

Fig. 1. Modelo de observacion de los datos FLIM.

El modelo de observacion en (1) se escribe en notacion vectorial
como

Y = Uhk + Vi vk € [O,K - 1], (3)
donde
Vi = [vil0]  y[1] yelL = 1]]" e R
u[0] 0 . 0
ulL—1] u[L—-2] - u[0]
hy = [ [0] Re[1] - h[L—-1]]T € R
v = [v[0]  wv[1] ve[L —1]]T € R,

Estimacion de las respuestas al impulso fluorescente

La suposicion B) permite caracterizar la RIF en el k-ésimo
punto espacial en funciéon de los coeficientes de escalamiento
{ckn}N=o vy las constantes de tiempo {Tyn,}N_, de la siguiente
manera:

l
hell] = cio + Z cene T VIE,L—1] (5
n=1

donde los pardmetros caracteristicos del modelo {ci,}N-o,
{Tkn}h-1 € R se seleccionan de manera que el error cuadratico
medio entre la prediccion del modelo en (1) y la medicion del
decaimiento fluorescente yy [1] sea lo mas pequefio posible [11]. Al
considerar las L muestras temporales disponibles, la expresion en (5)
se puede escribir en notacion vectorial como

hk = H(Tk)ck Vk € [O,K - 1],
donde
_0
[1 Tkl e ‘L'k,N-I
1
He) =[1 e o o | e REXOVD

{ L L
e Tk1 o e TkN

[Cko Ci1 Ckn]T € RVHL

‘tk =[Tko Tk1 Tkn]T € RY

De esta manera, el modelo de observacion en (1) se puede escribir
como:

Y = UH(tk)Ck + vy Vk € [O,K - 1] (6)
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Asumiendo que se conoce la RI u[l] y que la incertidumbre en
(6) tiene una distribucion Gaussiana en la que cada muestra es
independiente entre si, el problema de estimacion en el k-ésimo
punto espacial se define como un problema de optimizacion de

minimos cuadrados [14]:
2

1
min> llyx — UH(zell
Ck=0
cuya solucion se obtiene implementado la metodologia de region de
confianza, siguiendo un planteamiento de Levenberg-Marquardt

[15].
Estimacion de la Excitacion Laser o RI

En esta etapa, las RIF’s hy en (3) se asumen conocidas y se
estima la excitacion laser o RI u[l]. En las aplicaciones FLIM, la RI
u[l] se implementa como un pulso muy estrecho por lo que muchas
de sus muestras son cero. En este contexto, solo se necesitan calcular
las primeras L muestras (L < L). De esta manera, se puede
parametrizar U en (4) por L matrices toeplitz Uf € RE*E como [15]:

U= 291 Ulo,
1=

donde 6; = u[l] representa la [-ésima muestra de la excitacion laser
oRL

Por ultimo y asumiendo nuevamente que los términos de
incertidumbre en (3) tienen una distribucion Gaussiana y son
independientes, se plantea un problema de estimacién por minimos

cuadrados con restricciones [14]
2

I
LZ 6,U7 hy ™

1=0

1
ming . |Ivi -
k=0

29,=1 & 6,20 VIe[o,L—1].

tal que

1
La solucién a (7) se obtiene resolviendo un sistema de L +1
ecuaciones lineales siguiendo el enfoque sugerido en [15].

IIl. ALGORITMO DE DECONVOLUCION CIEGA

En esta seccion se describe el algoritmo iterativo para realizar
la deconvolucién ciega de mediciones FLIM. El enfoque descrito en
la seccion anterior para calcular las constantes de tiempo, los
escalamientos y la aproximacion de la RI se denominard como
deconvolucion ciega conjunta por minimos cuadrados no-lineales
(BDENLSIJ, por sus siglas en inglés). En este trabajo se propone
utilizar dos procesos de minimos cuadrados alternados (MCA)
dentro del esquema global de estimacion. Al formular el proceso de
blsqueda como un problema de optimizacion convexo, es posible
garantizar convergencia local, por lo que es indispensable
seleccionar de manera adecuada las condiciones iniciales.

Una de las bondades de la suposicion B) es que la RIF no
necesita restricciones en el decaimiento temporal durante el proceso
de optimizacion. Por simplicidad, las muestras iniciales de la RI
0% =[60 67 69_,1" € R corresponden a un pulso
cuadrado, el cual se utiliza para estimar ¢, y T, Vk € [0,K — 1],
y se generan las RIF’s de todos los puntos espaciales de la muestra.
Posteriormente, se calculan las muestras de la RI 0 utilizando las
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RIF’s estimadas previamente. Este proceso de estimacion se alterna
hasta conseguir una condicion de convergencia. En la Fig. 2, se
muestra de manera esquematizada el algoritmo BDENLS]J.

IV. VALIDACION Y RESULTADOS EXPERIMENTALES

Al utilizar una RI medida experimentalmente, simular el
numero de fluordforos presentes en una muestra, y al afiadir dos
tipos de ruido (Gaussiano y Poissoniano) que generalmente se
presentan en mediciones de fluorescencia, se generaron bases de
datos sintéticas (las cuales incluyen: RF’s y RIF’s) con las que se
evalud y valido el desempefio del algoritmo BDENLSJ. Las pruebas
se realizaron tomando en cuenta distintos valores de la relacion
seflal-a-ruido (SNR, por sus siglas en inglés) para el ruido
Gaussiano, y de la relacion sefial pico-a-ruido (PSNR, por sus siglas
en inglés) para el ruido Poissoniano. Para poder medir el desempefio
del algoritmo BDENLS]J, se calcul el error porcentual con respecto
de los siguientes parametros: la respuesta fluorescente (ERF=100 X
TR TE Gl = 9 [D? / BRI vill)), T respuesta al
impulso fluorescente (ERTF=100 x YX=1 Y42 (hy[1] — Ay [1])* /
YKAyiy hk[l]z)) y la respuesta al instrumento (ERI=100 X
YAl - a[l])?/ Tzt ull]?). Ademas, se evalud la forma de la
RI a partir del parametro conocido como ancho completo en la mitad
del maximo (FWHM, por sus siglas en inglés), el cual se define de
la siguiente manera

FWHM =1, — 1,
donde los indices de tiempo 0 < I} < Lpnax ¥ bnax < b <L -1
cumplen
ully] = ully] = Umax/2,
considerando que

bnax = 49 le?ol,%)—(l] ull
Umax = le{’gi)—(l]u[l]'

La RI utilizada para generar la base de datos sintética tiene un
valor de FWHM = 1.5250 ns. Ademas, para evaluar la forma
monoténicamente decreciente de las RIF’s estimadas hy[l] VI €
[0,L — 1], se mide el tiempo de vida promedio 7, en cada punto
espacial k [2]
tTh,
17h,’
donde hy = [f,[0] hilL —1]]T € RY representa la RIF
estimada, y t=[0 T 2T (L—1)T]T € Rl un vector de
muestreo temporal, con los que se genera un mapa de tiempo de vida
promedio (MTVP); los cuales son indicativos del decaimiento
temporal de la RIF en la muestra de tejido.

En la Tabla 1, se ilustra un promedio de los resultados
cuantitativos obtenidos con tres fluoroforos (N = 3) utilizando 10
bases de datos sintéticas con dimension 60 X 60 pixeles
(es decir K = 3,600). Un ejemplo de los resultados obtenidos para
el MTVP considerando los siguientes parametros T = 0.25ns, N =
3,SNR = 50 dB, PSNR = 30dB, K = 3600 y L = 186, se ilustra
en la Fig. 3.

También se evalu6 el desempeiio del algoritmo con una base de
datos que incluye muestras de tejido de la cavidad bucal. Para cada
tejido, la base de datos incluye las mediciones de las RF’s y la RI
experimental, la cual tiene una longitud de onda A =452+
22.5 nm. Por ultimo, incluye una estimacion de las RIF’s generadas

f-k:

a través de la deconvolucion con la RI medida utilizando la
metodologia multi-exponencial estandar. En la Tabla 2, se muestra
el error porcentual que existe entre las estimaciones de los MTVP y
el error porcentual entre la medida FWHM de la RI estimada con
respecto de la informacioén de la base de datos. En la Fig. 4 se
visualiza la precision con la que se estiman las RF y la RI para una
muestra de tejido de la cavidad bucal, ademas, es posible estimar los
MTVP sin la necesidad de medir y alinear la RI.
o —

Definicion de parametros y condiciones iniciales ( ¢?,79, 62)

]

Estimacién de coeficientes de escalamiento y
constantes de tiempo en la k-ésima posicion ( cx 1x )

Convergencia de la
estructura de MCA entre
Sk Tk Y @

Fig. 2. Algoritmo de deconvolucion ciega BDENLSJ

TABLA 1
RESULTADOS CUANTITATIVOS CQN N = 3 PARA LA BASE DE DATOS
SINTETICA.
40 20 18.90 16.94 17.44 1.6835
40 25 15.62 16.00 16.79 1.7126
40 30 14.44 14.94 15.70 1.7215
45 20 15.49 20.74 20.24 1.7994
45 25 10.96 15.18 15.92 1.7319
45 30 9.07 11.40 12.63 1.6826
50 20 14.06 14.40 15.56 1.6919
50 25 8.97 11.84 12.92 1.6683
50 30 6.46 10.59 11.93 1.6825

MTVP sintético «10°® MTVP estimado %10

10 8 10 a8
20 2 20 2
= TG 75
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Fig. 3. Comparacion entre el MTVP sintético y el MTVP estimado
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TABLA 2
RESULTADOS CUANTITATIVOS CON N = 3 PARA LA BASE DE DATOS
CON MUESTRAS DE TEJIDO DE LA CAVIDAD BUCAL

49 base 21.72 6.05
49 lesion 27.80 7.09
62 base 20.95 10.07
62 lesion 27.37 0.54
65 base 14.93 19.24
65 lesion 25.65 17.68
69 base 22.46 7.48
60 lesion 20.42 13.48
82 base 14.46 18.09
82 lesion 24.23 13.77
MTVP incluido en
la base de datos =10

MTVP estimado <107

pixel
)
segundos
pixel
segundos

St

50 100 150
pixel

100 Respuesta fluorescente

_Hes;ruasfa Un)= o008 ns)
fluorescente estimada 1A
50 __ Rospusta = twhm(u)=1.8836e-09 ns
fluorescente medida
0
0 1 2 3 0 1 2 3

Tiempo (s) <108 Tiempo (s) <108
Fig. 4. Resultados obtenidos para la muestra “62 base” de la base de datos
de la cavidad bucal. Parte superior izquierda: MTVP incluido en la base de
datos. Parte superior derecha: MTVP estimado. Parte inferior izquierda
comparacion de la RF estimada y la RF medida. Parte inferior derecha:
comparacion de la RI estimada y la RI experimental.

V. DISCUSION

Los resultados para la base de datos sintética en la Tabla 1
muestran una estimacion acertada tanto de la RF de las mediciones,
como de las RIF’s y la RI. Ademas, se valido la robustez del
algoritmo al evaluar distintas combinaciones de SNR y PSNR. Con
base en los resultados de la Tabla 1, se puede concluir que el ruido
Poissoniano es el que mas afecta en las estimaciones, y que a mayor
SNR y PSNR menor error ya que representa una mejor calidad de
senal. Por otro lado, el MTVP estimado muestra ser robusto a
perturbaciones en los datos y mantiene independencia y suavidad
espacial, como se aprecia en la Fig. 3.

Con respecto de los resultados obtenidos en la Tabla 2 con la
base de datos de muestras de tejido de la cavidad bucal, se puede
observar que la estimacion de la excitacion laser se realiza de manera
adecuada, presentando caracteristicas de forma similares a la RI
experimental, y con ello un valor muy aproximado de la FWHM
medida. También se puede apreciar un gran parecido en los
resultados de MTVP. Uno de los objetivos principales del algoritmo
ciego es aproximar de manera adecuada la RI, para no depender del
proceso de adquisicion de la misma, y ademas evitar la necesidad de

alinear las RF’s y la RI, lo cual se logra segiin muestra la Tabla 2
con un error menor al 20%.

IV. CONCLUISIONES

En este trabajo se propuso un enfoque para la identificacion ciega de
sistemas de datos FLIM considerando un enfoque multi-
exponencial. Esta metodologia, referida como BDENLSIJ, se
implemento bajo la filosofia de MCA para resolver los procesos de
bisqueda de manera independiente. Los resultados obtenidos
sugieren que el algoritmo es robusto a distintos niveles y tipos de
ruido. Por tltimo, es posible eliminar la necesidad de medir y alinear
la RI, garantizando una evaluacién adecuado de la muestra de tejido,
al aproximar de manera precisa la RI y asegurando la forma
monotonicamente decreciente de la RIF asociada al fendmeno de
fluorescencia. Como trabajo futuro se definirdA un proceso
automatico para asignar el nimero de fluordforos presentes en la
muestra de tejido.
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