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Resumen

Hoy en dia los estudios sobre regeneracion 6sea son cada vez mas innovadores e importantes
en el campo de la ingenieria tisular. Una de las técnicas para el andlisis de la proliferacién celular
de células osteoblasticas es la espectrofotometria, donde se obtienen datos de acuerdo a la variacion
de intensidad de luz analizando la absorbancia, por desgracia el proceso toma tiempo y depende de
reactivos para poder efectuarse. En este contexto, el presente trabajo propone una metodologia por
vision computacional y aprendizaje supervisado, como una herramienta para el estudio del analisis
celular, buscando mejorar el proceso realizado de manera manual y dar una alternativa de estudio
en futuros experimentos. Se estimularon células 6seas con frecuencias de ultrasonido con el
objetivo de acelerar el crecimiento celular y se obtuvieron imagenes después de ser expuestas a
dichos estimulos, siendo comparadas con sus respectivos controles. Finalmente se utilizé6 un
algoritmo de aprendizaje supervisado alimentado con caracteristicas de textura de las imagenes.
Los resultados de viabilidad celular indican que la forma de estimulacién afecta a las células de
una manera positiva, es decir, tuvieron mayor proliferacién celular que las células no estimuladas
y de igual forma el algoritmo fue capaz de diferenciar entre las imagenes de células estimuladas y
las células control (sin estimulacion).
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1. Introduccidn

La ingenieria tisular tiene por objetivo apoyar en la regeneracion de tejidos utilizando biomateriales que
permitan recuperar la zona dafiada. Cuando una fractura sucede, pueden existir complicaciones en la
calidad de vida del paciente, un ejemplo de esto son las fracturas que toman un mayor tiempo en
recuperarse, conocidas como “fracturas con retardo en la curacion”. Este tipo de anomalias se presentan
mayormente en pacientes con edad avanzada, que llevan una alimentacién deficiente, fuman, toman o
padecen de diabetes [1]. Actualmente para subsanar dicho tejido, se recurre a la aplicacién de
tratamientos con ultrasonido de baja intensidad el cual estimula a nivel celular la zona dafiada para
acelerar el proceso de recuperacién sin la intervencién de medicamentos [2].

El ultrasonido de baja intensidad (USBI) es una energia mecéanica transmitida mediante ondas cuya
intensidad va de 0.1 mW/cm? hasta 0.3 W/cm? [3], al ser una onda de baja intensidad, la probabilidad
de microdeformaciones en las células disminuye, permitiendo utilizar estas ondas como estimulos para
proliferar células [4].
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El cultivo celular es un procedimiento comudn en muchos centros de investigacion, sin embargo, se
requiere de condiciones complejas para llevar a cabo una adecuada proliferacion. Un método comun
para analizar la viabilidad de las células es la espectroscopia de absorcion, un método que se hace de
manera manual en donde a través de un espectrofotometro se compara la intensidad de luz medida antes
y después del contacto con una muestra [5], esto es posible gracias a un reactivo que se coloca en el
medio de cultivo en donde las células viables conservan la capacidad para reducir ese reactivo y generar
un cambio fluorescente. Sin embargo, es necesario dejar reposar este reactivo al menos 4 horas, y en
ocasiones no es sencillo de conseguir, sin mencionar que este tipo de reactivos no solo se utilizan para
medir viabilidad celular. Por esta razon el trabajo propone la implementacion de vision por computadora
para realizar el calculo de proliferacion de una manera objetiva.

La vision por computadora es el area de la ciencia que desarrolla teorias y métodos hacia la
extraccion automatica de informacion Util contenida en imagenes. Aunque las computadoras son
ampliamente utilizadas para el andlisis de imagenes de ultrasonido y extracciéon de caracteristicas,
también son utilizadas para el analisis de imagenes médicas que van desde la segmentacion de
estructuras anatémicas del cuerpo humano hasta la diferenciacion entre el tejido dafiado del sano [6].

Trabajos anteriores han utilizado el analisis computacional para apoyar los estudios con células, por
ejemplo, para evaluar las células en la estructura de la madera, realizado por Jukka antikainen [7] en
donde muestra una implementacion del analisis rapido de imagenes basado en analisis de estructura de
células de madera, método para conocer el tipo de madera y las caracteristicas que la conforman. Otro
trabajo desarrollado por Daniela Becerra G et al., [8] realiza un analisis morfoldgico de células
mesénquimales mediante el programa SigmaScan 5.0 utilizando iméagenes tomadas por un microscopio.
Las iméagenes pueden ser adquiridas de muchas maneras, una de ellas es mediante un ecocardidgrafo,
que fue utilizado por José Rios Diaz et al., [9] para adquirir imagenes del tendén rotuliano y aplicar un
anélisis de textura para extraer valores cuantitativos y poder detectar anomalias en el tejido.

1.1 Conceptos y definiciones

Procesamiento de imagenes: es extraer informacién significativa de imégenes como la basqueda
de formas, el conteo de objetos, la identificacién de colores o la medicion de propiedades del objeto
[10]. Las imé&genes digitales son ilustraciones bidimensionales formadas por matrices binarias
representadas por pixeles (px), los cuales cuentan con coordenadas que pueden ser evaluadas para la
adquisicidn de ciertas caracteristicas de una imagen digital [11].

Caracteristicas: las caracteristicas extraidas de una imagen se pueden dividir en caracteristicas
internas (textura, area) y externas (perimetro, tortuosidad). Las caracteristicas de textura se obtienen
analizando las coordenadas gque contienen cada uno de los pixeles cuyo valor representa la intensidad
del nivel de gris que existe entre si en cada elemento de la imagen. Para este tipo de anélisis se necesita
de una matriz de concurrencia, que es un método estadistico para examinar la textura de una imagen en
escala de grises (GLCM, por sus siglas en inglés), definida por (1):

Mczzk:zk:{lsilal(n,m)zk yI(n+Dx,m+Dy)=k,} )

0 sino
n=1m=1

Donde Dx = D - cos(6) Y Dy = D -sen(8), 6 es el desplazamiento que define la direccién
de la matriz desde el pixel central (nc, m¢) y D como la distancia desde el pixel central (ne, mc).

Entre las caracteristicas de textura encontramos el contraste conocido como la cantidad de variacion
de los tonos de grises que hay de un pixel a otro de la imagen, mientras que la homogeneidad es la
composicién de la imagen por elementos o escalas de grises muy similares y no se muestran partes mas
distinguibles que otras. La energia en una imagen, también conocida como segundo momento angular
(ASM por sus siglas en ingles) y/o uniformidad, nos indica que tan uniforme es la imagen, si se obtiene
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que el ASM es 1, significa que la imagen es completamente uniforme. Por Ultimo, la correlacion es la
dependencia de los tonos de gris en una imagen, es decir, que si la correlacion es 0, no existe correlacién
lineal entre los niveles de gris [12].

Aprendizaje supervisado: es la tarea de aprendizaje automatico de aprender una funcion que
asigna una entrada a una salida en base a ejemplos de pares de entrada-salida. Infiere una funcion de
los datos de entrenamiento etiquetados que consisten en un conjunto de ejemplos de entrenamiento [13].

Espectrometria de absorbancia: Método que se realiza de manera manual, donde a través de un
espectrofotometro se compara la intensidad de luz medida de la muestra. Este trabajo tiene como
objetivo aplicar el analisis supervisado como herramienta para el estudio de proliferacion celular ante
la presencia de estimulos de ultrasonido [14].

2. Metodologia

2.1 Proceso de cultivo celular

Se utilizaron osteoblastos de medula dsea de ratén, los cuales fueron descongelados y puestos en un
medio de cultivo DMEM con acido ascorbico y se le afiadié 1% de antibidtico antimicotico,
posteriormente fueron puestas en 8 placas de cultivo, 4 de 6 pozos y las otras 4 en placas de 48 pozos.
Se incubaron a 37 °C y se calcularon con ayuda de la camara de neubauer 100,000 y 4,000 células
respectivamente para cada pozo de las placas. Se realizé un triplicado en las placas de 48 pozos,
mientras tanto en las placas de 6 pozos Gnicamente se colocaron las células en un pocillo por placa.

2.2 Estimulacion con ultrasonido

Las células fueron estimuladas dentro de las placas de cultivo durante 5 dias, de manera estética (6
pozos) y de barrido (48 pozos) desde la parte superior con frecuencias de 25 y 40 KHz (teniendo la
placa 1 sin estimulacion) durante 20 min de la siguiente manera: la placa 2 (prueba 1) fue expuesta a
una frecuencia de 25 KHz, la placa 3 (prueba 2) a 40 KHz y la dltima placa a estimulacién de 25y 40
KHz simultaneamente (prueba 3), esto en ambos experimentos. Se utiliz6 el sensor de ultrasonido de la
marca Arduino modelo HC-SR04 y “The CleverDog” de la marca CD-100, ambos cuentan con un
transductor piezoeléctrico con salida focalizada de un orden.

2.3 Base de datos

Para la obtencién de imagenes se utilizé un microscopio 6ptico a 40X de la marca LABOMED modelo
iVu 5000 con el cual se cre6 una base de datos de 60 fotos por placa de 6 pozos y 40 por placas de 48
pozos, teniendo un total de 100 fotos en escala de grises para poder efectuar los analisis necesarios. Las
fotografias fueron tomadas dividiendo los pozos en 4 cuadrantes para abarcar de manera objetiva toda
el area de los pocillos, estas células fueron analizadas desde los pocillos. El tamafio de estas imagenes
fue de 646 px x 488 px. La tabla 1 muestra como se realiz6 la division de las imagenes con estimulo y

sin estimulo (control).
Tabla 1: Base de datos

CELULAS IMAGENES | IMAGENES PARA TEST
Estimulacion dinamica TOMADAS ENTRENAR

Control 40 30 10

Estimuladas 40 30 10

CELULAS IMAGENES | IMAGENES PARA | TEST
Estimulacion estatica TOMADAS ENTRENAR

Control 60 50 10

Estimuladas 60 50 10
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2.4 Extraccion de caracteristicas de textura

La matriz de concurrencia se obtuvo en 4 direcciones (010,-110,-100 y 01-1) evaluadas en 2
dimensiones a 0, 45, 90 y 135 grados. Una vez obtenida la matriz de concurrencia, se extrajeron las
caracteristicas de textura con el software MATLAB ®. Con las siguientes formulas:

L L L
MC
Homogeneidad = ZZ Contraste ZZ([ NEMc  (2,3)
1+ i/l
i=1j=1 i=1j=1
L L L
i i
Energia = Z Z Mc? Correlacion = Z M (4,5
i=1j=1 Joi2aj?

Donde pui = iL=1Z§=1iMC RS iL=1Z§=1]'MC , oi* = Z%=1Z§:=1 MC@—pi) , gj*=
iL:1 Z§=1 MC(j — H;Z)
Las caracteristicas fueron colocadas en una tabla de la siguiente manera:
Tabla 2: Ejemplo de colocacion de caracteristicas de textura.

ID Homogeneidad Contraste Energia Correlacion
Imagen |[x |y |z[w]||[[xt][yt]z1]wl]| |[[x2]y2]z2[w2] [[x3]y3]2z3]w3]

Estos datos posteriormente son colocados en una hoja Excel para su almacenamiento.

2.5 Algoritmo de Red Neuronal Artificial (ANN)

Se utilizé el algoritmo de redes neuronales neuronal la cual se puede representar como se muestra en

la siguiente fig. 1:
Hidden

Input
Output

Fig. 1. Ejemplo de red neuronal artificial.

Los vinculos entre nodos son el hallazgo més crucial en una ANN. Los Unicos valores conocidos en la
figura anterior son las entradas. Este algoritmo o red se entrena a partir de un conjunto de datos o
patrones de entrenamiento compuesto por patrones de entrada y salida. El objetivo de este algoritmo de
aprendizaje es ajustar los pesos de la red w de manera tal que la salida generada por la ANN sea lo mas
cercanamente posible a la verdadera salida dada una cierta entrada. Este aprendizaje se llama
supervisado pues se conoce el patron de salida el cual hace el papel de supervisor de la red [15].
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2.6 Calculo de absorbancia

Para el analisis de absorbancia, se tifieron las células con “CellTiter-Blue®” e inmediatamente se
pusieron a incubar durante 4 horas en una incubadora celular con una atmosfera de 5 % de CO, a 37 °C
y 90 % de humedad. Transcurrido este tiempo, se utilizd un espectrofotometro para su lectura, marca
BIOTEL ® modelo Cytation 3, utilizando una longitud de onda de 570 nm. Este proceso se aplicé a los
dos experimentos. Para el calculo del porcentaje de proliferacion se utilizé (6) y se consideré como
control positivo a las células en la placa sin estimulacidn, y como control negativo el medio de cultivo

sin células.
Co test—CoN i

CoP-CoN

% proliferacion = 100 (6)
En donde Co test corresponde a la densidad 6ptica de la muestra de las pruebas, el CoN al medio
de cultivo sin células y CoP a las células que no recibieron estimulos.

3. Resultados y Discusion

3.1 Analisis de absorbancia

Las placas que presentaron un triplicado fueron estimuladas de una manera perpendicular con
movimiento lateral creando un barrido para que el estimulo pueda llegar a cada pocillo, mientras que
las placas de 6 pozos fueron estimuladas de una manera estatica. En las tablas 3 y 4 se puede observar
el porcentaje proliferacion que tuvieron las células estimuladas con su respectiva frecuencia. Se
utilizaron distintas frecuencias de ultrasonido y formas de estimular a las células en los pozos. Al haber
un movimiento se presenta el efecto Doppler el cual es factor para variar la frecuencia y la intensidad
con la cual las células son estimuladas. A pesar de ser estimuladas con la misma frecuencia después de
7 dias, las células dentro de las placas de 6 pozos presentan un mayor porcentaje de proliferacion,
comparadas con sus controles respectivos (células que no fueron estimuladas), que las células dentro
de las placas de 48 pozos.

Tabla 3: Tabla de proliferacion celular en placas de 6 pozos. Estimulacion de manera estatica.
40.00% 34.30%

0
20.00% 1-8'90 8 . 11.67%
0.00% L
25 KHz 40 Khz 25y 40 KHz
Frecuenciade estimulacion

Porcentaje de
crecimiento

Tabla 4: Tabla de proliferacion celular en placas de 48 pozos. Estimulacion de manera dindmica.
20.00% 13.27% 14:11%

10.00% - - 3.40%
0.00% ——
25 KHz 40 KHz 25y 40 KHz
Frecuencia de estimulacion

Porcentaje de
crecimiento

El estimulo por medio de ultrasonido incremento la proliferacion celular por arriba de las células
que no fueron estimuladas ya que de acuerdo a otros trabajos, la estimulacion mecanica favorece a la
proliferacion celular 6sea, por lo tanto, el ultrasonido al ser una onda mecénica es capaz de producir un
efecto de este tipo, lo que resulta favorable para los osteoblastos [16]. De igual manera en los trabajos
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[2] y [17] se menciona como el ultrasonido favorece a la recuperacion del tejido dseo y su importancia
para reducir tiempos en tratamientos médicos. Nos es la primera vez que se observa que los osteoblastos
proliferen mejor de acuerdo a distintos factores, en [18] se mejord la proliferacién utilizando zirconia
aunque no la adherencia y fuerza de adhesion.

3.2 Base de datos

En la fig. 2 y 3 se pueden observar las iméagenes obtenidas de células estimuladas y no estimuladas con
ultrasonido, donde se puede destacar un mayor volumen en las células con estimulo.

-, F
Fig. 2. Imagen de células estimuladas a 40 KHz.

3.3 Anadlisis de aprendizaje supervisado

A continuacién se muestra la matriz de confusién que nos permite visualizar en los cuadros, cuantas
imagenes fueron clasificadas correctamente y en los cuadros rojos cuantas imagenes fueron clasificadas
incorrectamente, este proceso se realiza tanto para el entrenamiento del algoritmo como para la
validacién, donde el conjunto de validacién son imagenes que nunca fueron utilizadas (nuevos casos),
finalmente se arroja un porcentaje de precision para, el conjunto de entrenamiento y prueba, para ambos
estimulacion, estatica y dindmica. Como se observa en la fig. 4 y 5, el algoritmo entrenado fue capaz
de diferenciar y seleccionar las imagenes de las células no estimuladas versus las estimuladas con
frecuencias de 40 KHz. Se opt6 analizar estas células debido a la alta proliferacion que se presentd en
las pruebas de absorbancia.

C Matrix Training C Matrix

25 9
298% 107%

16 34 680
19.0% 40.5%

Output Class
iu
#
8
H
Output Class

81.89 100% 88.9% 61.0% 79.1 702%
2 11.9% 208%

S ~ S ~
Target Class Target Class

All Confusion Matrix Test Confusion Matrix

80 8% 8 1 88 99

10
350% 83% 44.4% 56%

50.0%

Output Class
H
i
Output Class
3

70.0° 833 76.7% 100 90.0 94.4%
e 233% 5.6%

~ ~
Target Class Target Class
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Fig. 4. Resultados obtenidos del algoritmo entrenado de las células estimuladas de manera estética.

Training Confusion Matrix Validation Confusion Matrix
o 23 6 79.3% 0 3 1 75.0%
41.1% 10.7% 20.7% 25.0% 8.3% 25.0%
" (3
" [}
ot pd
© 7 20 74.1% o 2 6 75.0%
=1 =1 :
3 12.5% 35.7% 25.9% 3 16.7% 50.0% 25.0%
2 2
3 3
o o
76.7% 76.9% 76.8% 60.0% 85.7% 75.0%
23.3% 23.1% 23.2% 40.0% 14.3% 25.0%
Q N I\ N
Target Class Target Class
Test Confusion Matrix All Confusion Matrix
o 5 0 100% o 31 7 81.6%
41.7% 0.0% 0.0% 38.8% 8.8% 18.4%
" 0
wn 0
8 8
© . (] 7 100% ° ’ 9 33 78.6%
2 0.0% 58.3% 0.0% 3 11.3% 41.3% 21.4%
2 2
3 3
o ]
100% 100% 100% 77.5% 82.5% 80.0%
0.0% 0.0% 0.0% 22.5% 17.5% 20.0%
N N N N
Target Class Target Class

Fig. 5. Resultados obtenidos del algoritmo entrenado de las células estimuladas de manera dinamica.

4. Conclusiones

Se comprobd que el analisis supervisado funciona como herramienta para el analisis de proliferacién
celular ya que el algoritmo pudo diferenciar las imagenes de las células que tuvieron un mayor cambio
(proliferacién), que de las que no fueron estimuladas. Sin embargo, seria ideal aplicar el algoritmo a los
diferentes experimentos y utilizar un analisis computacional morfolégico para observar si hubo o no
alteraciones morfoldgicas en las células, las cuales podrian ser la razén que en las pruebas con 25y 40
KHz (pruebas 3) se presente una menor viabilidad celular, debido a que se esperaba lo contrario.

Se puede concluir que la presencia de ondas ultrasénicas de baja intensidad inducen una alteracién
de la proliferacion celular, ya que los resultados de los porcentajes obtenidos son significativos pues
nos indica que se logrd acelerar el crecimiento y reproduccién de las células, lo cual es ideal para
combatir distintas patologias, sin embargo, se presentan diferentes cambios entre una estimulacién
dindmica y estatica, por lo que se tendria que hacer mas pruebas para evaluar si estos cambios
promueven un efecto positivo o negativo en la fisiologia celular; por lo tanto, un analisis morfol6gicos
mediante computadora seria necesario para llegar a una conclusién en los efectos del tipo de
estimulacion (dindmica o estatica).
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