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Resumen. Las mitocondrias son organelos dinamicos involucrados en
diversos procesos celulares, sus funciones estdn relacionadas a su mor-
fologia. Las alteraciones en la dindmica mitocondrial se han asociado
como biomarcadores a diversas enfermedades incluyendo el cancer de
mama. En este trabajo presentamos un método de clasificacién para
imagenes de redes mitocondriales extraidas de distintas lineas celulares
(MCF10A, BT549, MDAMB23 y CMF) pertenecientes a distintos subti-
pos del cancer de mama. El método se basa en tres etapas: en la primera
se aplica un algoritmo de procesamiento morfolégico y de segmentacién,
en la segunda se extraen caracteristicas usando medidas empleadas co-
munmente en redes complejas, finalmente se emplea el algoritmo no
supervisado K-means para el proceso de clasificacién. Los resultados
indican una diferencia de las medidas obtenidas en cada subconjunto
o clase, obteniendo una exactitud de 63.33 % con 30 imdgenes muestra.
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Mithocondrial Morphology Images Classification
for Assessing Breast Cancer

Abstract. Mitochondria are involved in a variety of cellular functions,
which are related to their morphology. The disturbance in mitochondria
dynamics has been associated to biomarkers for assessing breast cancer.
In this work, we present a method for classification of mitochondrial
morphology images, the set of images belongs to cell lines: (MCF10A,
BT549, MDAMB23 y CMF) which are subtypes of breast cancer. The
proposed method is based on the following image processing algorithms:
segmentation (Otsu’s method), features extraction (based on graph mea-
sures), and clustering algorithm (K-means). The study reveals a remarka-
ble difference between the graph measures applied in features extraction.
We obtain an accuracy of 63.33
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1. Introduccién

Dentro de diversos procesos celulares, un incremento en la fisién (divisién de
un solo organelo en dos o mas independientes estructuras) causa fragmentacién
mitocondrial y un aumento en la fusién (reaccién opuesta la fisién) produce
una red de mitocondrias que contraresta procesos metabdlicos[1]. Un balance
entre fisién y fusién define una morfologia micondrial cuyo propédsito es cumplir
con las demandas metabdlicas y asegurar la remociéon de organelos danados.
Estos eventos se han asociado a la proliferacién y redistribucion de mitocondrias,
permitiendo el estudio de distintos subtipos de cédncer de mama[l-3]. El objetivo
de este trabajo es clasificar imdgenes de redes mitocondriales(mas de una mito-
condria), con base en los cuatro tipos de morfologias mostradas en la figura
1 (1.-completamente tubular, 2.-tubular con fragmentos, 3.-fragmentada con
tibulos, 4.-completamente fragmentada) que son fueron definidas para el estudio
del cancer de mamall], este clasificador permite a los expertos en el campo
agilizar el proceso de clasificacién normalmente aplicado de forma visual, ademés
se pretende disminuir el error que se pudiera derivar de factores relacionados a
parametros de percepcién o condicién humana. El conjunto de imagenes fueron
extraidas de las siguientes lineas celulares (MCF10A, BT549, MDAMB23 y
CMF), resultado de los estudios aplicados [1].

2. Método

La figura 2 representa el diagrama a bloques de las etapas de procesamiento.
En la primera etapa se aplican dos algoritmos(segmentacién y adelgazamiento)
con objetivo de mantener la morfologia de la red de mitocondrias en la imagen y
tratar a esta morfologia como un grafo. En la segunda etapa se obtienen medidas
de redes complejas de la morfologia obtenida en la etapa previa. Finalmente se
define el algoritmo no supervisado que emplea las medidas obtenidas para utilizar
el método K-means.

2.1. Etapal

Las imédgenes empleadas se encuentran representadas por los canales RGB
(red, green, blue). El primer paso es obtener una imagen en escala de grises,
para esto se calcula el promedio del valor de cada canal para una unidad de
pixel, la ecuacién 1 determina la funcién f(x,y) que se obtiene al calcular el
valor promedio de la intensidad de los canales r(z,y), g(z,y) v b(z,y):

Floy) = r(z,y) +g(ﬂg y) +b(z,y) (1)

2.1.1. Segmentacion En esta seccion el objetivo es aplicar un algoritmo que
obtenga la region de interés de la imagen, es decir la red de mitcondrias. Este pro-
cedimiento es aplicado debido a que las imdgenes contienen elementos(pixeles)
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(a) Completamente tubular

(c) Fragmentada con tiibulos (d) Completamente fragmentada

Fig. 1: Clases definidas para el proceso de clasificacién.

que corresponden al nicleo de la célula, ademas representan parte de la reaccién
quimica con la cual se tine a la red de mitocondrias durante la captura de la
imagen[1]. Esta segmentacién se procesa sobre la funcion f(z,y), para esto se
emplea el método de segmentacién Otsu [5].

El algoritmo Otsu consiste en obtener umbrales de segmentacién dentro de
un rango de intensidades 0-255, siendo el nimero de umbrales la cantidad de
secciones entre las cuales se desea dividir el rango de escala de grises, para
este trabajo se definen dos umbrales t; y t2 que permiten extraer la geometria
de la red de mitocondrias. Para encontrar los umbrales ¢; y t2 se obtiene un
histograma con las probabilidades de intensidad de cada nivel en la imagen, estos
son separados obteniendo la probabilidad de tres clases con fronteras establecidas
por t1 y to, con el objetivo de encontrar los valores 1 y t5 para los cuales la
varianza de cada una de las tres clases es la maxima, estos umbrales definen la
segmentacion de las intensidades en el rango 0-255. En la ecuacion 2 se muestra la
funcién obtenida después de aplicar los umbrales encontrados usando el método
Otsu, esta nueva imagen g(x, y) contiene solo la geometria de la red en una escala
binaria.
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1 -Segmentacion 2- Extraccién de

. 1 3-Agrupamiento
y adelgazamiento caracteristicas e

Fig. 2: Etapas del método de clasificacion.

La figura 3 muestra la imagen obtenida despues de aplicar el proceso de
segmentacién Otsu, la regién de interés se define en la imagen con el nivel de
intensidad blanco(255):

0 f(T,y) <t15
9(,y) =0 t1 < flz,y) <ta, (2)
1 f(z,y) > to.

En la figura 3 se muestra la imagen f(x,y), y la imagen binaria g(x,y) obtenida
en el proceso de segmentacion, esta imagen es de nuestro intéres ya que contiene
la morfologia de la red de mitocondrias.

(a) Imagen en escala de grises (b) Imagen g(x,y) obtenida me-
f(x,y). diante método Otsu

Fig. 3: Proceso de segmentacién.

2.1.2. Adelgazamiento Previo a la extraccién de caracteristicas se emplea
un algoritmo de adelgazamiento de la morfologia de la imagen. El objetivo de
este proceso es transformar la morfologia de la red mitocondrial en un grafo,
manteniendo las partes conexas. El método de adelgazamiento utilizado se funda-
menta en la morfologia matematica aplicada en imédgenes, este tipo de morfologia
consiste en definir una imagen como un conjunto de elementos(pixeles) y aplicar
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determinadas operaciones utilizando conjuntos establecidos [5], estos conjuntos
establecidos son llamados elementos estructurales.

El algoritmo consiste en realizar una operacién denominada acierto falllo
g(z,y)®b utilizando ocho elementos estructurales b, esta operacién acierto o fallo
se aplica sobre la imagen utilizando cada uno de los ocho elementos estructurales,
y aplicando la operacion sobre el resultado de operar el elemento n — 1 sobre la
imagen, tal como se define en la ecuacion:

Wz, y) = (((g(2,y) @ b1) @ by... @ bg), 3)

donde g(z,y) es la imagen obtenida en la etapa 1 y {b;...bg)} son los conjuntos
o elementos estructurales que operan sobre la imagen, permitiendo obtener un
adelgazamiento de la geometria sin afectar sus propiedades conexas. En la figura
4 se muestra la imagen h(z,y) obtenida a apartir de g(z,y), geometria que
determina el grafo que representa a la red de mitocondrias en la imagen.

(a) Imagen g(x,y) (b) Imagen h(x,y)

Fig. 4: Proceso de adelgazamiento.

3. Etapa 3

En esta etapa se propone un conjunto caracteristicas que definen la morfo-
logia de la red mitocondrial, estas propiedades son normalmente aplicadas a redes
complejas que topologicamente son grafos, con estas caracteristicas se pretende
establecer una diferencia cuantitativa en cada grupo de imagenes. Las medidas
propuestas se obtienen estableciendo un nodo v como la unidad minima dentro
de la imagen(pixel), por otro lado las adyacencias de v con sus pixeles vecinos se
definidas como las aristas e, un nodo v dentro de la imagen se toma en cuenta
si el valor del pixel es igual al nivel de intensidad blanco en escala binaria. A
continuacion se describen las caracteristicas:
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3.1. Longitud promedio de la trayectoria

Se define a w como el promedio de pasos a traves de la distancia(camino
mas corto) de todos los posibles pares de nodos. Donde N es el nimero total de
nodos v y dy,y; es la distancia del nodo v; al nodo v;:

1
w = N(N—l)%d”i”]" (4)

3.2. Centralidad

Sea d;; el camino mas corto posible entre los nodos v; y v; (también conocida
como distancia geodésica). La centralidad x mide la distancia de un nodo, con
respecto al nodo mas cercano:

N -1

T = 721'# 0 (5)

3.3. Excentricidad

La excentricidad y se define como la maxima distancia geodésica entre los
nodos v; y v; donde 7 # j. En otras palabras es las maxima distancia de todos
los pares de nodos:

Y= ma‘xfz\:vj {dvi'Uj}' (6)

3.4. Densidad

Se puede definir a z como el radio de aristas en el grafo G con relacién al
numero maximo de posibles aristas. Donde N es el niimero total de nodos en el
grafo y E el nimero total de aristas:

2= ——. (7)

4. Clasificacion

En este proceso se asigna el valor escalar obtenido en cada caractersticas
w , x y z a un vector de cuatro dimensiones (w,z,y,z) por cada imagen,
posteriormente se definen cuatro grupos correspondientes a los tipos de mor-
fologias definidas|[1], después se aplica el algoritmo K-means para establecer el
agrupamiento de las cuatro clases[6]. La ecuacién 8 muestra la terminologia
establecida para el algoritmo.
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I(w,z,y, z) Vector imagen
my, centroide del cluster k
rni Elemento rnasignado al cluster k (8)
X, Vector X de la imagen n

J Distancia de los vectores del grupo k respecto a su centroide

Una vez establecido el vector (w,z,y, z) , el algoritmo busca minimizar el
error J determinado por la suma de las distancias eculideanas de los vectores r
con respecto al centroide my, pertenecientes a la clase k, obtiendo cada uno de las
centroides por cada iteracién, hasta que el error total sea menor a una condicién
de paro establecida, de esta forma se obtienen los cuatro grupos de imagenes que
corresponden a los cuatro tipos de morfologia (completamente tubular,tubular
con fragmentos, fragmentada con tibulos, completamente fragmentada).

algoritmo 1 Proceso de clasificacion

1: while J >error

2: for 1 to N

3:

ok 1 k= min||zn — mg|?
0 otro

_ XN TnkZn
ZN Tnk

J =30 Y e — muel
end for
end while

mg

5. Analisis de resultados

Se utilizé un conjunto de 30 iméagenes prueba correspondientes a los cuatro
tipos de morfologia de las redes mitocondriales, este conjunto fue clasificado
por el expertos en el area despues de presentar los resultados obtenidos por el
algoritmo propuesto. Para probar la eficiencia del clasificador y obtener algunas
medidas de calidad (exactitud,error, sensibilidad, especificidad) se implementé
el algoritmo y se compararon los resultados contra los resultados asignados
por el experto: 5 completamente tubulares, 8 tubulares con fragmentos, 10
fragmentadas con tibulos y 7 fragmentadas, con estos datos se calculé la matriz
de confusiéon mostrada en la tabla 1. Las filas de la tabla representan la clase
a la cual pertenece la imagen, y las columnas representan la clase a la cual
fue asignada la imagen por el clasificador. De esta forma se puede obtener el
porcentaje de aciertos y fallas del conjunto de prueba.

ISSN 1870-4069 175 Research in Computing Science 137 (2017)



F.J. Vazquez-Vazquez, E. Castillo-Montiel, J.C. Chimal-Eguia, P. Maycotte-Gonzéles

Tabla 1: Matriz de confusion.

Tubular| Tubular con Fragmentada Fragmentada
fragmentos con tubulos

Tubular 5 2 1 1
Tubular con frag- 2 2 1 0
mentos

Fragmentada 1 4 6 0

con tubulos

Fragmentada 0 2 0 3

La figura 5 muestra la grafica de la matriz de confusién, donde se puede ver
mas a detalle en donde se encuentra acumulado la mayor cantidad de aciertos
y fallos. Por ejemplo en la clase 1(Completamente tubular) y la clase 4(Frag-
mentadas) se obtienen los mejores resultados de clasificacién obteniendo mayor
numero de aciertos. Por otro lado se observa que el mayor porcentaje de fallo en
la clasificacién se deriva de las clases 2(Tubular con fragmentos) y 3(Fragmentada
con tibulos).

[¥] £ @
=] =1 =

Porcentaje de asignacion

=]

Clase Perteneciente

Fig.5: Gréfica de la matriz de confusién.

Ezxactitud : 63,33 %. (9)

Como se puede visualizar en la grifica de la figura 5, el mayor porcentaje de
aciertos corresponde a las clases 1 y 4, esto es debido a que algunas de las medidas
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propuestas aplicadas en el grafo de la morfologia presentan una diferencia notable
las medidas propuestas, sin embargo las medidas como excentricidad, centralidad
y longitud promedio, son vulnerables a escalabilidad en la imagen, lo que provoca
una disminucién o aumento en la magnitud obtenida, factor que influye en el
porcentaje de aciertos.

Error : 36,66 %. (10)

El mayor porcentaje de error es obtenido en la clasificaciéon de grupos intermedios
(2 y 3), debido a que presentan similitudes en las medidas propuestas, en estas
circunstancias, el algoritmo de agrupamiento juega un factor importante, pues al
aplicar el algoritmo K-means no se obtienen los clusters y el error no disminuye.

Sensibilidad : 58,12 %. (11)

El numero de aciertos por cada clase fue determinado a partir de la comparacién
de los resultados y la clasificacién realizada por el experto para este conjunto
de prueba, la sensibilidad obtenida se encuentra en su mayor parte definida por
la clase 1 y 4, que es donde se obtuvo la mayor cantidad de positivos reales
(elementos clasificados correctamente).

Especificidad : 84,09 %. (12)

Este porcentaje se obtuvo debido a la incorrecta clasificacién en las clases
intermedias (2 y 3), las magnitudes en los escalares obtenidos para las ca-
racteristicas en estas clases, no presentan diferencia notable, por lo tanto un
elemento puede ser mal clasificado con una mayor probabilidad.

6. Conclusiones

Las medidas propuestas para la caracterizacién de las redes mitocondriales
son de gran apoyo para definir a las morfologias establecidas por los investigado-
res expertos en el drea. Sin embargo el error obtenido (36.66 %), deben dismunuir
con el objetivo de arrojar mejores resultados en los estudios realizados[1]. Las
propiedades empleadas para la obtencién de caracteristicas son vulnerables a
factores como escalalabilidad en la imagen, tiempo de procesamiento y rotacién,
un ejemplo de esta afectacién es la distancia entre pares de nodos, cuya mag-
nitud puede ser afectada por escalabilidad o rotacién de la imagen. Debido a
estos factores, una propuesta del procedimiento es implementar un aprendizaje
supervisado, en el cual los factores de afectacion descritos, no jueguen un papel
importante en el proceso de clasificacion, ademas se pueda entrenar al sistema
con una conjunto determinado para aumentar el porcentaje de exactitud y
disminuir el error.
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