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Resumen

La electroforesis en gel unicelular, también conocida como ensayo cometa, es una técnica que permite cuantificar
sobre imagenes digitales el dafio del ADN a nivel celular. La segmentacion del cuerpo del cometa y la cabeza de este
posibilitan extraer caracteristicas distintivas del cometa, como son el area, la longitud, el nivel de intensidad y la
esfericidad, para un posterior andlisis y estimacién del dano celular. En este articulo se evalian cuantitativamente
tres métodos de segmentacion no supervisada para la extraccién del cuerpo y la cabeza del cometa, que son faciles
de implementar y no utilizan un gran tiempo computacional en su ejecucion.
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Segmentation of comet assay images using unsupervised
algorithms

Abstract

Single-cell gel electrophoresis, also known as the comet assay, is a technique that allows the quantification of
DNA damage at the cellular level on digital images. Segmentation of the comet body and head makes it possible
to extract distinctive comet characteristics, such as area, length, intensity level, and sphericity, for subsequent
analysis and estimation of cellular damage. This article quantitatively evaluates three unsupervised segmentation
methods for extracting the comet body and head. These methods are easy to implement and do not require extensive
computational time.
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1. Introduccion las individuales y se suspende en agarosa; la suspensién
es puesta en una lamina de microscopio y se aplica un
agente de prueba como luz ultravioleta, radiacién ioni-
zante, o una sustancia quimica genotéxica para inducir
el dano del ADN en la célula encapsulada. En la segun-

da etapa, lisis, las laminas son luego sumergidas en una

El ensayo de electroforesis de gel de célula dnica (SC-
GE, por sus siglas en inglés), también conocido como
ensayo cometa, es una técnica sencilla utilizada para de-

tectar danos y capacidad regenerativa en el acido des-
oxirribonucleico (ADN) en una sola célula eucaridtica.
El patrén de migracién del ADN a través del gel de elec-
troforesis, que con frecuencia se asemeja a un cometa, se
denomina cometa [1].

La técnica del ensayo cometa tiene tres etapas: en-
capsulacién, lisis y electroforesis. En la primera etapa,
encapsulacion, una muestra celular se dispersa en célu-
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solucion de sal acuosa altamente concentrada y deter-
gente, que causa que las células se muestren. La célula
es destruida, quedando solo su ADN formando una es-
tructura llamada nucleoide. En la tercera etapa, las lami-
nas son lavadas en agua destilada y sumergidas en una
solucién de electroforesis durante aproximadamente 20
minutos y entonces se aplica un campo eléctrico durante
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otros 20 minutos. Finalmente, las ldminas son tenidas
con colorante fluorescente especifico del ADN y analiza-
das utilizando un microscopio digital [2]. Un ejemplo de
las imagenes resultantes del ensayo cometa se muestra
en la Figura 1.

Las imagenes del ensayo cometa muestran dos estruc-
turas principales: un nicleo, conocido como la cabeza del
cometa, y un rastro, conocido como la cola del come-
ta. Para evaluar el dano del ADN, un experto observa
la imagen digital y determina con alguna herramienta
de software qué porcién del cometa corresponde a ca-
da estructura. Esta evaluacion, aun cuando se realiza en
una computadora, es subjetiva porque es realizada de
acuerdo al criterio del experto. Con el fin de disminuir
esta subjetividad, en anos recientes han surgido diferen-
tes propuestas para automatizar este tipo de procesos,
desde la segmentaciéon de las imagenes, cuyo objetivo es
identificar qué porciones del cometa corresponden a la
cabeza y cudles a la cola, hasta la medicién de pardme-
tros y medidas de las estructuras de los cometas que
permiten analizar estadisticamente su posible relaciéon
con enfermedades o agentes patégenos [3]. En la Figura
1 se muestra un ejemplo de una imagen del ensayo come-
ta y su segmentaciéon manual realizada por un experto.
En anos recientes ha surgido software abierto y comercial
para llevar a cabo el proceso de segmentacién y medicio-
nes en las imagenes de ensayo cometa. Por ejemplo, en la
referencia [4] proponen HiComet, un software computa-
cional para segmentar y caracterizar los cometas extra-
yendo sus perfiles de intensidad y momentos de cola; por
su parte, en la referencia [5] los autores proponen Deep-
Comet, un método basado en algoritmos de aprendizaje
profundo con redes neuronales de mascara R-CNN. Por
otro lado, en la referencia [6] se propone la herramienta
Comet( para la segmentacion y cuantificacion del dano
del ADN por el andlisis de imagenes del ensayo cometa.
En la referencia [7], el autor y colaboradores proponen
un algoritmo de libre acceso de aprendizaje profundo lla-
mado CometAnalyser, disenado para una facil segmen-
tacién y clasificacién de cometas en imagenes con tenido
fluorescente y plateado. Un 1ltimo ejemplo puede ser el
trabajo publicado en la referencia [8] donde presentan el
OpenComet, que es una herramienta para la segmenta-
cion de imagenes del ensayo cometa mediante la separa-
cion de las cabezas de los cometas y la medicion de los
parametros de los mismos.

De las técnicas mencionadas previamente, algunas de
ellas se basan en algoritmos de aprendizaje supervisado
con redes neuronales profundas, que han mostrado una
gran precision en la segmentacién. Sin embargo, estas
técnicas requieren de grandes bases de datos para el en-
trenamiento, asi como un poder de cémputo considera-
ble. Esto limita su uso extendido en equipos de cémputo
estandares. Por otro lado, otras técnicas basan su proce-
so de segmentacién en la umbralizacién de la intensidad

de los pixeles y la aplicaciéon de operadores morfologi-
cos. Aunque son faciles de implementar desde el punto
de vista computacional, pueden introducir sesgos en los
resultados. Al usar estos operadores para separar el rui-
do del objeto que nos interesa, estos métodos a menudo
alteran la forma de los cometas [9], lo que puede llevar
a errores en las mediciones de la informacién.

La contribucién de este trabajo radica en la explo-
racién de algoritmos no supervisados para la segmenta-
cién automatica de imagenes de ensayo cometa, utilizan-
do solo la informacién de la intensidad de la imagen. A
diferencia de los métodos basados en redes neuronales,
los métodos que analizamos, K-medias [10], mezcla de
Gaussianas [11,12] y el que, por basarse en dicha teorfa,
llamamos de campos de medida de Gauss-Markov [13],
no requieren de grandes bases de entrenamiento ni po-
der de computo, lo que los hace faciles de implementar.
El manuscrito estd organizado de la siguiente forma: la
Seccién 2 aborda el fundamento tedrico de los algorit-
mos seleccionados. En la Seccién 3 se muestran algunos
experimentos realizados en la segmentacién de imége-
nes con miultiples cometas, y en la Seccion 4 se analizan
los resultados obtenidos para cada método a través del
estadistico del coeficiente de Sorensen-Dice [14,15]. Fi-
nalmente, en la Seccién 5 se presentan las conclusiones
generales del trabajo realizado.

2. Metodologia

El tipo de segmentacién que se utiliza en las imége-
nes de ensayo cometa es seméntica [3]; esta consis-
te en clasificar cada pixel de la imagen en alguna de
tres clases posibles: cabeza, cola y fondo. Para es-
to, considere una imagen I, la cual es una matriz en
A = X" donde X es un conjunto ordenado. Sea
f{1,...,n} x{1,...,m} —» A una funcién defini-
da como f(i,j) = I; ;, donde I; ; representa la entrada
(,7) de la matriz I. La segmentacién seméntica binaria
de una imagen, basada en la intensidad o valor de ca-
da pixel, consiste en encontrar un umbral 7"y definir la
funcién St : {1,...,n} x {1,...,m} — {a,b}

sy ={ § SHEDZT 1)

donde T' € X es el umbral de segmentacion y a,b € X
son las dos clases posibles. El mismo método aplicado a
una imagen a color en el espacio RGB, esto es, de tres
canales, consiste en definir una funcién similar a la an-
terior, considerando A = (X3)"*™, donde el orden en
X3 estd definido para (ai,as,as), (b1,b2,b3) € X3 co-
mo (ay,as,a3) > (b1,ba,bs) si y solo si a; > b; para
1 = 1,2,3. De esta forma, mientras que en una imagen
en escala de grises, X = {0,1,...,255}, en una imagen
a color RGB esta X corresponde a cada canal de color.
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Figura 1: A la izquierda, una imagen a color del ensayo cometa; a la derecha, la segmentacién manual correspon-

diente.

A continuacién, se presentan los fundamentos tedri-
cos de los métodos de K-medias, mezcla de Gaussianas
y campos de medida de Gauss-Markov. Para ello, con-
sidérese un conjunto de muestras D = {z1,...,zn} en
un espacio X d-dimensional.

2.1. K-medias

K-medias es un método de agrupamiento que produ-
ce una particién de un conjunto en grupos disjuntos con
sus centroides contenidos. Para inicializar dicho algorit-
mo, primero se especifica un conjunto de K tentativos
centroides [16] que define el nimero de grupos que se
formaran; existen variaciones de K-medias, que permi-
ten estimar el nimero de grupos [17]. Usualmente, los
centroides z1,...,zx € X, son seleccionados como las
primeras K muestras del conjunto de muestras [10], es
decir, del conjunto D.

Luego, se calcula la distancia de los elementos en el
conjunto de muestras a los centroides. La minima dis-
tancia entre el elemento y el centroide determinard la
pertenencia al grupo, es decir, x en el conjunto de mues-
tras, pertenece al i-ésimo grupo Cj, si

[z = zill <z — 2]l (2)

para todo j #1, j € {1,2,..., K} [10].

Con los resultados del paso anterior, se determinan
nuevos centroides para cada uno de los grupos. Para ello,
se minimiza, con respecto del nuevo centroide z/, la su-
ma de las distancias entre los puntos muestra y el nuevo
centroide, esto es,

min 37 o — 2 (3)
v ozel;
para i = 1,2,..., K. El algoritmo termina si z; = z;,
para cada i, esto es, si los centroides no se modifican; de
otro modo, el ciclo continia, es decir, se vuelve a calcu-
lar las distancias de los elementos a cada centroide y se
recalculan nuevamente los centroides [10].

2.2. Mezcla de Gaussianas

Los modelos de mezcla de Gaussianas proveen una
solucion poderosa para el problema de agrupamiento,

y son muy utiles para sugerir criterios de agrupamien-
o [11]. En dichos modelos, se asume que las muestras
forman un vector aleatorio x con densidad

f(z) = Z%“I’(w 16;), (4)

donde 7; son las proporciones de la mezcla, cumpliendo
que 0 <7; <1ly Zj.ile =1; ®(x | 6), con 6 = (u, X),
denota la densidad de la distribuciéon Gaussiana con vec-
tor de medias p y matriz de covarianza 3 [11].

Para la estimacion de los parametros 6ptimos de cada
Gaussiana, se utiliza el principio de Mdzima Verosimi-
litud; esto es, se intenta encontrar los parametros para
los que la funcién:

P(l’h...,,’EN|7T1,...77TK,91,...

es maxima [12]. En la practica, la maximizacién se rea-
liza sobre la funcién

N K
£(7r1,...,7TK,917...79k):ZIOg Z’/qu)j(xi‘ej)
i=1 j=1

(6)
que provee una forma eficiente de llevar a cabo el proce-
so de optimizacion dadas las propiedades de la funcién
logaritmo.

Finalmente, mediante la introduccion de la variable
latente P(c | z) (que es la probabilidad de que la varia-
ble x pertenezca al componente c), se obtiene el logarit-
mo de verosimilitud completo. Ahora, bajo el supuesto
de que P(c | z) es fijo, se efectia el procedimiento de
Estimacion-Maximizacion. Este consiste en un proceso
iterativo, donde se alterna la estimacién de la variable
latente, y el calculo de los pardmetros que maximizan el
logaritmo de verosimilitud completo [12].

2.3. Campos de medida de Gauss-

Markov

En este método, se visualiza un conjunto D de mues-
tras como una imagen I, tal que I(r) € D para la posi-
cién del pixel r = (7, 7). Asi, en el método de campos de
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medida de Gauss-Markov [13], primero se considera una
imagen I y una regiéon L en la imagen. Luego, se toma
un conjunto finito de puntos {r € L}, los cuales toman
valores en un conjunto finito @ = {q1,...,qum}, donde
q; representa el valor del pixel en la imagen del —ésimo
representante o centroide, y un campo de distribucién
de probabilidades p sobre Q.

Sea p(r, k) la probabilidad de que la imagen I, en el
pixel r = (z,y), tome el valor del pixel representativo de
la clase k; en otras palabras, se puede expresar como:

p(r,k) = PrI(r) = qx), (7)

donde k € {1,2,...,M}.
El estimador éptimo de p se obtiene al minimizar la
siguiente funcion:

M R

U(p) = Zk:l {ZreL [p(r, k) - p(r, k)]201 (8)
M

+A Z(r,s)EL Zk/:l [p(T7 k) - p(87 k/)]26} ’

donde o = a(r) y 8 = b(r,s, |k — k’|) denotan pesos no

negativos de variaciéon de espacio.

El término p(r, k) denota el campo de distribuciones
de probabilidad condicional sobre ). Un caso particular
se obtiene al asumir que la imagen tiene ruido Gaussiano
con media 0 y varianza o2. Asi, en este caso, p(r, k) se
estima por

[L(r) — ]
H(r k) = — 202 9
Bk) = Zoe )
donde z(r) es una constante de normalizacién tal que
Z,iwzl p(r,k) =1 para cada r € L.
Derivando, con respecto a p, la ecuacién (8) e igua-
lando a cero, obtenemos la siguiente ecuacién:

0 = alp(r,k) — p(r, k)]

10
+A ZSENTﬂL 22{:1[17(7"7 k) 7p(57k/)]ﬂv ( )
de donde despejamos p(r, k) para obtener
ap(r, k) + A M- s, K
p(r, k) = p(r, k) ZseNmL Zk =1 p( )8 (11)

M
a+A ZseNmL Zk’:l )

para cada k.

Un caso particular es cuando las restricciones de va-
riacion de espacio indican que la solucién debe ser suave;
asi, solo se requiere que la distribucién p sea similar a
sus vecindades. En este caso, se define b(r, s, [k—k'|) = 1
sik=Fkyb(rs,|k—E]|) =0 de otro modo [13]. Asi, la
ecuacién (11) se puede reescribir como

O[ﬁ(’l’, k) + /\ ZSGNTQL p(s, k)

o+ A ZSENTOL 1
Ihttps://scikit-learn.org/stable/

p(’l", k) = (12)

3. Experimentos

Para validar los tres modelos de segmentacién descri-
tos con anterioridad, se utilizé un conjunto de 50 image-
nes de ensayo cometa, las cuales fueron segmentadas ma-
nualmente por dos expertos. Ejemplos de la segmenta-
cién manual se muestran en la Figura 2 donde en color
blanco se muestran las regiones de la cabeza y de todo
el cuerpo del cometa y en negro el fondo de la imagen.

En la implementacién computacional de los tres mo-
delos se utilizé el lenguaje de programacién Python y las
bibliotecas de Scikit-learn ! cuando fue posible. En todos
los casos se hizo una bisqueda de los mejores parametros
de cada modelo. Las 50 imagenes disponibles se dividie-
ron en dos conjuntos: 35 para el conjunto de entrena-
miento y 15 para el conjunto de prueba. A continuacién
describimos los parametros utilizados para las técnicas
de segmentacién utilizadas en los experimentos:

K-medias Este método requiere como parametro de
entrada el nimero de grupos, el cual se fijo en 3.

Mezcla de Gaussianas Este modelo requiere como
pardametro de entrada el niimero de componentes, el cual
se fijé en tres.

Campos de medida de Gauss-Markov Para el
método de campos de medida de Gauss-Markov, los
pardmetros usados son k = 3 en la aproximacién (9)
y los valores de q1, g2, g3 fueron seleccionados para ca-
da uno de los cometas del conjunto de entrenamiento de
modo tal que sean representativos para cada clase, a sa-
ber, el fondo de la imagen, la cola del cometa y la cabeza
del cometa. Los valores de q1, g2, ¢3 utilizados en los co-
metas del conjunto de prueba son el promedio de los del
conjunto de entrenamiento. El método de Gauss-Seidel
se utiliz6 para encontrar la solucién del sistema lineal
(12), puesto que, por su definicién, utiliza los nuevos va-
lores obtenidos en las estimaciones siguientes. El criterio
de parada del algoritmo de Gauss-Seidel utilizado fue
detener el algoritmo cuando la diferencia de la norma
euclidiana de la solucién entre dos iteraciones consecu-
tivas sea menor que 0.1. Finalmente, se usaron a = 1y
A =1 ya que dieron los mejores resultados.

Ejemplos de los resultados de segmentacién de las
iméagenes de cometa se muestran en las Figuras 3 y 4. En
la Figura 3 se muestran los resultados de la segmentacién
del cuerpo del cometa, y la Figura 4 presenta la segmen-
tacion de la cabeza. En ambas imédgenes agregamos las
segmentaciones realizadas por los expertos con el fin de
comparacién. Adicionalmente, en la Tabla 1 se presen-
tan los tiempos promedio de ejecucion de cada método,
utilizando las imagenes de prueba.
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Figura 2: Tres ejemplos de segmentacién manual de imagenes de ensayo cometa realizadas por expertos. De izquier-
da a derecha, en la primera columna se muestra la imagen original, en la segunda columna la segmentacién manual
del cuerpo del cometa y en la tercera columna la segmentacién manual de la cabeza.

(L4
(d(d
(ALY

Figura 3: Tres ejemplos de segmentacion de imagenes de ensayo cometa: De izquierda a derecha, en la primera
columna se muestra la imagen original; en la segunda, la segmentacién manual del cuerpo del cometa hecha por los
expertos; la tercera es el resultado obtenido por la técnica de K-medias; la cuarta, por la de Mezcla de Gaussianas;
y la quinta, por la de Campos de medida de Gauss-Markov.
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Figura 4: Tres ejemplos de segmentacion de imagenes de ensayo cometa: De izquierda a derecha, en la primera co-
lumna se muestra la imagen original; en la segunda, la segmentacién manual de la cabeza del cometa hecha por los
expertos; la tercera es el resultado obtenido por la técnica de K-medias; la cuarta, por la de Mezcla de Gaussianas;
y la quinta, por la de Campos de medida de Gauss-Markov.

Tabla 1: Tiempo de ejecucién promedio de cada algoritmo, calculado para los 15 cometas del conjunto de prueba.

Métodos Tiempo (segundos)
K-medias 1.49
Mezcla de Gaussianas 3.26
Campos de medida de Gauss-Markov 1.52

4. Analisis cuantitativo

Para comparar los resultados obtenidos en cada uno
de los métodos, se elige el coeficiente de Sorensen-
Dice [14,15]. Considerando dos muestras A y B, el co-
eficiente de Sorensen-Dice se define como

2|AN B

Al + Bl

donde |A N B| representa el nimero de elementos que
pertenecen a ambas muestras y, |A| y |B| son el nimero
de elementos de la muestra A y la muestra B, respec-
tivamente. Asi, considerando a A como la segmentacion
automatica de las imagenes por alguno de los tres méto-
dos y B la segmentaciéon manual de las imagenes, enton-
ces | - | se entiende por el niimero de pixeles activos en
la imagen, es decir, aquellos cuyo valor es 1.

En la Figura 5 se presentan los valores obtenidos de
los coeficientes de Sorensen-Dice para cada uno de los
cometas del conjunto de prueba, tanto en la segmen-
tacion de todo el cometa como en la segmentacion de
unicamente la cabeza.

Para la segmentacion del cometa completo, el méto-
do de K-medias es consistentemente el mejor, obtenien-

Dice (13)

do un coeficiente de 0.8693 4 0.0672, mientras que los
otros dos obtuvieron 0.7121 £ 0.0614 para el método
de mezcla de Gaussianas y 0.7389 + 0.0934 el méto-
do de Gauss-Markov. Es de hacer notar que el método
de mezcla de Gaussianas entrega resultados muy ma-
los para la segmentacion del cuerpo del cometa, como
puede apreciarse visiblemente en la Figura 3. Por otro
lado, en la segmentacion de la cabeza, el mejor méto-
do es mezcla de Gaussianas con un coeficiente Dice de
0.8201 4+ 0.1195, siguiéndole los métodos de campos de
medida de Gauss-Markov con 0.7566+0.1024 y K-medias
con 0.5475 £ 0.1694. En la Tabla 2 se muestran los re-
sultados obtenidos para ambos tipos de segmentacién.

5. Conclusién

De los métodos examinados, se intuye que el método
de K-medias otorga una buena aproximacion de los co-
metas completos. En contrapartida, las segmentaciones
de solo las cabezas de los cometas, mediante el método
de K-medias, no fueron muy acertadas con respecto a
la segmentacién manual. A su favor se encuentra que el
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Figura 5: Valores del coeficiente de Sorensen-Dice obtenidos por cada método en la segmentacién del cuerpo del
cometa en las imagenes del conjunto de prueba.
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Figura 6: Valores del coeficiente de Sorensen-Dice obtenidos por cada método en la segmentacion de la cabeza del
cometa en las imagenes del conjunto de prueba.
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Tabla 2: Coeficientes de Sorensen-Dice obtenidos por cada método en la segmentacién, calculados para los 15

cometas del conjunto de prueba.

Métodos

Cometa completo  Cabeza del cometa

K-medias
Mezcla de Gaussianas
Campos de medida de Gauss-Markov

tiempo de ejecucién fue el menor de los tres.

Por otro lado, para el caso de las segmentaciones de
las cabezas de los cometas, se obtuvieron coeficientes de
Sorensen-Dice muy superiores en el método de mezcla de
Gaussianas, esto es, las segmentaciones de dicho méto-
do fueron muy cercanas a las segmentaciones manuales
realizadas. En el caso de las segmentaciones del cometa
completo, el método de mezcla de Gaussianas genera un
coeficiente de Sorensen-Dice grande, pero visualmente,
sus resultados no son favorables. Ademads, dicho méto-
do obtuvo el mayor tiempo de ejecucién, doblando los
tiempos de ejecucién de K-medias y campos de medida
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de los otros dos métodos.

Los resultados obtenidos indican que es posible uti-
lizar dos métodos diferentes si se desea segmentar la ca-
beza y el cuerpo del cometa. Esto es viable dado que los
tiempos de ejecucion son relativamente pequenos.
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