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Resumen

Los métodos de descomposicién lineal ciega (DLC) son un conjunto de técnicas que per-
miten la separacién de datos multi e hiperespectrales en perfiles y mapas de abundancia,
los cuales han demostrado ser eficientes para clasificar diferentes tipos de tejido biolégico.
Sin embargo, debido a su formulacién y a la presencia de ruido incidente, pueden producir
mapas de abundancia con una gran presencia de granularidad en los pixeles. Debido a
esto, en este trabajo se presenta una nueva propuesta de DLC que considera la informa-
cién de coherencia espacial en su formulacién, a través de un componente de la variacién
total regularizada, que llamamos estimacién ciega extendida de perfiles y abundancias con
variacién total (EBEAE-TV). Los resultados demuestran el funcionamiento del algoritmo
propuesto al evaluar datos sintéticos de imédgenes microscépicas de tiempo de vida fluores-
cente, disminuyendo de manera significativa la granularidad en las abundancias estimadas,
reduciendo el error de estimacién hasta en un 31 % en comparacién con un método de DLC
con caracteristicas similares. Estos resultados demuestran el potencial de EBEAE-TV en
la estimacién de perfiles y abundancias que permitan identificar y clasificar la composicién
bioquimica de una muestra bioldgica.

Palabras clave: Coherencia espacial, Datos hiperespectrales, Descomposicién lineal ciega, Fluo-
rescencia.

1 Introduccion

Los métodos de descomposicién lineal ciega (DLC) son una clase de algoritmos que permiten analizar la
respuesta temporal o espectral de cada pixel de una imagen multi o hiperespectral, estimando diferentes
miembros finales puros o perfiles caracteristicos de los elementos de una muestra bioldgica, al igual que
sus respectivos mapas concentraciones o abundancias mediante un modelo de mezcla lineal [1]. En la
literatura existen algoritmos estdndar que permiten realizar descomposiciones lineales que consideran
la condicién de no negatividad en los perfiles. En este sentido, la factorizacién de matrices no negativas
(FMN) [2], estimacién de componentes independientes (ECI) [3], resolucién de curva multivariante
(RCM) [4] y estimacién ciega extendida de abundancias y perfiles (EBEAE del inglés Extended Blind
End-member and Abundance Estimation) [5] son cuatro metodologias que generan buenos resultados
considerando la no negatividad de los perfiles, lo que permite una correcta interpretacién fisica de las
estimaciones.

En afios recientes, se han desarrollado avances con respecto al método de EBEAE al aplicar éste
algoritmo a varios 4mbitos médicos, tal como en [6], donde se toma un enfoque DLC para estimar per-
files y abundancias en imédgenes de microscopia de tiempo de vida de fluorescencia, diferenciando entre
coldgeno, elastina y lipoproteinas de baja densidad. Posteriormente en [7] se utilizé una modificacién
del método anterior para la clasificacién automatica de plaquetas arteroescleréticas en imagenes intra-
vasculares de tomografia de coherencia éptica. Finalmente, en [5] se presenta la mds reciente extensién
del algoritmo de estimacién lineal ciega de abundancias y perfiles, el cual, es aplicado a iméagenes de
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tiempo de vida de fluorescencia, imagenes de tomografia de coherencia éptica y en imagenes hiperes-
pectrales de cerebro, donde en todos los casos se realiza una clasificacién cercana a lo que haria un
experto clinico al momento de etiquetar las zonas dependiendo del tipo de tejido al que pertenecen.

Las técnicas de descomposiciéon lineal, a pesar de haber demostrado ser eficientes al momento de
clasificar diversos tipos de tejidos, son susceptibles a la presencia de ruido de diversas fuentes y a
dispersién de la luz de pixeles adyacentes [8]. Ademds de esto, todas las técnicas DLC realizan un
analisis en ubicaciones discretas, por lo que en conjunto con el ruido incidente pueden llegar a producir
granularidad en los mapas de abundancia, generando errores de estimacién no deseados [8, 9]. En la
literatura, existen métodos de filtrado tal como el algoritmo de identificacién del subespacio de senal
hiperespectral por error minimo [10] y la representacién dispersa con restriccién de bajo rango [11], que
han demostrado una reduccién significativa del ruido presente en imdgenes hiperespectrales en sensado
remoto. De igual manera, se han propuesto métodos DLC que aprovechan las propiedades de las técnicas
de regularizacién de variacién total, agregando informacién de coherencia espacial correspondiente a
datos adyacentes, disminuyendo significativamente el efecto del ruido en los resultados producidos
1,9, 12].

Por tal motivo, en este trabajo presentamos una extensién del algoritmo de EBEAE [5] que considera
en su formulacién el concepto de variacién total, al que denominamos estimacién ciega extendida de
perfiles y abundancias con variacién total (EBEAE-TV). La nueva metodologia permite realizar una
estimacion ciega de perfiles y abundancias en bases de datos hiperespectrales, considerando coherencia
espacial y permitiendo estimar perfiles no-negativos linealmente independientes, con una reduccién
significativa del efecto del ruido, asi generando mapas de abundancia homogéneos y cercanos a las
imagenes de abundancia reales, sin aumentar de manera sustancial el costo computacional. Con el
objetivo de generar un ambiente controlado para el proceso de validacién, el algoritmo EBEAE-TV se
evalua con datos sintéticos de imédgenes microscépicas de tiempo de vida fluorescente (m-FLIM) con
diversos tipos y niveles de ruido anadido.

2 Materiales y Métodos
2.1 EBEAE-TV

En este planteamiento asumimos la existencia de K mediciones de una variable fisica con un nivel mini-

mo de relacién sefial-a-ruido, expresadas como vectores reales z; € RY L-dimensionales con k € (1, K]

enteros positivos. Ademds, para restringir el espacio de busqueda y evitar problemas de escalamien-

to numérico, el conjunto de mediciones Z = {z1,...,2x} se normaliza para que todos sus elementos
1

sumen uno, tal que yr = 175 Zk- Para el conjunto de mediciones escaladas Y = {y1,...,yk}, cada
L%k

elemento se puede representar por un modelo de mezcla lineal de orden N-ésimo (2 < N < L)

N a1
yk:Zak,npn—}—vk:[pl,,..,pN] : +vi = Pay + v Vk € [1, K] (1)
— —/_/ :
n=t PeRLXN | N
—_——
o ERN

donde p, € R* es el n-ésimo perfil Vn € [1,N] (p, > 0), mientras que ay, > 0 representa la
abundancia de la k-ésima medicién. Por su parte la variable vj representa ruido gaussiano, con media
cero y matriz de covarianza finita, independiente e idénticamente distribuida por cada medicién. Las
mediciones escaladas, los perfiles, las abundancias (A = [a1 ... ax] € RY*¥) y los vectores de ruido
(V = [vi...vk] € RE*E) pueden ser representadas de manera vectorial, visualizando el modelo lineal
por su representaciéon matricial Y =PA +V, donde Y = [y1---yxk] € RL*E denota la matriz de
mediciones escaladas.

El problema de sintesis parte del método presentado en [5], proponiendo una modificacién del
funcional de energia que considere la variacién en la imagen a causa del ruido de diversas fuentes, este
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problema se puede describir como

K N— K
P | lyx —Pasll®* | p 2, A 2, T
min S Rk —E § n—Di S [fwac - THTV(W), (2
A,PI,I\INQKkzl llyx]] 29 2~ nHHP Pl +2Kk:1|| kol (W), (2

donde p, A\ y T son variables de regularizacién, ¥ = 1 para el casode N=2y 9 2 14+...+ (N —1)
para todo N > 3, W = [wi,..,wk] € RM*K corresponde a la matriz de abundancias filtradas,
HTV(.) es un término de costo que considera una correlacién espacial [13], definido por HTV (W) =
WD/ |1 + WD/ |1, con D, € RE*X vy D, € R¥*¥ como operadores de diferencias finitas 2-D
hacia delante de manera vectorial aplicados a las abundancias, con un ajuste a cero en las fronteras
para mantener las dimensiones originales. De esta manera, (2) se puede separar en tres subproblemas:
estimacion de perfiles, estimacién de abundancias y estimacién de abundancias filtradas. Para obtener
la solucién de estos subproblemas se sigue un enfoque de optimizacién cuadratica restringida y una
estrategia de minimos cuadrados alternados, es decir que se mantienen las matrices de dos subproblemas
fijas, mientras se optimiza la restante [5]. En esta propuesta la principal discrepancia con el método
descrito en [5] es la adicién de la estimacién de abundancias filtradas, al igual que una modificacién en
la estimacién de abundancias dada la alteracién del funcional de energia mostrado en (2), mientras la
estimacién de perfiles se plantea de la misma manera que en EBEAE, describiendo las soluciones de
los tres subproblemas a continuacion.

2.1.1 Estimacion de perfiles

En este subproblema asumimos que las matrices A y W se mantienen fijas a lo largo del proceso,
reescribiendo (2) en funcién de la matriz de perfiles P

L <~ llyx —Pa [ S

; k — k 2

min — E — + = E E n— Pjl|°- 3
P>0,PT1L=1y 2K — [|yx|[2 29 P n+1||p p;l| 3)

Para cumplir las restricciones del problema anterior se agrega un multiplicador de Lagrange x € R
para considerar la restriccién de igualdad

P(ATAT + 50) ~YTA  +1 x'=0 (4)
L
P'1, - 1y=0 (5)
con T 2 %diag([m, ce m]) y O 2 NIy — 1x1%. A partir de (4) y (5), se obtiene la solucién
para la matriz P
P=(I, - %lle)YTAT(ATAT + goyl + %hﬂv. (6)

En la ecuacién (6), se puede apreciar que cuando el pardmetro p ~ 1 se inducen perfiles con carac-
teristicas morfolégicas similares, mientras que cuando p & 0 los perfiles resultantes pueden llegar a ser
muy diferentes.

2.1.2 Estimacion de abundancias

El subproblema de estimacién de abundancias parte de la suposicién de que las matrices W y P son

conocidas y se mantienen a lo largo del proceso, reescribiendo (2) y tomando g = ||yx||?
, 1 Ay
min llyr — Peu| + 5 lwi — o], (7
e ZO,QZIN:I 2

De igual manera que en el caso del subproblema anterior, se agrega un multiplicador de Lagrange para
asegurar las restricciones de (7), produciendo un sistema de ecuaciones con el que se obtiene la solucién
para el vector de abundancias oy,

Yk P@].N + Aewk®1ly — 1.0

= @ :F)T )\A -
Qi (P yx + Ajrwy 17911\,

N)v (8)
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con ® = (PP 4 A\ In) "t

2.1.3 Estimacion de abundancias filtradas

Finalmente el subproblema de abundancias filtradas asume que se tienen fijas las matrices A y P
durante el proceso de estimacién, reescribiendo (2) de manera vectorial

PP, S ~ T 2 T 2
min IW = A1+ T 1| 7 Wi + 21| 0 Wil ©)
donde W £ vec(W), A £ vec(A) con M £ N - K y vec(-) representa el operador de vectorizacién por

columnas de una matriz. Por su parte, los operadores de derivadas finitas son definidas por v/, = Dy ® I
vy Vh =Dn®IL v, € RMM & e RM*M donde T € RV*Y es la matriz identidad y ® representa
el producto de Kronecker. Este tltimo resultado se obtiene de la siguiente propiedad vec(CDE) =
(ET ® C)vec(D), donde C,D, y E son matrices de dimensiones compatibles. Ahora, debido a que la
ecuacién resultante corresponde a un problema de optimizacién no diferenciable de alta dimensién,
W 1o es separable vy (9) se establece de forma restringida, tal que R = thV y Q= va. Para
incorporar las restricciones del problema, se introduce una expresion que vincula la norma L; y la
norma Lz, por medio de una funcién de penalizacién cuadratica con una variable de regularizacién 5%,
teniendo igual peso para los componentes horizontales y verticales aportando la misma contribucién
[13].

Finalmente, la expresién planteada se puede dividir en varios subproblemas, utilizando la divisién
Bregman (split Bregman) [14]. En este método se agregan las variables B; € RM*! y B, € RM*!,
reescribiendo (9) como

Ak . v < v R
min §|\W—A||2+THRH1 +THQ||1+§||R—VhW—BlH2+§HQ—V@W—32H2, (10)
W.R,Q

a partir de este planteamiento, se pueden derivar tres subproblemas
e PL:ming [R||: + %|R - vaW - By|]%,
e P2 ming [|Ql[ + £11Q — VoW — By ?,
e P3: ming \[W — A|[2 + V||R — 74 W = By | +[|Q — 7. W — By 2,

donde en el caso de los subproblemas P1 y P2 pueden ser resueltos mediante una operacién de umbral
suave SoftTh(U, ¢) = signo(U) x méx(0, |U| — ¢/2). Por otro lado el subproblema P3 es un problema
de minimos cuadrados, del que se obtiene el sistema lineal

M -v)W =) +v vy, (R-B1)+vvy, (Q-Bs), (11)

con \/ = v{v,ﬁvj V.. Este problema es resuelto mediante un método iterativo de minimos cuadrados,
donde la actualizaciéon de las variables de Bregman se realiza mediante Bll”1 = B + thV —Ry
Bg“ =B: + VUW — Q con k como el indice del esquema iterativo.

Una vez obtenidas las abundancias filtradas W, al resolver (10) se recupera la matriz W. A esta
matriz se le aplica un proceso de rectificacién lineal, para garantizar positividad en cada elemento y se
normaliza cada columna para sumar uno.

2.2 Base de datos

Para verificar el funcionamiento del algoritmo propuesto se generaron datos sintéticos m-FLIM. Cabe
mencionar que esta es una validaciéon inicial, la cual no pudo ser extendida a muestras experimentales
por cuestiones de espacio. Las imagenes sintéticas m-FLIM se generaron con tres bandas espectrales y
cuatro perfiles (N = 4), con una dimensién espacial 100 x 100 y 186 muestras temporales para cada
banda espectral. Ademds, el decaimiento de la florescencia por banda espectral se concateno, de manera
que L =3 x 186 [5].
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Ademas, a las imagenes sintéticas se les agregd dos tipos de ruido cominmente presentes en este
tipo de imagenes: ruido Gaussiano y ruido Poissoniano. En este sentido para producir una medicién
con ambos tipos de ruido yy, a partir de una medicién real limpia de ruido y?, se aplica la siguiente
operacién

Yk =yr+ 0k +mg /Y0 vk € [1, K], (12)
donde n; € RY y m; € RE son vectores asociados a los componentes de ruido. En nuestro plantea-

miento, se asume entonces que el vector de ruido Gaussiano ny tiene media cero y desviacién estdndar
o2V E_ Por otro lado, el componente my, relacionado con el ruido de Poission también estd definido por

una distribucién Gaussiana de media cero y desviacién estdndar of SV # [5]. En estas definiciones oV
y oF 5V estén definidas por la relacién sefial a ruido (SNR) y la relacién sefial a ruido pico (PSNR)
deseadas

SNR __ ||y2\|2 PSNR __ maXe(1,1] (YQ)ZQ 1
Ok = SNE Ok = PSNE : (13)
10 10 1010

3 Resultados

En esta seccién, demostramos la aplicacion de EBEAE-TV a las imdgenes sintéticas m-FLIM con la
presencia de ruido anadido. Como método de comparacién utilizamos el algoritmo de EBEAE descrito
en [5]. Ademds, para cuantificar la precisién en las estimaciones, se definieron los conjuntos de perfiles
y abundancias estimadas como A y P, respectivamente, y sus contrapartes en datos sintéticos A y P,
y enseguida se célculo el error mediante
1 . — 1 . .
= = ~min__[[p—pl, Eq = = min |la—all. (14)
card(P) + card(P) vpeP.peP card(A) + card(A) vacA,acA

Los hiperpardametros para la estimaciéon de EBEAE se establecieron en p =1y p =0.01, para el pardme-
tro de similitud y el nivel de entropia propios del algoritmo. Por su parte, en el método EBEAE-TV
las variables de regularizacién se fijaron en p =1, A =0.0001, » =0.1 y 7 =0.001.

Las pruebas se realizaron modificando los niveles de ruido anadido, para el caso de SNR se varié
de 50 dB a 40 dB en intervalos de 5 dB, mientras que en el caso del ruido PSNR se alterné en el rango
de 30 dB a 10 dB en intervalos de 10 dB, repitiendo cada configuracién 50 veces para obtener una
muestra significativa de informacién. Escogiendo estos niveles de ruido dado que estas condiciones son
sumamente desafiantes para la mayoria de métodos de DLC [5]. La implementacién de los algoritmos, al
igual que los experimentos propuestos se realizaron en el software MATLAB 2018a, en una computadora
con procesador Intel Core i7-4710HQ a 2.5 GHz con 8 GB de memoria RAM.

En el Tabla 1 se presentan las medias y desviaciones estdndar de los errores de estimacién en las
imagenes m-FLIM, observando que el método propuesto reduce el error de estimaciéon en abundancias de
un 11.5 % hasta aproximadamente un 31.1 % en comparacién con los resultados de EBEAE, teniendo
una variacién un poco menor a este ultimo. En cuanto a la estimacién de perfiles, estos son muy
semejantes en ambos casos con poca variabilidad, siendo ligeramente mejores los producidos por el
método propuesto. En cuestién del tiempo de procesamiento, la propuesta tarda aproximadamente
90 % maés de tiempo que el requerido por el algoritmo de EBEAE, siendo este factor el que presenta
una mayor variacién, observando que en ambos casos el tiempo de procesamiento es mayor conforme
el nivel de ruido disminuye.

Las abundancias sintéticas, al igual que los resultados de las abundancias estimadas por ambos
métodos se aprecian en la Fig. 1, esto para una realizacién de la imagen sintética m-FLIM con la
mayor cantidad de ruido anadido (SNR=40 dB y PSNR=10 dB). Observando de manera cualitativa
que ambos algoritmos producen resultados semejantes a los datos simulados, no obstante, en el caso de
las abundancias generadas con EBEAE se percibe la granularidad causada por la presencia de ruido en
las mediciones. Mientras que, los mapas de abundancia de EBEAE-TV muestran una gran similitud a
los datos sintéticos, incluso en regiones donde existen transiciones y poca concentracién de cada perfil,
eliminando casi en su totalidad los efectos del ruido incidente.
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Tabla 1: Resultados de error de estimacion promedio y desviacién estdndar de perfiles y abun-
dancias de EBEAE y EBEAE-TV en imédgenes sintéticas de m-FLIM bajo diversos niveles de
ruido anadido.

Nivel de ruido EBEAE EBEAE-TV

SNR | PSNR E, E, Tiempo (s) E, E, Tiempo (s)
10 0.72238+0.013 | 0.15021+3.114x107° | 2.511744+0.118 | 0.51496-0.029 | 0.150204+2.752x10~° | 4.9192140.282

40 20 0.48543+0.026 | 0.15034+1.680x10~° | 3.26270+0.199 | 0.41754=+0.035 | 0.15033+1.872x107° | 6.33341+0.494
30 0.45109+0.028 | 0.15035+1.686x 10> | 3.5202840.249 | 0.39907+0.031 | 0.15035+1.389x107° | 6.88093+0.451
10 0.70254+0.012 | 0.1502242.041x10° | 2.6535340.113 | 0.48387+0.021 | 0.150214+2.767x10~° | 5.2858040.252

45 20 0.45311+0.014 | 0.15034+1.372x107° | 3.65447+0.254 | 0.38042+0.021 | 0.15034+1.459x10~° | 7.17186+0.522
30 0.40580+0.003 | 0.15033+1.309x10~° | 4.2587240.200 | 0.32916-£0.005 | 0.15033+1.460x10~° | 8.43249+0.483
10 0.69789+0.013 | 0.15021+2.002x10~° | 2.662124+0.081 | 0.48357-+£0.020 | 0.150204+2.164x10~° | 5.35505+0.207

50 20 0.43171£0.005 | 0.15034+1.327x107° | 4.71486+0.756 | 0.35256£0.012 | 0.15033+1.386x10~° | 9.35069+1.615
30 0.43543+0.022 | 0.15032+1.179x107° | 6.61759+1.067 | 0.35061+0.020 | 0.15032+1.284x107° | 13.65533£2.452

A) Datos Sintéticos

Perfil 1 Perfil 2 Perfil 3 Perfil 4

20

40

60

80 1

C) EBEAE-TV

20

40

&0

Fig. 1. Mapas de abundancia estimados de una realizaciéon de la imagen m-FLIM con ruido
anadido (SNR=40 dB y PSNR= 10 dB): A) Datos sintéticos, B) EBEAE, C) EBEAE-TV.

En la Fig. 2A se presentan los perfiles sintéticos, al igual que los resultados de la estimacion de los
perfiles caracteristicos para ambos métodos analizados, observando la similitud de los perfiles produ-
cidos entre si y con respecto a los datos sintéticos. Por su parte, en la Fig. 2B se presenta en primera
instancia una comparativa de las mediciones con ruido anadido con respecto a los datos sintéticos en
un pixel, apreciando la cantidad de ruido que se agregé a cada pixel en la imagen hiperespectral. Pos-
teriormente se muestran las mediciones producidas por las estimaciones de EBEAE y EBEAE-TV con
respecto a los datos sintéticos para el mismo pixel, coincidiendo en la mayoria de ambas graficas con
los datos simulados, demostrando la robustez de ambos algoritmos al momento de estimar los perfiles
caracteristicos ante el ruido incidente de diversas fuentes.

Para comprobar estas observaciones, se realizé una serie de pruebas t-student a los errores de perfiles
y abundancias producidos, donde se comprobé que existen diferencias estadisticamente significativas
en los errores de abundancia (p <0.05), con lo que se verifica la obtencién de mejores estimaciones de
abundancias con el método EBEAE-TV. Por su parte, los resultados de las pruebas en los errores de
perfiles no presentan diferencias significativas (p >0.05), situacién que se esperaba dado que ambos
métodos realizan el mismo proceso de estimacién. No obstante, el método propuesto permite una
estimacién de abundancias més precisa sin comprometer la estimacién de perfiles que ha caracterizado
al algoritmo de EBEAE frente a otras propuestas en el estado del arte [5].

Los resultados observados comprueban el desempeno del algoritmo EBEAE-TV en la estimacion de
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Fig. 2. Comparativa entre los datos sintéticos y las estimaciones producidas en una realizacion
de la imagen m-FLIM con ruido anadido (SNR=40 dB y PSNR= 10 dB): A) Perfiles
sintéticos en comparativa con los perfiles estimados de EBEAE y EBEAE-TV, B) Mediciones
estimadas en un pixel en contraste con las observaciones sintéticas.

perfiles y abundancias en el caso sintético analizado. Abriendo la posibilidad de mejorar los resultados
obtenidos por EBEAE en aplicaciones médicas, al analizar: imdgenes m-FLIM, imdgenes de tomografia
de coherencia 6ptica, imagenes hiperespectrales, entre otras posibles dreas de oportunidad, permitiendo
identificar de manera mas certera regiones con caracteristicas similares.

4 Conclusiones

En este trabajo se presenté una nueva versién del algoritmo de EBEAE, la cual considera las técnicas de
variacién total para la estimacion ciega de perfiles y abundancias en datos sintéticos hiperespectrales.
Las pruebas realizadas demostraron que el método EBEAE-TV mejora las estimaciones de los mapas de
abundancia, eliminando en gran medida la granularidad causada por el ruido presente en las mediciones
y compensa el efecto de la estimacién en ubicaciones discretas, ademas de reducir levemente el error en
el calculo de los perfiles. Asimismo, las estimaciones de abundancia homogéneas evitan la utilizacién
de filtros para suavizar los resultados, sin comprometer en gran medida el costo computacional.

Como trabajo a futuro se contempla una validacién con muestras m-FLIM experimentales, asi como
de imagenes hiperespectrales para la clasificacién de tejido. Ademads se considerard la optimizacién en la
implementaciéon de EBEAE-TV para reducir el tiempo de cémputo. Finalmente se pretende comparar
el desempefio de EBEAE-TV con otras técnicas similares del estado del arte, que consideren coherencia
espacial en su formulacién.
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