Pistas Educativas, No. 112, Noviembre 2015. México, Instituto Tecnoldgico de Celaya.

Deconvolucion optima de mediciones de

fluorescencia

Gerardo Ibarra Vazquez
UASLP, Facultad de Ciencias, Av. Salvador Nava s/n., C.P. 78290, SLP, Teléfono: 52 (444) 8262491

gerardo.ibarra.v@gmail.com

Daniel u. campos Delgado
UASLP, Facultad de Ciencias, Av. Salvador Nava s/n., C.P. 78290, SLP, Teléfono: 52 (444) 8262491

ducd@fciencias.uaslp.mx

Edgar R. Arce Santana
UASLP, Facultad de Ciencias, Av. Salvador Nava s/n., C.P. 78290, SLP, Teléfono: 52 (444) 8262491

arce@fciencias.uaslp.mx

Javier A. Jo
Texas A&M University, Biomedical Engineering Department, College Station, TX, EUA

javierjo@bme.tamu.edu

Resumen

El analisis de la respuesta al impulso de fluorescencia usando componentes
exponenciales provee de informacion que permite caracterizar cuantitativamente
sistemas biolégicos Sin embargo, usando métodos tradicionales de deconvolucién se
tiene la problematica de que la respuesta del instrumento o entrada del sistema puede
no estar disponible o tiene que ser medida fuera de linea, lo que provoca un problema
de sincronizacion. Por lo que en este trabajo, se propone una metodologia iterativa para
resolver el problema de deconvolucion de forma ciega, es decir estimando
simultdneamente la respuesta del instrumento y las respuestas al impulso fluorescentes

de forma simultanea, lo cual realizamos partiendo de un conjunto de mediciones de
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imagenologia microscépica de fluorescencia de tiempo de vida. En nuestra formulacion
se emplea una base conformada por funciones de Laguerre para expandir la respuesta
al impulso fluorescente. EI método de deconvolucion ciega propuesto es formulado
como un problema de aproximacion cuadratica. Ademas, debido a la naturaleza no
lineal en el proceso de estimacion, se opta por un esquema de minimos cuadrados
alternados que resuelve iterativamente el problema de aproximacién. En este trabajo se
presenta la paralelizacion del algoritmo y los resultados de validacion con bases de

datos de placas de arterosclerosis, células mamarias con cancer y tejido oral.

Palabra(s) Clave(s): deconvolucién, base de Laguerre, fluorescencia, minimos

cuadrados no negativos, optimizacion.
1. Introduccion

Durante los ultimos 20 afios ha habido un crecimiento notable en el uso de la
fluorescencia en las ciencias biolégicas. La fluorescencia es una herramienta muy
utilizada en las ciencias biologicas y clinicas para la caracterizacion de muestras de
tejido. Una de las técnicas mas recientes son las imagenes de microscopia de tiempo
de vida de fluorescencia multi-espectrales (m-FLIM, por sus siglas en inglés) [1]. Esta
tecnologia captura la respuesta fluorescente a la excitacién de un laser en diferentes
canales espectrales (diferentes longitudes de onda), con el fin de medir la emision
optica de fluoréforos sintéticos o enddgenos. A fin de proporcionar evaluaciones
cuantitativas, las imagenes m-FLIM son procesadas para extraer la respuesta de
fluorescencia intrinseca (respuesta al impulso) de la muestra del tejido, en la cual el
tiempo de vida es utilizado para proveer una propiedad cuantitativa usada para la
caracterizacion de tejidos [2]. Por lo tanto las imagenes m-FLIM, requieren de la
recuperacion fiable (deconvolucién) de la respuesta al impulso fluorescente de las
mediciones, por lo que numerosas herramientas matematicas se han disefiado para la
recuperacion de esta respuesta [2,3,4,5]. El potencial de las imagenes de fluorescencia

se basa en que proveen de informacién temprana y no invasiva para el diagnostico de
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diferentes patologias como enfermedades cardiovasculares y dermatoldgicas, pre-
cancer oral y displasia, entre otras [6,7,8,9].

En la literatura se pueden observar dos tendencias principales en los algoritmos de
deconvolucién que dependen de la estructura de la respuesta al impulso fluorescente.
Para la primera se asume una combinacion lineal de funciones exponenciales que
caracteriza a cada uno de los fluoréforos en la muestra [1,10,11]. Entonces, para esta
aproximacion tenemos que nuestros pardmetros a buscar son los tiempos
caracteristicos de las funciones exponenciales y sus coeficientes de escalamiento. Por
otro lado, en la segunda tendencia, tenemos que nuestra aproximacion de la
deconvolucién se considera como una combinacion lineal de la base discreta de

Laguerre para la respuesta al impulso fluorescente [4].

Por una parte cuando modelamos la respuesta al impulso como una combinacién lineal
de funciones exponenciales, tenemos que los coeficientes de escalamiento son
variables lineales pero los tiempos caracteristicos de los exponenciales tienen una
dependencia no lineal [12]. Por lo tanto, una aproximacion no lineal se formula para
calcular estas variables y minimizar el error de aproximacion, que puede ser resuelto
iterativamente mediante minimos cuadrados no lineales para cada punto espacial [13].
En el otro caso, en donde se usa la base de las funciones de Laguerre, tenemos que
los coeficientes de escalamiento de la base son variables lineales, por lo que una
estimacion usando minimos cuadrados puede utilizarse. Una desventaja de las bases
de Laguerre es que para algunos casos, la respuesta al impulso fluorescente tal vez no
tenga un decaimiento monotonico. Entonces, durante la optimizacion cuadratica se
deben incluir restricciones sobre la segunda o tercer derivada de la respuesta al

impulso fluorescente resultante [3].

Una de las desventajas de los algoritmos de deconvolucion que se han revisado en la
literatura es que requieren de la medicion de la respuesta del instrumento (laser de
excitacion) para desarrollar el calculo. Ademas, para poder desarrollarse el proceso de

deconvolucién esta respuesta tiene que estar cuidadosamente alineada con la medicion
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de fluorescencia a fin de evitar tiempos muertos, y también puede sesgar las
estimaciones de los tiempos de vida. Dada esta desventaja en los algoritmos de
deconvolucién tradicionales, en este trabajo se propone un algoritmo el cual no requiere
del conocimiento de la respuesta del instrumento. Al mismo tiempo, este algoritmo
propone estimar la respuesta al impulso fluorescente mediante funciones base para
cada punto espacial, y la respuesta del instrumento con una perspectiva global, con lo
gue asumimos que la respuesta al instrumento es la misma para cada punto. Debido a
que la funcidn de costo de nuestra aproximacion tiene una dependencia bilineal en
nuestras variables de decision, usamos una metodologia de minimos cuadrados
alternados que iterativamente resuelve los coeficientes de escalamiento para nuestras

funciones base y las muestras de la respuesta del instrumento.
2. Desarrollo

Los datos de las imagenes m-FLIM se modelan asumiendo que las mediciones de los
decaimientos de fluorescencia son resultado de la convolucién de la respuesta del
instrumento y la respuesta al impulso fluorescente en cada punto espacial de la
muestra. Ademas tenemos que los datos son discretos en el tiempo, y son muestreados
con un periodo T sobre el dominio espacial de K puntos en el conjunto de datos [10,11].
Entonces, considerando que tenemos una ventana de tiempo de L muestras y una
respuesta causal [14], el modelo de observacién para la I-esima muestra de tiempo y

para el k-ésimo punto espacial esta dado por la siguiente ecuacion:

Vi [l = u[l] * hy[1] + v [1] (1)
L-1

yill] = Zu[l —1heli] + vell] VL€ [0,L— 1],k € [0,K — 1] )
j=0

donde y,[l], u[l] y hk[l] denotan las muestras de las mediciones del decaimiento de
fluorescencia, la respuesta del instrumento y la respuesta al impulso fluorescente,
respectivamente, * indica la operacion de convolucion, y v.[l] representa el ruido

aleatorio relacionado a la instrumentacion electronica/éptica 0 en la medicidon. En
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términos generales, la deconvolucion es un problema inverso que puede tener
soluciones multiples [10,11]. Entonces, para restringir el espacio de basqueda y tener

un problema que se pueda manejar, en nuestra formulacion, tenemos 2 hipétesis clave:

1. Larespuesta al instrumento u[l] es comun para todos los K puntos espaciales en
el conjunto de datos, y sus muestras son no-negativas y la suma de estas esta
normalizada a uno:

L-1

Zu[z]=1 & ull] =0 VIe[0,L—1] 3)

=0
2. La respuesta al impulso fluorescente hy[l] para cada punto espacial k e instante
de tiempo [ puede ser representada por una combinacion lineal de N funciones
bases en tiempo discreto {b,[l]}=, también comin para todos los puntos

espaciales.

Estas suposiciones nos permitiran tanto restringir la busqueda de las posibles
respuestas al instrumento y respuestas al impulso fluorescentes, y evitar problemas en
los escalamientos numéricos, asi como, formular las estimaciones como problemas de
optimizacién cuadratica con restricciones que pueden ser resueltos eficientemente por
algoritmos numeéricos de optimizacion (punto interior, conjunto activo, etc.) [13]. Para
comenzar con la explicacién escribiremos nuestro modelo de observacion de la

convolucién en notacién vectorial asumiendo condiciones iniciales cero:

Vi [0] 0 Kl v [0]
}’k[l ‘ [ u[.O] 0 H hk-[]-] n Vk.[l] ,
—1] ul[L _ 2] u[.O] hy [L-— 1] Uy [L'— 1] )

Y =Uh, +v;
donde tenemos como resultado que la matriz de entrada U tiene una estructura toeplitz
[15]. Enseguida se considera que la respuesta al impulso fluorescente en el punto
espacial k y para cada instante | es modelada como una combinacion lineal de las

funciones base:
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N-1

he[l] = Z Cenbnlll VIE[O,L—1] 5)

n=0
donde los coeficientes de escalamiento cumplen ¢, € R. Las funciones base que se
utilizaron en este trabajo fueron las funciones base de Laguerre [2,3]. La ec. () se

puede expresar en notacion vectorial como:

h, = Bc, Vk€[0,K—1] (6)
donde
bo[0] b,[0] - by-1[0]
po| B BT byl | g -
bo[L —1] by[L—=1] - by_4[L—1]
e = [Cko ** Ckn-1]T € RN (8)

con las funciones base de Laguerre definidas como [2,3,4]:
boll] = a2 NT =@ B (1) (f) (7;) ai(1—a) vne[o,N—1],l€[0,L—1] (9)

donde el parametro libre 0 < @ < 1 en las funciones de Laguerre determina la tasa de
decaimiento exponencial. Cuanto mayor sea el orden n y/o cuanto mayor sea el
pardmetro a, mas tiempo tendra la propagacion en el tiempo de las funciones base y
mayor sera la separacion de tiempo entre el cruce por el cero. Entonces, considerando
el ruido en la medicién, el modelo de observacion puede ser escrito en forma compacta

como:

Y = UBCk + Vi Vk € [O,K — 1] (10)
y aplicado para todas los puntos espaciales lo podemos escribir en notacion matricial de

la siguiente forma:

Y =UBC+V (11)

donde se definen las siguientes matrices
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Y=1[Yo " Yk-1] € RLXK (12)
C=[co - Cy_1] € RV*K (13)
V=[Vo - Vg-1] € RLXK (14)

Entonces, tenemos que nuestro problema de deconvolucién ciega se aborda como un

problema de optimizacion [13]:

1
o _ 2
min > [IY — UBC][z (15)

—

J
talque ||U|lo=1 & U=0

donde ||llr Y II'll NOS indican la norma Frobenius y la norma infinito, respectivamente.
Una ventaja importante de la formulacion anterior es que la matriz de entrada U tiene
una estructura toeplitz [15]. Dado que la respuesta del instrumento es un pulso muy
estrecho, no es necesario estimar todos los términos L, ya que muchos seran cero. Por
lo tanto consideramos solo los primeros L términos (L <L) para representar la
respuesta del instrumento. De esta manera, la matriz de entrada U puede
parametrizarse por las variables {4} como una combinacién de L matrices toeplitz

Ul € ERLXL

U= > 6,U, (16)

por lo que el esquema de deconvolucién ciega se puede volver a escribir como

1 L-1 z
min —=||Y — Z 6,U, BC a7)
1=0

{91}1Z=_01,C 2
F

tal que Zel=1&9,zov16[o,Z—1]
l
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2.1. Restricciones en la respuesta al impulso fluorescente

La estimacion de la respuesta al impulso fluorescente necesita considerar condiciones
de suavidad para representar una muestra biologica, por lo que se restringe nuestro
modelo lineal en (5) [10,11]. Por lo tanto, la respuesta estimada necesita mostrar un
patron monétonamente decreciente en cualquier punto espacial [3]. Como resultado, la
derivada temporal de la respuesta al impulso fluorescente tiene que ser negativa
definida (h;, < 0 Vk), pero sin puntos de inflexion o cambios de curvatura. Asi que, una
restriccidn alternativa es considerar que la segunda derivada temporal debe ser siempre
positiva definida (h, > 0) [3]. Sin embargo, resulta ser mas féacil incorporar en el
proceso de optimizacion que la tercera derivada en tiempo debe ser negativa semi-
definida (h;,’ < 0). Con esto, aseguramos que la funcién al impulso fluorescente sea
monotonamente decreciente y estrictamente convexa. Para este propdsito, utilizaremos
una aproximacion numérica para la derivada temporal de tercer orden basada en
diferencias centradas para el |-ésimo instante de tiempo y el k-ésimo punto espacial
[12]:

—he [l + 3] + 8y [l + 2] — 130, [1 + 1] + 13k [1 — 1] — 8hy [l — 2] + i [l — 3] (18)

873 '

Entonces, usando notacion vectorial, la aproximacion discreta de la derivada temporal

hy'[l] =

de tercer orden de la respuesta al impulso fluorescente en el k-ésimo punto espacial es:

h;(” = Ack S ERL_G (19)

donde
1 _
A2 ——(-B;;, +8Bg;1—13Bs5;_ +13B3;, 4 =8B, 5+ By, 6) € REL-OXN (20)

y la notacion By representa la matriz resultante de extraer los renglones p a g en la
matriz B. De esta manera siguiendo la notacion vectorial, la siguiente desigualdad
puede representar la restriccion en la respuesta al impulso fluorescente para los

coeficientes de escalamiento c; en el punto espacial k:

Pistas Educativas Afio XXXVI - ISSN 1405-1249
Certificado de Licitud de Titulo 6216; Certificado de Licitud de Contenido 4777; Expediente de Reserva 6 98 92

~1338~



Pistas Educativas, No. 112, Noviembre 2015. México, Instituto Tecnoldgico de Celaya.

Ac, <0 Vk €[0,K —1] (21)
Por lo que nuestro esquema de optimizacién cuadratica para nuestro algoritmo de
deconvolucién ciega, que incluye las restricciones en las muestras de la respuesta del

instrumento como en los coeficientes de escalamiento, queda formulado como:

2

L-1
1
min — Y_ZHIUIBC (22)

{Gl}lzz_ol,C 2 -
=0 F

tal que 291 —18&6,>0VI€[0,L—1],Ac, <0 Vk € [0,K — 1].
l

2.2. Estimacion de los coeficientes de escalamiento

Asumiendo que los parametros {9,}13;01 son dados, entonces la matriz U puede ser
calculada. Dado que los coeficientes de escalamiento son estimados para cada punto
espacial k € [0,K — 1] , una estimacion local de minimos cuadrados con restriccion se
formula como [5]:
1 SR .

ng}l(nzllyk - UBCkHz = rrcl,lcnzck Hep — fio ¢k (23)
donde H=B'U'UB, f, = B"U"y, y A dada por (20). Ademas como otra alternativa, el
problema de optimizacion planteado se puede resolver de una manera mas eficiente
con su formulacion dual, a través de una aproximacién usando minimos cuadrados no
negativos. La dualidad del problema nos indica que un problema de optimizacién puede
ser visto de dos perspectivas, el problema primario o el problema dual [13,6]. La idea
basica de usar la funcion dual de Lagrange es tomar las restricciones en cuenta,
mediante el aumento de la funcion objetivo con una suma ponderada de las funciones
de restricciones, utilizando el multiplicador de Lagrange como el peso asociado para
cada restriccion. Dado que la funcion dual de Lagrange es el supremo puntual de una
familia de funciones afines al multiplicador, esta es codncava, incluso cuando el

problema no es convexo. Por lo que puede ser resuelta con respecto al multiplicador de
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Lagrange y enseguida se calculan los coeficientes de nuestro problema primario como

se muestra a continuacion [3]:

1
7 = argmin = IR(A™A = £l (24)

donde R"TR = H™! se obtiene de la factorizacion de Cholesky y los coeficientes de

escalamiento 6ptimos son:

¢, = H (AT + f). (25)
Ya que las matrices H y A son constantes para cada punto espacial en el conjunto de
datos, la matriz R puede ser calculada una vez para todo la imagen FLIM. Sin embargo,
este paso en el algoritmo de deconvolucion ciega puede ser también paralelizado, a fin
de reducir el tiempo de computo. Ademas se propone una disminucion en las muestras
espaciales equidistante en tamafio D € Z (D > 1) para la matriz de mediciones de FLIM
Y, durante la estimacién de la respuesta del instrumento y asi obtener una version

reducida (en columnas) ¥ donde K = |K/D| y |-] denota la funcion piso.
2.3. Estimacién de la respuesta del instrumento

Para la estimacion de la respuesta del instrumento, suponemos que la matriz de
coeficientes de escalamiento € es conocida en la funcién de costo J, y entonces la
optimizacidon se realizara para los parametros {Hl}lzz‘ol que representan las primeras L
muestras de la respuesta del instrumento. Para este caso, se puede calcular una
solucién cerrada para toda la base de datos FLIM. Primero, la funcion de costo es
aumentada para incluir la condicién de normalizacion );;8; = 1 con un multiplicador de
Lagrange [13,16]:

T

I-1 -1
.1
1=0 1=0

l

Pistas Educativas Afio XXXVI - ISSN 1405-1249
Certificado de Licitud de Titulo 6216; Certificado de Licitud de Contenido 4777; Expediente de Reserva 6 98 92

~1340~



Pistas Educativas, No. 112, Noviembre 2015. México, Instituto Tecnoldgico de Celaya.

donde u > 0 es el multiplicador de Lagrange que esta relacionado a la condicion de
igualdad y Tr{.} denota la traza de la matriz. Por lo tanto, las condiciones de

optimalidad estacionaria son:

T oy el0L—-1], & oy _
96, - L ’ o

Al aplicar la funcién de costo en la ec. (26) a las condiciones en (27), se obtiene el

0 (27)

siguiente par de ecuaciones:

o

-1

Tr{CTBTUTLU,BC} + u = Tr{YTU,,BC} vm € [0,L —1] (28)
1=0 Sm, bm
-1
6, =1 (29)

0
Por consiguiente, obtenemos un sistema de L + 1 ecuaciones lineales y L + 1 variables

50,0 51,E—1 1 6’0 bo
: : : _ : ’ 30
50,12—1 51:—1,1:—1 1 9Z—1 bi—1 ( )
1 0 u 1

1

desconocidas:

la cual provee la solucion 6ptima a los parametros {6,}:-1. Si al resolver la ec. (3), un

parametro viola la restriccion de no negatividad, el algoritmo lo obliga a ser cero (6, = 0)

y reescala los parametros para conservar la condicién de normalizacion (ZIZ;(} 6, =1).
2.4. Estimacion de la deconvolucion ciega

Utilizando la hipotesis planteada en la seccion anterior, podemos construir el algoritmo
gue deconvolucione de forma ciega los datos m-FLIM, estimando las respuestas al
impulso fluorescente, asi como la respuesta al instrumento. Con lo que se presenta el

algoritmo en forma general:
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Algoritmo de deconvolucion ciega

1.

Inicializacion y seleccion de un conjunto reducido de datos: Se provee la matriz
de mediciones de FLIM (Y) y basado en la seleccion de la disminucién de
muestras espaciales D, se crea el conjunto de datos Y reducido. Se define el
nimero de muestras a ser estimadas para la respuesta del instrumento L, su
condicién inicial 8°, el nimero maximo de iteraciones t,,,, €l umbral de
convergencia para el error estimado « y las funciones bases {b,[l]}NZ3 para
construir la matriz B en (7). Se pone el contador de iteraciones t=0 y J° = 10°.

Con el punto de inicio 8°, enseguida se calcula la matriz de entrada U°.

Estimacion de los coeficientes de escalamiento de la base de Laguerre: Se
aumenta el contador en 1, y para el conjunto reducido de puntos espaciales
k € [0,K—1] con U, se calcula el algoritmo de minimos cuadrados no
negativos para ci, en (24) and (25). Se construye la matriz resultante de

coeficientes de escalamiento Ct.

Estimacion de la respuesta del instrumento: Se fija Ct, se evallan los parametros

6ptimos de entrada 8¢ segln la ec. (30) y se obtiene la matriz de entrada U°®.

Prueba de convergencia: Se estima el error en la iteracion t como Jt =
lY — U*'BCt||r, se evalGa la mejora en el error con respecto de su iteracion
anterior AJ = |Jt —J"1|. Si A] > k&t <tpng regresar al paso 2, y en caso

contrario continuar.

Estimacion de los coeficientes de escalamiento para el conjunto de datos
completo: Para todo el conjunto de puntos espaciales k € [0,K — 1] con Ut se

calcula el algoritmo de minimos cuadrados no negativos para ci, en (24) and (25).

Computo final de las estimaciones de la respuesta al impulso fluorescente y los

decaimientos medidos de fluorescencia: Si asumimos que el algoritmo calcula
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en la £-ésima iteracion las salidas (95, Cf), las estimaciones finales estan dadas

por:
; ;o
all) = {0, 0< I1<l-1 (31)
0 L<I<L-1
N-1
R, = BC' = h[l] = Z cf ball] VI E[0,L— 1],k € [0,K — 1] (32)
n=0
N-1
Y =UBCt = 9 [ll = > ck,all] * by[l] (34)

0

S
Il

donde Ut se construye con {6f}.
2.5. Paralelizacion del algoritmo

La implementacion de este algoritmo se realiz6 en la plataforma de MATLAB, la cual
tiene capacidad de poder paralelizar el procesamiento de los programas implementados
en ella. Por lo que se estudio la posibilidad de paralelizar el algoritmo, para poder
realizar la estimacion mas eficiente y en un menor tiempo. MATLAB contiene un
herramienta (Parallel Computing Toolbox) la cual permite al usuario resolver problemas
computacionalmente intensos usando los procesadores con multiples nucleos, GPU's y
grupos de computadoras. Usando esta herramienta en el algoritmo descrito en la
Seccion 2.3, se paralelizé el calculo de los coeficientes de la base de Laguerre para
cada punto espacial en la ec. (24), ya que inicialmente se utilizaban los ciclos for, los
cuales fueron sustituidos por los ciclos parfor. Al realizar este cambio lo que se hace es
correr cada una de las iteraciones del ciclo en uno de los ndcleos del procesador de la
computadora. También se configuraron las preferencias de la funcion del método de
minimos cuadrados no negativos para que se ejecutase en paralelo. No se optd por
utilizar GPU's dado a que la herramienta tiene soporte a un numero reducido de

modelos.
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3. Resultados

Para la validacién del algoritmo se probd con imagenes m-FLIM de 3 tipos: tejido de
placas coronarias con arterosclerosis, células de cancer de mama vy tejido oral. Para
cuantificar el desempefio del método de deconvolucion ciega, se comparo la respuesta
al impulso estimada de este algoritmo con nuestra referencia generada a partir de la
deconvolucién usando la respuesta del instrumento medida. Se analizaron para los
tejidos de placas coronarias con arterosclerosis 60 imagenes, con 170 muestras
temporales, 60x60 muestras espaciales y un tiempo de muestreo de 250 ns; para las
imagenes de células de cancer de mama se analizaron 13 imagenes, con 170 muestras
temporales, 256x256 muestras espaciales y un tiempo de muestreo de 48.867 ns; y
para los datos de tejido oral fueron 13 imagenes, con 200 muestras temporales,
160x160 muestras espaciales y un tiempo de muestreo de 160 ns. También para todas
las pruebas, se obtuvieron los resultados del algoritmo de deconvolucidn ciega con el

factor de disminucion de muestras de D=8 y D=36.

Los resultados de la validacion y de los tiempos de cémputo se muestran a
continuacion en las Figs. 1 a 3 y Tabla 1. Para poder mostrar la respuesta de
fluorescencia intrinseca se calcula el tiempo de vida promedio para cada una de las
muestras espaciales y se muestra la imagen. Este tiempo de vida promedio puede ser
calculado con la siguiente formula:

tTh,

Ty = —= vVke[0,K—-1 35
©=1Th, [ ] (35)

donde 7, denota el tiempo de vida promedio para la k-ésima muestra, h, € R’
representa la aproximacion de respuesta al impulso fluorescente, vy
t € RL el vector de muestras de tiempo. Se escogié una imagen dentro del juego de
datos analizados para cada método y asi poder observar graficamente los resultados. A
continuacion se muestran estas imagenes en las Figs. 1, 2 y 3, en las cuales se

observa el método de deconvolucion con la respuesta del instrumento medida (DEMIR)
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y el método de deconvolucion ciega (BDE) con factor de disminucion de muestras (D=8
y D=36).

DEMIR

BDE (D=8) BDE (D=36)

pixel
pixel

Fig. 1. Comparativo de resultados en los tiempos de vida promedio de la respuesta al

impulso para tejido de placas coronarias con arterosclerosis en la imagen 16.

DEMIR BDE (D=8) BDE (D=36)

pixel

Fig. 2. Comparativo de resultados en los tiempos de vida promedio de la respuesta al

impulso para tejido con células de cdncer de mama en la imagen 4.
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DEMIR

BDE (D=8)

BDE (D=36)

pixel
pixel

Fig. 3. Comparativo de resultados en los tiempos de vida promedio de la respuesta al

impulso para tejido oral en la imagen 19.

Para poder evaluar la exactitud de la metodologia se uso una métrica sobre todo el
conjunto de datos, y considerando como el tiempo de vida promedio por DEMIR como
nuestra referencia, el porcentaje de error en la estimacion por el algoritmo de

deconvolucién ciega para toda la imagen se definié como:

K-1
oop 1 |¢DEMIR _ £ BDE|
Ey - Z DEMIR : (36)
K ] Ty

En cuanto el tiempo de ejecucion para cada uno de estos algoritmos se obtuvieron los
siguientes valores que se muestran en la Tabla 1.

Tiempo de Procesamiento (Segundos)

Normal Paralelizado
DEMIR BDE DEMIR BDE
D=8 D=36 D=8 D=36
. : : ~ Media 14151 14.0877 121621  0.7203 4.566 4214
Tejido de placas coronarias con arteriosclerosis T

Desviacion estandar 0.2465 6.5013 47898  0.1604 1.172 1.3493

. . Media 38.28 5352  48.8687 13.9566 18.1065  14.5015

Células canceringenas de mama o

Desviacién estandar 71.5317 10.27 79506 21186  2.6843 2.2352

Media 424477 574056  44.7883  13.594 18.4836  14.7639

Tejido oral - .
Desviacion estandar ~ 12.7222  17.6769 13.9839 32362  4.9334 4.2446

Tabla 1. Comparativo de resultados en los tiempos de procesamiento del algoritmo de

deconvolucion ciega.
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4. Discusion

Como se podréa visualizar en las imagenes mostradas en las Figs. 1 a 3, se resalta la
similitud entre nuestra referencia, la deconvolucion usando la respuesta del instrumento
medida (DEMIR) y el método de deconvolucion ciega (BDE). Ademas teniendo en
cuenta los resultados de la métrica del error en el célculo del tiempo de vida promedio
en (36) se observaron valores promedio para el tejido de placas coronarias con
arterosclerosis de 3.4% y 4.0% para el BDE (D=8) y BDE (D=36), respectivamente.
Para los datos de tejido con células de cancer de mama se observo un error de 4.2% y
4.6% y para tejido oral 4.5% y 4.9%. Confirmando estos nUmeros que nuestros tiempos
de vida promedio calculados con el algoritmo de deconvolucion ciega (BDE) se
encuentran apegados a los valores estimados con la medicion de la respuesta del

instrumento.

Mediante la paralelizacion del algoritmo se pudo reducir el tiempo de procesamiento del
algoritmo en promedio para la deconvolucion usando la respuesta del instrumento
medida (DEMIR) aproximadamente en 40% del tiempo original. Mientras para los dos
casos del algoritmo de deconvolucion ciega (BDE) con el factor de disminucion de
muestras de 8 y 36 se redujo en promedio a aproximadamente 33% y 32% del tiempo
original, respectivamente. Todos las mediciones del tiempo de ejecucion fueron
tomadas en la misma computadora con caracteristicas de procesador Intel 2.3 GHz
Quad-core 17-3820QM y 8 Gb de RAM.

5. Conclusiones

La propuesta del método de deconvolucién ciega que se presenta en este trabajo,
ayuda a resolver el problema de deconvolucion para los datos FLIM de una manera
novedosa, donde se modela la respuesta al impulso fluorescente como una
combinacion lineal de funciones base para cada punto espacial. Este algoritmo se
encarga de estimar tanto las muestras de la respuesta del instrumento con una

perspectiva global, asi como los coeficientes de escalamiento de nuestras funciones
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base localmente en cada punto espacial. La base matematica de este algoritmo se
centra en la metodologia de minimos cuadrados alternados que iterativamente estima
nuestras variables de decision. Para el proceso de estimacion de ambas variables se
utilizan métodos como optimizacion cuadratica con restricciones para los coeficientes

de escalamiento, y minimos cuadrados para la respuesta del instrumento.

Para acelerar el procesamiento de la informacion se reduce el conjunto de mediciones
hasta alcanzar la convergencia. Después, el método de deconvolucion ciega provee la
estimacion final de la respuesta al instrumento y calcula las respuestas al impulso
fluorescentes en todos los puntos espaciales. Al final en el andlisis de los resultados, se
puede observar que el método ofrece buenos resultados en la precision de las
estimaciones, asi como la paralelizacion del algoritmo que ayuda a reducir el tiempo

distribuyendo las operaciones en los nucleos del procesador sin modificar su respuesta.
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