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Resumen

En el campo de la tecnologia para la ingenieria tisular, el desarrollo de biomateriales ha
tomado relevancia en los ultimos afios debido al nUmero de ventajas que presentan como
sistema para sustitucion, reemplazo y evaluacion en tratamientos fisioldgicos a pacientes
con lesiones. Los biomateriales brindan una buena alternativa, teniendo en cuenta que
muchos de ellos proporcionan un entorno apropiado para el crecimiento y la interaccion
celular ademas de una integracion para la formacion de nuevos tejido segun sea su uso.

La porosidad es una propiedad fisica con una relacion directa en el proceso de adhesion y
desarrollo celular, debido a que es por medio de estos campos vacios que las células
colonizan un material y lo adhieren al sistema. Este trabajo presenta el desarrollo de un
algoritmo para la evaluacion in vitro de la porosidad por medio del analisis de imagenes
adquiridas por técnicas de microscopia Optica y electronica de barrido en donde se
evidencia la evaluacion del proceso de adherencia e integracion celular a los materiales,
identificando el valor porcentual de porosidad de la imagen utilizada, el volumen total del
material y los valores reales y porcentuales del volumen libre de las muestras. A este
analisis se le realiz6 una evaluacion de precision para establecer la repetibilidad y
reproducibilidad del método brindandole mayor soporte a la técnica. Los resultados de este
trabajo mostraron que la porosidad porcentual de los biomateriales estudiados como PLGA
y matriz extracelular de intestino delgado de cerdo puede ser cuantificada con buena
repetibilidad sin afectar propiedades quimicas, fisicas y biolégicas de la muestra, como
también se puede evidenciar la cuantificacion de porosidad en el biomaterial in vitro
Hidroxiapatita con osteoblastos sin verse afectado el calculo por la presencia de material
biolégico.

Palabras claves: Porosidad, Biomaterial, Algoritmo, Analisis de imagenes, Microscopia.



Abstract

In tissue engineering technology, biomaterials have taken a great relevance in recent
years due to the long number of advantages over replacement system on different kind of
tissue and physiological assessment on injury of patients. These biomaterials have provided
a good alternative, considering several properties to improve the growing cell process and
their interaction and integration for tissue regeneration renewal. Porosity is a physical
property, which has a direct relationship with a cell adhesion process because of those free
spaces on these materials control that biological phenomena.

This work represents the development of an algorithm for in vitro evaluation of porosity
by a computer-assisted image analysis using an optical and scanning electron microscopy.
The results showed percentage of porosity value, the total volume at free volume of
samples of PLGA scaffolds, Hydroxyapatite and extracellular matrix. The repeatability and
reproducibility of the all measurements were evaluated to analyze the reliability of this
technique.

Keywords: Porosity, Biomaterial, Algorithm, Image analysis, Microscopy.
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Introduccion

Los biomateriales han sido uno de los elementos mas empleados en las ultimas décadas
para el tratamiento, sustitucion y reemplazo de tejidos que han sido perjudicados por alguna
enfermedad o lesién. La modernizacion de estos biomateriales ha tomado un gran
protagonismo ya que son una forma mas sencilla y efectiva de apoyar procesos de
tratamientos de recuperacion, sustituyendo materiales tradicionales, que ademas de
aumentar el riesgo de generar dafios al paciente, aumentan los tiempos de estancia en el
organismo lo que se evidencia en la pérdida de la calidad de vida.

Es asi, como se pretende realizar una propuesta basada en la construccion de un
algoritmo para la cuantificacién de porosidad en biomateriales empleados en ingenieria
tisular por medio de analisis de imagenes, para lograr un mejoramiento en la calidad de
fabricacion de biomateriales empleados para tal fin, brindandole al fabricante una
herramienta de facil accesibilidad con la cual pueda tener un conocimiento mas amplio y
detallado de la composicion estructural del material desarrollado.

Dirigido a fabricantes y laboratorios donde se emplean biomateriales, esta metodologia
ofrece una facilidad de uso por parte del usuario, ya que no necesita una alta experiencia de
manejo de Matlab, ademés de esto permite conocer paso a paso el proceso de tratamiento
de las imagenes estudiadas dando a conocer al usuario caracteristicas de su material. A
diferencia de otras metodologias en la cuales se emplean sustancias quimicas para realizar
estudios de caracterizacion de materiales, este método no emplea ningdn tipo de elemento
adicional, garantizando que no hayan alteraciones en la muestra.

Lo anterior conduce a la presentacion del documento como desarrollo y resultado del
proceso de elaboracion de esta metodologia. De esta forma, se contemplan cuatro
principales etapas. La primera de ellas es el desarrollo y explicacion detallada del cédigo
elaborado, mostrando al lector cada una de las partes que conforman el algoritmo y como
trabaja cada una de ellas; la segunda el tratamiento que se realiza a cada una de las
imagenes de los biomateriales obtenidos por medio de microscopia Optica y electronica de
barrido; por su parte, la tercera etapa muestra los resultados después del procesamiento
analitico del algoritmo sobre las imagenes asi como la explicacién de cada uno de ellos; por
ultimo, esta etapa engloba las conclusiones obtenidas durante la realizacion del proyecto.



Glosario

Algoritmo. Proceso o conjunto de reglas que deben seguirse en los célculos u otras
operaciones para la resolucion de problemas(Oxford, 2016).

Biocompatibilidad. Palabra que se utiliza para hablar de propiedades de los biomateriales
y se define como la capacidad de un material para existir en el cuerpo humano sin generar
ningun efecto nocivo (Rezaie et al., 2015).

Biomaterial. Materiales sintéticos o naturales que se utilizan para reemplazar
directamente, cambiar 0 mejorar los tejidos vivos que han sido dafiados por enfermedades,
traumatismos, accidentes, etc. Este biomaterial puede ser de una sola o en combinacion con
otros materiales que se utilizan en los tejidos vivos en tiempos diferentes (Rezaie,
Bakhtiari, Ochsner Biomaterials, & Applications, 2015).

In vitro: Método para el estudio de las reacciones o procesos que tienen lugar en un
ambiente artificial fuera del organismo vivo (DeCS, 2016a).

Material / Material. EI conjunto de objetos utilizados por una organizacion en cualquier
tarea, tales como equipamiento, aparatos, herramientas, maquinaria, Gtiles y suministros.
(PMBOK, 2016).

Matriz extracelular. Sustancia en forma de red que se encuentra en el espacio
extracelular y en asociacion con la membrana basal de la superficie celular. Estimula la
proliferacion nuclear y brinda una estructura de apoyo a la cual las células o los lisados
celulares se adhieren en los discos de cultivo (DeCS, 2016a).

Polimeros. Los polimeros son moléculas de cadena larga que constan de un gran nimero
de pequefios mondmeros que se repiten (unidad compositor). Los polimeros pueden ser
derivados o bien de fuentes naturales o de fuentes organicas sintéticas. Estos materiales ya
se han utilizado en herramientas para cirugias, dispositivos implantables, recubrimientos
de dispositivos, injertos vasculares, biomateriales inyectables y terapéutica (Rezaie et al.,
2015). V.

Porosidad. Situacién de tener poros o espacios abiertos. Con frecuencia se refiere a los
huesos, a los implantes de huesos, o cementos de huesos, pero puede referirse
al estado poroso de cualquier sustancia solida. (DeCS, 2016b).

Recubrimiento poroso (porous coating). El recubrimiento de un implante
deliberadamente aplicado para contener regiones vacias con la intencion de mejorar la
fijacion del implante. (ASTM, 2010).



1 Definicién de problema

1.1 Antecedentes

Hay un gran numero de biomateriales los cuales presentan aplicaciones en salud humana
como se muestra en el Tabla 1,entre ellos encontramos materiales metalicos, ceramicos,
aleaciones, polimeros naturales y sintéticos, implementados en los sistemas como el
cardiovascular, esquelético, ocular o en diferentes 6rganos (Navarrete, 2014). Dichos
materiales se emplean ya que son aptos para permanecer temporal o definitivamente dentro
del cuerpo humano, periodo de implementacion en el cual existen procesos de degradacion
sin un efecto de toxicidad en permanentes y los temporales cumpliendo su periodo de vida
atil dentro del cuerpo después de esto deben ser retirados para evitar problemas de salud se
por toxicidad o por perdida de propiedades fisicas (Navarrete, 2014).

Tabla 1. Biomateriales utilizados en regeneracion o remplazo, permanente o parcial.

Aplicacion | Materiales utilizados
Esquelético
Reemplazo de articulaciones| Titanio, aleaciones TI-AL-V, acero inoxidable,
(cadera, rodilla) polietileno (PE)
Placas 0seas Acero inoxidable, aleaciones de cobalto-cromo
Cemento Gseo Polimetilmetacrilato
Reparacion de defectos 6seos Hidroxiapatita (HAp)
Tendones y ligamentos artificiales Teflon, dacron
Implantes dentales Titanio, 6xido de aluminio, fosfato de célcico
Sistema cardiovascular
Injertos vasculares Dacron, tefldn, poliuretano (PU)
Tejidos modificados, acero inoxidable, fibra de
Vélvulas del corazon carbono
Catéter Silicona, teflén, PU
Reemplazo de 6rganos
Corazon artificial PU
Sustituto de la piel Silicona, colageno compuesto
Rifion artificial Celulosa, poliacrilonitrilo
Maquina de corazén-pulmén Silicona
Organos de los sentidos
Reemplazo coclear Electrodos de platino
Lentes intraoculares PMMA, silicona, hidrogeles
Lentes de contacto Acrilatos de silicona, hidrogeles
Apego corneal hidrogeles de colageno

Fuente.(Navarrete, 2014).
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La porosidad en los biomateriales juega un papel crucial en la formacion de cualquier
tejido por ejemplo para el sistema 6seo en el entorno bioldgico del cuerpo, como también es
crucial para el reemplazo en piel debido a que este tipo de biomaterial debe ser
semipermeable y asi permitir el transporte de nutrientes por la membrana. Actualmente se
utilizan métodos de aproximacion a un porcentaje de porosidad los cuales implican el uso
de algunas sustancias quimicas, diferencias de presion o sonido, entre otros (Chu, 2013).

Existen diferentes métodos para la medida de porosidad en biomateriales clasificados en
dos diferentes tipos: los métodos directos en los cuales afectan de manera directa al
material a medir y los métodos indirectos los cuales por medio de caracteristicas
superficiales no afectan o influyen directamente en la muestra logrando obtener diferentes
propiedades del material (Ministerio Nacional De Vias, 2003).

A continuacion se presentan los métodos directos que se usan actualmente para la
medicion de porosidad:

Método de cuantificacion de porosidad por picnometria

En este método se utiliza un picnémetro el cual es un instrumento cuyo volumen es
conocido y permite conocer la densidad de liquidos y sélidos mediante gravimetria una
determinada temperatura, su metodologia para sélido es llenar el picnémetro a ras, pesando
esta muestra. Seguido de esto se llena el picndmetro con agua desionizada o destilada, de
esta manera el peso del liquido es desplazado y se logra hallar la densidad del sélido
(Fossard, 2005).

Teniendo en cuenta que el volumen es siempre el mismo:

Vagua = Vinuestra [1]
Equivalencia entre volumen de agua y volumen de muestra.
Fuente.(Fossard, 2005).

Teniendo en cuenta esto y siendo la ecuacion de densidad:

m
p=7 [
Ecuacion de densidad.
Fuente.(Fossard, 2005).
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Se entiende que la densidad serd dada por la masa, de acuerdo a esto la ecuacion para
esto es:

M
Pr=0 P2 [3]
Ecuacion de densidad p1,
Fuente.(Fossard, 2005).

Siendo m; masa de muestra contenido en el picnémetro, p, densidad de la muestra
contenido en el picnémetro, m, masa de agua (o liquido de densidad conocida) contenido
en el picnémetro, p,densidad del agua (o liquido de densidad conocida) contenido en el
picnometro.(Fossard, 2005).

En este método las muestras solidas tienden a quedar con puntos vacios o remanentes 10s
cuales dificultan la medida, para ello es necesario un proceso adicional donde se pesa el
picnémetro con el sélido inicialmente, posteriormente se debe llenar la muestra con un
liquido de densidad conocida, volver a pesar y continuar el protocolo comin, debido a esto
las incertidumbres se pueden ver afectadas por el tipo de material y el fluido utilizado con
éste (Ministerio Nacional De Vias, 2003).

Método de cuantificacion por medio de registro sénico

Se basa en medir el tiempo en microsegundos que se demora en atravesar una onda el
material a estudiar y segun el tiempo se puede determinar la porosidad por medio de la
ecuacion de tiempo promedio de Wyllie (Karageorgiou & Kaplan, 2005).

1-® @
s O
Vo Vps = VpF
Tiempo promedio de Wyllie.
Fuente. (Karageorgiou & Kaplan, 2005).

Donde @ es la porosidad, Vps es la velocidad de la onda P en el solido o matriz, Vfes la
velocidad P en el fluido dentro de los poros y la Vp es la velocidad P medida. El
comportamiento de la velocidad respecto a la porosidad es mas bajo cuando la porosidad
aumenta, mientras que la velocidad es mas alta cuando la porosidad se hace menor
(Karageorgiou & Kaplan, 2005).
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En este estudio de porosidad en necesario tener en cuenta la imposibilidad de medir
materiales que contengan un alto porcentaje de liquido o que lleguen a presentar una
resistencia mayor a 250 ohm, ya que puede generar errores de medicion (Chang, 2006).

Cuantificacion de porosidad por densidad

Este tipo de estudio se realiza por la medicion de la densidad en electrones segun la
formacion del material, los valores de densidad varian por medio de la saturacion del sélido
por medio de liquidos. Para poder determinar la porosidad se utiliza un perfil de densidad
conocido segun la matriz y la densidad del fluido que satura la formacion (Mendez, 2006).

__ Pmatriz—Pregistro

dad = 5
Densidad Pmatriz—Pfluido

Cuantificacién de porosidad por densidad.
Fuente. (Mendez, 2006).

Donde ¢ es la densidad que se desea conocer p,,.:+i, €5 la densidad que posee el sélido
del cual esta compuesto el material, ps;i4, €S la densidad del liquido que se le coloca al
material y p,eqisero €5 la densidad que se registra del material al atravesarlo con una carga
de electrones aproximadamente de 10° eV con respeto al tiempo (Mendez, 2006).

Cuando se utiliza este método es necesario que la muestra no posea diferentes
composiciones, ya que le presencia de un material diferente puede causar errores de
medicidn, esto se debe a que cada material tiene caracteristicas especificas lo que puede
alterar la medicion generando un mayor margen de error (Mendez, 2006).

Los métodos nombrados anteriormente son los mas usados en el mercado para la
medicion de la porosidad de manera directa, actualmente se conoce solo una técnica que
cuantifica la porosidad de manera indirecta en materiales la denominada Microscopia
Electrénica De Barrido (SEM). Esta técnica mide el porcentaje de concentracion de
composicion quimica del material, ademas saca una imagen de su estructura a una escala
deseada. Esta imagen es analizada por un programa computacional que identifica las
caracteristicas de la imagen entre ellas la cantidad de poros en la superficie, con base en
esto se obtiene un porcentaje del valor aproximado de porosidad presente en la imagen.
Hay que aclarar que estos instrumentos cuentan con una incertidumbre (Ji-ru, Yuan-zhi, &
Zu-de, 2004).
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llustracion 1 Microscopia electronica de barrido de ECO-material y sus umbrales.

(a) SEM image (b) segmentation (c) filing operation (d) segmentation
(threshold=0.254) (threshold=0.254) (threshold=0.320)

Fuente. Tomado de (Ji-ru et al., 2004).

En la llustracion 1 se muestra las caracteristicas de procesamiento en imagenes de una
ECO-material mediante microscopia electrénica de barrido como se observa la parte a la
imagen original del tipo de la muestra, en la parte b se observa como se tiene en cuenta los
detalles en porosidad iniciales al binarizar la imagen, en la ¢ se aumenta el brillo de la
imagen dejando Unicamente la caracteristicas de porosidad mas grandes de la imagen y en
su parte d se oscurece la imagen logrando observar mejores detalles de porosidad en la
imagen. Este proceso se busca desarrollar en el algoritmo implementado para este proyecto
debido a que una base de deteccion por tres diferentes contrastes lograra dan una mayor
cantidad de destalles dentro de la imagen a estudiar (Ji-ru et al., 2004).

A nivel mundial existen diferentes entidades para normalizar y controlar las
caracteristicas minimas del uso de los biomateriales para reemplazo, algunas entidades
encargadas de esto son International Organization for Standardization (ISO), Norma
técnica colombiana (NTC), American Dental Association (ADA) y American Society for
Testing and Materials (ASTM). Estas entidades se encargan de aprobar o rechazar los
distintos tipos de materiales que se usan en implantes dentales, regeneracion Osea Yy
remplazo tisular; un claro ejemplo es en la ASTM esta entidad cuenta con un programa
encargado de la normalizacion de materiales quirtrgicos, ingenieria de tejidos e
instrumentacion médica para el uso y medidas de estos materiales, este grupo se denomina
comité F04, que se fundd en 1962 el cual actualmente cuenta con un aproximado de 250
normas y estas normas se publican anualmente con sus actualizaciones (ASTM, 2015a;
ICONTEC(NTC), 2015; ISO, 2015).
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1.2 Planteamiento del problema

llustracion 2 Arbol de problemas cuantificacion de porosidad en biomateriales.

Problema: Déficit de la cuantificacion de
porosidad en biomateriales con y sin
material biologico

Fuente.(E. Biermans, L. Molina, K. J. Batenburg, S. Bals, 2010; Karageorgiou &
Kaplan, 2005; Yong Ming, KDV Yarlagadda, Chandrasekharan, & Yong Ming Shyan,
2005).
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1.3 Descripcion y justificacion

Actualmente en el uso de materiales para reemplazo de tejidos cutaneos, 6seos e incluso
en tratamientos orales se emplean elementos aptos para este tipo de procedimientos, en
muchos casos estos tienen una funcionalidad provisional o permanente en el paciente segun
sea el diagnostico brindado por el profesional de la salud. El diagnéstico médico establece
el tiempo necesario de estancia del material en el cuerpo; en caso de que sean de manera
provisional, una reduccién en el tiempo de estadia se vera reflejado como un beneficio en la
calidad de vida del paciente (Yarlagadda, 2005). Por otra parte, si el material debe
mantenerse de manera permanente este, al igual que en el caso anterior, debe contar con
propiedades fisicas, quimicas y bioldgicas que le permitan adecuarse al ambiente bioldgico
en el que se encuentran, deben ser biocompatibles y ser capaces de integrarse como parte
del sistema fisiologico, permitiendo el flujo de nutrientes, tolerando el crecimiento y
desarrollo interno de células (ASTM, 2015a; Snyder & Helmus, 2004).

En los procesos productivos a nivel industrial de biomateriales se debe realizar estudios
mecénicos, quimicos y fisicos con el objetivo de evaluar la eficiencia y eficacia del
material, sin embargo, en el estudio fisico se presentan limitaciones debido a que en este
tipo de pruebas se analiza el biomaterial en condiciones iniciales de uso sin obtener
informacién detallada de los cambios fisicos y quimicos que sufre al estar en el ambiente
bioldgico en el cual tendra su aplicacién. Un ejemplo de esto es que para los ensayos en la
evaluacion de la porosidad, no se tiene en cuenta el cambio de esta propiedad fisica al
momento de entrar en contacto con células vivas que intentaran integrar el biomaterial al
cuerpo, modificando su morfologia y estructura tridimensional para adecuarlo como un
sitio de proliferacion celular. Ademas de esto actualmente no se cuenta con una
metodologia de cuantificacion para esta propiedad en condiciones bioldgicas (B.L. Seala,
T.C. Oterob, & A. Panitch, 2001; Navarrete, 2014). Al no tener en cuenta estos factores, se
corre el riesgo de la perdida de funcionalidad del biomaterial en el organismo, generando
complicaciones en el tratamiento de pacientes que necesitan un procedimiento de
rehabilitacion. Por el contrario, al cumplir con este tipo de requerimientos el material
logrard una mayor bioactividad y biocompatibilidad que implica un menor tiempo de
tratamiento. (Navarrete, 2014).

Algunos de los métodos directos como en la cuantificacion por medio de registro sénico
y en la porosimetria de mercurio se generan alteraciones estructurales y quimicas del
material por condiciones del método a las cuales son sometidos como son sustancias
quimicas, vibraciones generadas en el ultrasonido y cargas eléctricas(Navarrete, 2014).

En los resultados de estudio de las muestras obtenidas por SEM también existe la
posibilidad de alteracién quimica mediada por sustancias, en este caso, la sustancias se
sumergen en oro para generar un reflejo del haz de luz que permitira el estudio del material,
sin embargo, en caso de haber presencia de material bioldgico en la muestra, este se va a
ver afectado por esta sustancia (Ji-ru et al., 2004).

Un estudio in vitro es un método en el cual las reacciones o procesos tienen lugar en un
ambiente artificial fuera del organismo vivo (PubMed - MeSH, 2015). En este estudio se
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emplean cultivos de células de tejidos, érganos y muestras biologicas para caracterizar el
comportamiento Yy lograr una simulacion en un ambiente controlado de estos organismos
sobre el medio seleccionado. Emplear esta metodologia para la evaluacion del
comportamiento celular sobre un biomaterial permite relacionar las caracteristicas de la
respuesta bioldgica de organismos celulares al entrar en contacto con materiales de esta
naturaleza. Es por esto, que realizar estudios previos permite la clasificacion del tipo de
material que se desea emplear en la regeneracion y sustitucion de tejidos, evitando asi
procesos de implantacién de materiales no aptos que pueden generar problemas en la
calidad de vida de los pacientes (Albaladejo A., 2008; Rlos H et al., 2001).

Con lo anterior se plantea la pregunta del trabajo ;Que método se puede implementar
para la medicion de porosidad evitando la alteracion del material bioldgico y que ademas
permita medir la porosidad y su cambio antes y después del cultivo?.

De esta manera se propone un método indirecto como solucién a esta problematica,
empleando un analisis de imagenes obtenidas por microscopia Optica y microscopia
electronica de barrido. Este método desarrollado, ademéas de no emplear sustancias externas
sobre el material que afecten la composicién del mismo, ofrece una accesibilidad mayor
respecto a otros métodos, pues debido a su versatilidad y precision, no necesita de grandes
herramientas para su ejecucién asi como tampoco grandes conocimientos en programacion
ni en Matlab por parte del usuario, ademéas de brindar una gran confiabilidad en los
resultados lo que permite su empleo para investigaciones de diferente naturaleza
(Abramowitz, Davidson, & Abramowitz, 2008).
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2 Estado del arte
2.1 Fundamentacion tedrica

2.1.1 Marco teorico- conceptual

La ingenieria tisular es un area multidisciplinar para el desarrollo y crecimiento de
moléculas, células, tejidos u 6rganos empleados para la sustitucion o reemplazo de las
funciones de partes del cuerpo defectuosas o lastimadas aumentando la calidad de vida de
los pacientes. Esta rama de la ingenieria esta involucrada con un gran nimero de
disciplinas médicas, técnicas e ingenieriles con conocimientos en biomateriales, células,
biomoléculas, biomecéanica, disefio e informética para apoyar la investigacion de
informacién relacionada (Borko Furht & Ankur Agarwal, 2013). Su fundamento se basa en
la manipulacion de celular vivas y de entornos celulares, combinandolos con materiales y
componentes con el objetivo de emplearlos en tratamientos para reparar, reemplazar,
mantener o mejorar la funcién particular de un érgano o un tejido.

La pérdida parcial o total, asi como el fallo en las funciones fisioldgicas de tejidos u
organos es uno de los problemas actuales con mas impacto en la sociedad. En el tratamiento
de este tipo de alteraciones, las cirugias reconstructivas y de trasplante son las formas méas
requeridas para tratar a estos pacientes, en ésta, se emplean 6rganos que en su mayoria son
donados y aunque esta préctica tiene un incremento en su demanda, se ve limitada por la
baja cantidad de donantes. Es por esto que la comunidad cientifica ha realizado grandes
esfuerzos durante las Gltimas décadas para lograr resolver estos trastornos de manera mas
eficiente, para esto, se han visto avances en disciplinas como la biologia molecular y
celular, la bioguimica y la tecnologia logrando impulsar el campo de la ingenieria tisular.
(Abramowitz et al., 2008; Gentile, Chiono, Carmagnola, & Hatton, 2014).

De alli la importancia de comprender qué es un biomaterial, el cual se entiende como una
combinacion de elementos o compuestos disefiados para interaccionar con sistemas
bioldgicos y ser implementados en seres vivos. (Winkle, 2010). Segun la conferencia de
conceso del Instituto de Salud norteamericano (NIH) sobre aplicaciones clinicas de
biomateriales define un biomaterial como: “Cualquier sustancia diferente a un farmaco, o
combinaciéon de sustancias con origen sintético o natural, que pueden ser utilizadas
durante cualquier periodo de tiempo, como un sistema o parte de un sistema, que trata,
aumenta, o reemplaza cualquier tejido, organo o funcion del cuerpo”(E. Biermans, L.
Molina, K. J. Batenburg, S. Bals, 2010).

Debido a que estos elementos son empleados en la sustitucion, reemplazo parcial o total
de tejidos, evaluacion de procesos metabdlicos y tratamiento de algunas disfuncionalidades
fisiolégicas y anatémicas de sistemas bioldgicos, es esencial conocer sus propiedades,
funciones y estructura los cuales son aspectos de gran importancia para una adaptacion
mecanica y bioldgica con el ambiente al que sea expuesto. Gracias a nuevas tecnologias se
ha conseguido mejorar sus caracteristicas por medio del estudio de sus propiedades,
modificandolas de tal manera que logran una mejor integracién(Winkle, 2010).
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Existen dos tipos de biomateriales segun su naturaleza de origen: bioldgicos y sintéticos.
Los biomateriales biologicos son aquellos que provienen directamente de un ser vivo por
ejemplo el colageno purificado, las fibras proteicas (seda, lana...), celulosa, glucosalina
entre otros. Estos se pueden diferenciar en dos categorias: blandos (soft-tissue replacement)
y duros (hard-tissue replacement), los blandos se emplean para sustituciones de uso
cardiovasculares (catares, valvulas cardiacas y protesis vasculares), disefio de Organos
(corazon vy rifdn artificiales, regeneradores de piel, maquina corazon-pulmon), los duros
tienen aplicaciones dentales y ortopédicas (reemplazos articulares, medios de fijacion para
fracturas, reparacion de defectos Gseos, tendones y ligamentos artificiales, fijacion de
piezas dentales). (Ratne, Hoffman, & Schoen, 1996) Los biomateriales sintéticos pueden
ser metélicos, ceramicos o polimeros de acuerdo a su disposicion molecular(Otero, 2008).

Segun la necesidad del material a implantar, el lugar y las caracteristicas del medio, en la
actualidad se han desarrollado tres principales clases de biomateriales para implantes
empleados en la medicina: biometales, bioceramicas, y biopolimeros. En este caso se va a
hacer referencia a los Gltimos dos debido a que son el centro de estudio de este proyecto de
investigacion(Otero, 2008).

Las biocerdmicas son materiales inorganicos, no metalicos, con enlaces i6nicos o ionico-
covalente que estdn conformadas a partir de polvo consolidado por sinterizacion. Estas
cerdmicas son materiales duros, con unas propiedades tensionales relativamente pobres
pero presentan una fuerza a la compresion excelente, asi como una gran resistencia al
desgaste con propiedades de baja friccion en articulacion. Una cerdmica que en su
construccién disponga de baja densidad y gran porosidad, provee de una interfaz mayor
para la vascularizacion y el crecimiento 6seo (Otero, 2008). Existen cerdmicas naturales
como el cuarzo, la piedra iméan, el topacio, el corindon, y las piedras preciosas. También
pueden ser ceramicas sintéticas como la alimina, las ferritas, el carburo de silicio, los
transistores, los aislantes eléctricos entre otros. (Claudia 1. Guevara, Gloria Romero de
Pérez, 2006). Pueden clasificarse segun su estructura fisica en solidos cristalinos,
policristalinos por chorro de plasma y s6lidos amorfos, y segun su composicion quimica en
Oxidos ceramicos, biovidrios y fosfato de calcio (Muratore Moreno & P Rodriguez Alvarez,
2003).

El motivo por el que las bioceramicas son tan empleadas en la biomedicina
principalmente en implantes dentales, hueso y componentes de valvulas cardiacas, radica
en el hecho en que éstas son quimicamente inertes, no generan respuestas no deseadas en el
tejido en el que se implantan, y no son susceptibles de ataque microbiano. Entre las
ceramicas mas utilizadas se encuentran la alimina (6xido de aluminio), la
Hidroxiapatita(fosfatos calcicos, como por ejemplo [Ca® (PO4)*]°Ca (OH)?), diferentes
formas de carbono y los denominados biovidrios (cuya composicion se basa en SiO% CaO -
Na,O - P205y algunos que contienen MgO y K,0)(Lizarbe, 2007).

Segin la base de datos MESH del Instituto de Salud norteamericano (NIH) los
biopolimeros son “Compuestos formados por unidades méas pequefias habitualmente
repetidas unidas por enlaces covalentes, estos compuestos forman con frecuencia grandes
macromoléculas (biopolimeros, plasticos)”(E. Biermans, L. Molina, K. J. Batenburg, S.
Bals, 2010). Este tipo de materiales son derivados del petréleo y se caracterizan por la baja
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resistencia térmica, cuando un material termoplastico se somete a altas temperaturas se
puede fluidificar y solidificar posteriormente al ser expuesto a temperaturas bajas, esto
quiere decir que este tipo de polimeros tienen la capacidad de reformarse hasta cierto punto
tras su fabricacion. Por otra parte, los materiales termoestables no sufren fluidificacion al
ser expuestos a altas temperaturas, debido a esto una vez fabricados estos no pueden
reformarse sin destruir su estructura (Otero, 2008). Las propiedades fisicas y la estabilidad
quimica es estos biomateriales dependen de un conjunto de propiedades como la
composicion quimica del polimero y de su grado de entrecruzamiento. Estos son muchos
méas blandos que los metales, y ofrecen un mejor aislamiento que las ceramicas, sin
embargo esto esta condicionado por las condiciones térmicas al que estén expuestos, por
ejemplo, a bajas temperaturas es mas conveniente emplear un material polimeérico, mientras
que a temperaturas altas es mas apropiado utilizar bioceramicas (Duffo, 2011; Lizarbe,
2007).

Gran parte del éxito del uso de los biopolimeros en aplicaciones médicas se encuentra en
el hecho de que éstos pueden ser fabricados u obtenidos de diferentes formas, por lo que
pueden ser empleados en la conformacion de fibras, peliculas, tejidos o bloques. Pueden ser
de origen natural o sintético. Los de origen natural (como el colageno, celulosa, almidon,
caucho natural, &cidos nucléicos) provienen directamente de la naturaleza, los sintéticos son
materiales obtenidos como resultado de modificaciones mediante procesos quimicos como
la polimerizacion, proceso controlado por el hombre a partir de materiales de bajo peso
molecular. (Duffo, 2011; Otero, 2008). Los poliésteres son materiales sintéticos derivados
de los polimeros que surgen a partir de la polimerizacion de un hidrocarburo de
determinado estireno y de otros quimicos. Al ser una resina que posee una gran resistencia
a diversos agentes quimicos y la humedad, tiene la facilidad de ser utilizada en la
elaboracion de diversos productos. Aunque estos han sido tradicionalmente utilizados en la
industria textil, también se han empleado como materiales biodegradables sintéticos,
principalmente en suturas quirdrgicas. Actualmente en el campo de la salud, los poliésteres
son empleados como sistemas inyectables para la liberacion controlada por su
biodegradabilidad, falta de toxicidad, biocompatibilidad entre otras caracteristicas que
hacen de este tipo de polimeros una alternativa a los tradicionales materiales empleados en
este campo (Claudia I. Guevara, Gloria Romero de Pérez, 2006; Lizarbe, 2007).

2.1.2 Poli (D, L-lactico-co-glicolico) (PLGA)

El Poli (D, L-lactico-co-glicolico) o PLGA, es un copolimero de tipo poliéster formado
por las unidades monomeéricas de acido lactico (PLA) y de acido glicdlico (PGA) (Pedraz,
2007). Este compuesto se sintetiza por medio de la apertura del anillo por una reaccion de
copolimerizacién de dos mondmeros, los dimeros ciclicos (1,4-dioxano-2,5-diones) de
acido glicdlico y acido lactico (llustracion 3). Durante la reaccion, las unidades
monomeéricas se unen entre si mediante enlaces tipo éster (Claudia 1. Guevara, Gloria
Romero de Pérez, 2006). Las diferentes formas que el PLGA puede ser obtenido de acuerdo
a las diferentes proporciones de monomeros lacticos y glicdlico durante el proceso de
polimerizacion. Una de las ventajas que presenta este polimero es que se puede ser
procesado en casi cualquier forma y tamafio. Es soluble en una amplia gama de disolventes,
incluyendo disolventes clorados, tetrahidrofurano, acetona o acetato de etilo. En agua, se
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degrada por hidrolisis de sus enlaces éster. (llustracion 3) (Makadia & Siegel, 2011).
Como ya se mencion0 anteriormente, esta propiedad de solubilidad esta sujeta a las
proporciones de sus mondmeros, en las cuales una mayor presencia de PLA hace que sea
mas hidréfobo que PGA con una excepcion en la proporcion 50:50 de PLA/PGA, por el
contrario si hay una mayor cantidad de PGA el biomaterial serd menos hidrofilo, absorbera
menos agua Yy por lo tanto se degradara mas lentamente. El grado de cristalinidad y punto
de fusion de los polimeros estan directamente relacionados con el peso molecular del
polimero. La Tg (temperatura de transicion vitrea) de los copolimeros de PLGA se informé
ser superior a la temperatura fisiolégica de 37 ° C y por lo tanto son vitreos en la
naturaleza, exhibiendo asi una estructura de cadena bastante rigida (Makadia & Siegel,
2011).

llustracion 3 Sintesis del copolimeropoli (D, L-lactico-co-glicolico), PLGA.
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X 0” X,
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Acido D,L-lactico Acido glicélico
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0 0 o} 0
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Acido poli (D,L-lactico-co-glicdlico) PLGA
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H—O0—CH—C—OH + HO—CH,-C—OH
CH,
Acido lactico Acido glicolico

Fuente. Tomado de (Rosas & Pedraz, 2007).

Gracias a estas configuraciones de cadenas, el PLGA cuenta con una gran capacidad de
adaptar sus propiedades al tejido receptor y de mostrar una gran versatilidad para el
crecimiento y desarrollo celular (Rosas & Pedraz, 2007).

Por a las condiciones de fabricacion y la facilidad que le permite ser sintetizado con

diferentes proporciones de sus mondmeros abre una posibilidad de controlar el tiempo de
degradacion del polimero lo que proporciona a este biopolimero la posibilidad de ser
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empleado en la preparacion de una gran variedad de dispositivos biomédicos como injertos,
suturas, implantes, protesis etc. Aprobado por la Food and Drug Administration (FDA), su
principal uso ha sido en la elaboracion de sistemas para la administracion de sustancias
activas por via parenteral (Claudia I. Guevara, Gloria Romero de Pérez, 2006; Gentile et
al., 2014).

Otras de las propiedades mecénicas de gran importancia son su modulo eléstico,
ductilidad, y resistencia mecanica debido a que este biomaterial tiene aplicaciones como
implantes y suturas, por lo que va a estar en trabajo frente a diferentes tipos de fuerzas que
pueden ir desgastando el material. Algunas de estas propiedades se pueden ver en la Tabla
2.

Tabla 2 Propiedades mecéanicas del PLGA

. _— DLPLA/PG
Propiedad Limites A 50/50
p (g/cm3) Superior 1,3

Inferior 1.4
o (MPa) Superior 41,4
Inferior 55,2
E (GPa) Superior 1
Inferior 4,34
€ (%) Superior 2
Inferior 10
Tg (°C) Superior 40
Inferior 50
Tm (°C) Superior amorfo
Inferior

Fuente. Tomado de (Van de Velde & Kiekens, 2002).

La densidad (p), el limite elastico (o), el modulo de Young (E), la deformacion méaxima
(€), el limite elastico y el modulo de Young divididos por la densidad del biopolimero (¢ y
E, respectivamente), la temperatura de transicion vitrea (Tg) y la temperatura de fusion
(Tm).

Como ya se ha mencionado anteriormente, la finalidad principal de un biomaterial es
entrar en contacto con un sistema biologico, es por esto que este debe contar con unas
propiedades biologicas, fisicas y quimicas.

Cuando un material es implantado en el organismo de cualquier ser vivo, este debe tener
unas propiedades bioldgicas aptas para que se le permita una adaptacion al nuevo sistema
con la finalidad de ser compatible y aceptado como parte del medio. El conocimiento de
estas propiedades tiene una gran utilidad para poder anticipar el comportamiento in vivo.
Estas propiedades bésicas se evidencian como(Lizarbe, 2007):
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a. Biocompatibilidad, es decir, ser aceptado por el organismo y que este ultimo no
desarrolle ni provoque sistemas de defensa para eliminarlo del medio.

b. No presentar tasas de toxicidad ni ser carcindgeno.

c. Ser quimicamente estables, esto incorpora la capacidad de biodegradarse sin
producir agentes quimicos.

d. Presentar propiedades mecanicas Optimas al igual que caracteristicas en su
estructura superficial e interna.

e. El tamafio, su disefio y su forma de implante deben ser adecuados.

La biodegradacion es una propiedad que le permite a un biomaterial ser descompuesta en
un tiempo estimado llevado a cabo por accion celulares, metabolismos y por mecanismos
fisico-quimicos del medio donde este se encuentre. Esta biodegradacién puede darse
principalmente por la accion enzimética y la degradacion quimica la cual ocurre en dos
pasos, el primero de ellos es la disminucion de su masa molecular mediante reacciones
bidticas o0 abidticas seguido de una limpieza o eliminacién de los fragmentos restantes de
los procesos dados generalmente por las rutas metabdlicas del organismo. Hay que tener en
cuenta que este proceso esta sujeto a factores del polimero como su origen de fabricacion,
peso molecular, morfologia. En casos en que el biomaterial sea empleado en aplicaciones
meédicas, esta biodegradabilidad supone un avance importante ya que evitara una cirugia
para eliminar el material del cuerpo(Duffo, 2011; Ghanbarzadeh & Almasi, 2013).

Para el caso del PGLA, al entrar en proceso de biodegradabilidad, sus propiedades
quimicas le permiten biodegradarse por medio de hidrolisis. Una vez disminuido su peso
molecular, sus componentes monoméricos son removidos por medios naturales. EI PGA es
convertido en metabolitos o eliminado por otros mecanismos, y el PLA puede ser
eliminado a través del ciclo acido tricarboxilico(Gentile et al., 2014).

Sin embargo, cuando el biomaterial no es completamente tolerado por el organismo, es
debido a tres posibles causas (Otero, 2008):

a. Es un material Bioinerte, esto querer decir que este tiene una interaccién minima o
en ocasiones nula respecto al tejido circundante.

b. No sea un material Bioactivo, estos materiales tienen una interaccion con el tejido
en circundante, dependiendo del tiempo en contacto.

c. No sea un material completamente Bioabsorbible, es decir, que este material no
tiene la facilidad de disolverse y ser lentamente reemplazados frente al tejido.

Debido al constante proceso de pérdida de masa molecular del biomaterial al entrar en un
proceso de biodegradacidn, se van a ver afectadas las propiedades fisicas y mecanicas de
este, debido a esto es de gran importancia tener una evaluacion mecanica del material. Las
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propiedades fisicas incluyen peso molecular, cristalinidad, peso molecular, temperaturas de
fusién y transicion vitrea (Gentile et al., 2014).

El peso molecular juega un papel importante en la degradacion del biopolimero lo que
también esta relacionado con el aumento de su viscosidad al adherirse a un solvente, para el
PLGA en una proporcion 50:50 parte desde 10 — 20 a 100 kDa, de acuerdo a esto se estima
que el tiempo de degradacion del biomaterial serd de algunas semanas a meses. De acuerdo
a la proporcion de PLA y PGA va a hacer del material sintetizado mas o menos hidrofilo, si
el contenido de PLA es mayor, serd menos hidrofilico, absorbera menos agua teniendo una
degradacion mas tardia como consecuencia de la presencia de grupos metil (Gentile et al.,
2014; Rosas & Pedraz, 2007).

La organizacion de las cadenas poliméricas de formacién del material define la
cristalinidad del mismo, dependiendo de su estructura y formacién molecular, la
temperatura y la tasa de enfriamiento durante su proceso de solidificacion, afectando la
flexibilidad y la movilidad de las cadenas moleculares (Athanasiou, Agrawal, Barber, &
Burkhart, 1998).

2.1.3 Normas ASTM e ISO estandares de desarrollo en metodologias de cuantificacién
de porosidad.

Tabla 3 Normas ASTM e ISO para medicion de porosidad en materiales.

ASTM F2451-05 Standard Guide for in vivo Assessment of
Implantable Devices Intended to Repair or
Regenerate Articular Cartilage

F1854-15 Standard Test Method for Stereological
Evaluation of Porous Coatings on Medical
Implants
ISO 4793:1980 Laboratory sintered (fritted) filters --
Porosity grading, classification and
designation
10545-3:1995 Ceramic tiles -- Part 3: Determination of

water absorption, apparent porosity,
apparent relative density and bulk density

14610:2012 Fine ceramics (advanced  ceramics,
advanced technical ceramics) -- Test
method for flexural strength of porous
ceramics at room temperature

ISO 4793:1980 Laboratory sintered (fritted) filters -- Porosity grading, classification
and designation. Esta norma internacional especifica un sistema de clasificacion de
porosidad, clasifica y designa filtros sintetizados en el laboratorio dando un indice de
tamaiio del poro. Es aplicable a filtros de laboratorio hechos de vidrio, silice vitrea,
ceramica, metales y materiales plasticos (ISO International, 2010).
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ISO 10545-3: 1995 nombrada Ceramic tiles -- Part 3: Determination of water
absorption, apparent porosity, apparent relative density and bulk density, se especifica los
métodos para la determinacion de la absorcion de agua, porosidad aparente, densidad
relativa aparente y la densidad aparente de las baldosas ceramicas. Hay dos métodos de
obtencion de impregnacion con el agua de los poros abiertos de las muestras(ISO
internacional, 2014).

ASTM F2451-05 Standard Guide for in vivo Assessment of Implantable Devices
Intended to Repair or Regenerate Articular Cartilage se cubren las directrices generales
para la evaluacion in vivo de depoésitos implantables destinados para reparar o regenerar
cartilago general. Los dispositivos incluidos en esta guia pueden estar compuestos de
biomateriales naturales o sintéticos (biocompatibles y biodegradables) en donde estos
pueden contener células o agentes biol6gicamente activos, como factores de crecimiento,
péptidos sintéticos, plasmidos o cDNA(ASTM, 2010).

ISO 14610:2012 Fine ceramics (advanced ceramics, advanced technical ceramics) --
Test method for flexural strength of porous ceramics at room temperature, en esta norma
describe un método ensayo para la determinacion de la resistencia a la flexion de la
ceramica fina porosa en airea temperatura ambiente(ISO internacional, 2012).

ASTM F1854-15 Standard Test Method for Stereological Evaluation of Porous Coatings
on Medical Implants. se menciona algunos métodos para la cuantificacion de las
propiedades morfoldgicas de revestimiento poroso unido a sustratos sélidos, en este, se
realiza una estimacion estadistica de las distribuciones de espesor de revestimiento de la
media y el porcentaje den volumen vacio. Este método puede ser sustituido para
revestimientos cerdmicos si una seccion transversal puede ser producida(ASTM, 2015b).

2.1.4 Repetibilidad y reproducibilidad (r&R)

Repetibilidad de medicion (r) de acuerdo con el VIM (Vocabulario Internacional de
Metrologia): La repetibilidad de resultados de mediciones es: La proximidad de
concordancia entre los resultados de mediciones sucesivas del mismo mensurando bajo las
mismas condiciones de medicion. Donde: (1) Estas condiciones son llamadas condiciones
de repetibilidad. (2) Las condiciones de repetibilidad incluyen: el mismo procedimiento de
medicién, el mismo observador, el mismo instrumento de medicion, utilizado bajo las
mismas condiciones, el mismo lugar, repeticion en un periodo corto de tiempo. (3) La
repetibilidad puede ser expresada cuantitativamente en términos de la dispersion
caracteristica de los resultados(Guzman, 2003).

Reproducibilidad de medicion (R) de acuerdo con el VIM es: La proximidad de
concordancia entre los resultados de mediciones sucesivas del mismo mensurando bajo
condiciones de medicion que cambian. Donde: (1) Una declaracion valida de
reproducibilidad requiere que se especifique la condicién que cambia. (2) Las condiciones
que cambian pueden incluir: principio de medicion, método de medicion, observador,
instrumento de medicion, patron de referencia, lugar, condiciones de uso, tiempo. (3) La
reproducibilidad puede ser expresada cuantitativamente en términos de la dispersion
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caracteristica de los resultados. (4) Se entiende que los resultados usualmente son
resultados corregidos (Guzman, 2003).

2.1.5 Microscopia optica

La microscopia optica (MO) es una técnica empleada por multiples disciplinas para
observar estructuras que no son visibles a simple vista. En este sistema se refractan los
rayos luminosos para proporcionar una imagen final de mayor tamafio, invertida y virtual
(Eynard, Valentich, & Rovasio, 2008). Dos pardmetros importantes en la microscopia son
la magnificacion y el poder de resolucion. La magnificacion es la relacion que se establece
de la imagen obtenida con el objeto en tamafio real. EI poder de resolucién es una medida
que se establece entre dos puntos de tal manera que se puedan distinguir dos elementos
separados. Al igual que el ojo humano, los microscopios Opticos tienen la capacidad de
magnificar objetos tantas veces como sea posible, sin embargo estos tienen un limite
establecido aproximadamente en 0,2 pm o 200 pum (Campbell & Reece, 2007).

En el microscopio Optico, la luz generada en la lampara pasa a traves de un condensador
para luego pasar a través y alrededor de la muestra, llustracion 4, esta luz es llamada “luz
directa” o “luz no obstaculizada”. La luz de fondo que pasa alrededor de la muestra es
también una luz no obstaculizada. La otra porcion de la luz direccionada al objeto, sufre
una desviacion al pasar en medio del material, pues su haz de luz choca con algin
componente solido, este es llamado “luz difractada”, la cual es sufre un desfase de 180°
respecto a la luz no desviada. La mitad de esta longitud de onda desfasada genera una
interferencia destructiva con la luz directa cuando las dos llegan a un plano intermedio de la
imagen generada por el diafragma del ocular. Estos lentes magnifican la imagen obtenida la
cual seréa proyectada en la retina, el plano de lectura de la cdmara o la superficie sensitiva
del computador. Como estos componentes son sensibles a las variaciones de brillo, la
imagen se va a ver con partes mas oscuras que otras, permitiendo reconstruir una imagen de
la muestra original (Abramowitz et al., 2008; Douglas B. Murphy, 2001).
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llustracion 4 Configuracion condensador/objeto de la microscopia Optica

Objective
Rear Focal

Lens

- Condenser
Aperture
! Diaphragm

(Abramowitz et al., 2008).

En la ilustracion 4 se muestra un haz de luz generado desde la parte de abajo, el cual es
comunmente Ilamado microscopio de luz inversa, el cual muestra los trazos de los rayos de
luz visible atreves del objeto del microscopio (Abramowitz et al., 2008).

En el momento de realizar una toma de iméagenes mediante la microscopia Opticas es
necesario tener en cuenta el grosor de la muestra el tipo de lente que se utiliza para hacer la
toma es decir el acercamiento que se menaje ya sea de 10X o 10000X y se busque tener
una superficie lisa en su mayoria en su parte de muestreo debido a que se busca una buena
resolucion de la imagen y si esta no tiene a ser simétricamente plana en su superficie es
posible que se obtengan puntos desenfocados y estos creen un margen de error superior al
deseado lo que se puede hacer en estos casos es tratar la muestra o enfocar la imagen en un
punto diferentes (Abramowitz et al., 2008).

2.1.6 Algoritmo y analisis de imagenes

Un algoritmo se define como una sucesion ordenada y finita de instrucciones que
representan un modelo de solucion para un problema. Para realizar un algoritmo es
conveniente el disefio y definicion previa, los cuales se muestran independientes de los
lenguajes de programacion; Estos logaritmos son la infraestructura de cualquier solucion,
transcrita en cualquier lenguaje de programacion. Estos cumplen una serie de caracteristicas
dentro de las que destacan: precision, debe estar bien definido, debe ser finito y siempre
debe producir un resultado (Gil & Quetglas, 2003; Knuth, 1980).
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El andlisis digital de imagenes es una técnica en la cual se obtiene informacion de una
imagen representada graficamente. En éste, los datos son en su mayoria numéricos. Tiene
aplicaciones como en la astronomia en la cual se emplea para medir la distancia entre
estrellas tomadas por telescopios, asi como en neurociencias se aplica a la medicion de
pardmetros para la medicion de didmetros y perimetros de neuronas (Gil & Quetglas, 2003;
Knuth, 1980).

2.2 Estado de la técnica

2.2.1 ImagenJ

Es un programa de procesamiento de imagenes de Java. En él se puede calcular
estadisticas de la zona y el valor de pixel de definidas seleccionadas por el usuario, permite
la medicion de distancias y angulos, asi como la creacién de histogramas de densidad y
gréficos de perfil. Es compatible con las funciones de procesamiento de imagenes estandar,
tales como la manipulacion de contraste, nitidez, suavizado y deteccion de bordes y la
mediana de filtrado. Realiza transformaciones geomeétricas tales como escalamientos y
rotaciones. Dispone de un Zoom de imagenes de hasta 32:1 y 1:32, en las cuales estan
disponibles todas las herramientas. ElI programa es compatible con cualquier nimero de
ventanas (imégenes) al mismo tiempo, limitado s6lo por la memoria disponible. La
calibracion espacial esta disponible para proporcionar mediciones dimensionales del mundo
real en unidades tales como milimetros. Densidad o de calibracion de escala de grises
también esta disponible (ImageJ, 2007).

Se puede visualizar, editar, analizar, procesar, guardar e imprimir imagenes de 8 bits, 16
bits y 32 bits. Puede leer formatos de imagen incluyendo TIFF, GIF, JPEG, BMP,
DICOM, FITS y RAW. Es compatible con “stacks", una serie de imagenes que comparten
una sola ventana. Es multipropdsito, es decir, soporta el manejo de lectura de imagenes en
paralelo con otras operaciones (Imageld, 2007).

ImagelJ fue disefiado con una arquitectura abierta que proporciona extensibilidad a través
de los complementos de Java. EIl andlisis y procesamiento de los plugins se pueden
desarrollar utilizando ImageJ construido en el editor y por medio del compilador de
Java. Los manuales escritos para el usuario hacen que sea posible resolver casi cualquier
problema de procesamiento de imagenes o analisis (ImagelJ, 2007).

A continuacion se presenta un ejemplo de aplicacion de las herramientas de ImageJ.
Analisis y conteo de particulas

Problema: Contar y determinar la distribucion de una coleccién de embriones de
equinodermos.
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llustracion 5 Imagen original de la distribucion de embriones de equinodermos.

Fuente. Tomado de (ImageJ, 2007).
En la ilustracion 5 se pueden visualizar la distribucion de los embriones de

equinodermos. En esta, se establece la escala de la ventana (en este caso 100) empleando la
caja de “Unidad de mediciones” (ImagelJ, 2007).

llustracion 6 Imagen en escala de grises.

Fuente. Tomado de (ImageJ, 2007).

En la ilustracion 6 se realizé una conversion a 8 bits, en la que se visualiza en una escala
de grises.



llustracion 7 Transformacion de la imagen a binario.

s %

Fuente. Tomado de (ImageJ, 2007).

En la ilustracion 7 se emplea un umbral utilizando la herramienta automatizada que
permita la conversidn a valores binarios. Se rodea la barra de escala con una herramienta
de seleccion rectangular para limpiar contenido (edit -> limpiar).

llustracion 8 Limpieza de contenido de las imagen.

Fuente. Tomado de (ImageJ, 2007).
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En la ilustracion 8 se realiza un analisis de las particulas de la imagen, En esta, el usuario
digita 20 como el minimo de tamafo de las particulas. Se emplea la herramienta “Show
Outlines” para limpiar el contenido interno de cada particula. Veinticinco embriones son
contados, numerados y dibujados. La ventana de visualizacion arroja los resultados en
escala de (um?) para cada embrién (ImageJ, 2007).

Los resultados se muestran en la ventana de visualizacion obteniendo:

Limite: 0-0
Conteo: 25
Total area; 3177.6 um?
Tamafio promedio: 127.1 um?
Area de fraccion: 3.72%

2.2.2 ¢Qué es Matlab?

Matlab nace en los afios 70, como una plataforma para el desarrollo de teoria de matrices,
algebra lineal y analisis numérico; el acronimo MATLAB nace de “MATrix LABoratory”.
Durante todo su desarrollo Matlab ha ido actualizando su plataforma volviéndose un
programa con mucha fuerza y agradable al usuario, Matlab incluye herramientas de célculo
cientifico, técnico y visualizacion grafica, asi como también utiliza su propio lenguaje de
alto nivel (Samira Hervella Azouzi., 2006).

MATLAB es un lenguaje de computacion técnica de alto nivel y un entorno interactivo
para desarrollo de algoritmos, visualizacion de datos, analisis de datos y calculo numeérico.
Con MATLAB, podra resolver problemas de célculo técnico méas rapidamente que con
lenguajes de programacion tradicionales, tales como C, C++ y FORTRAN(Samira Hervella
Azouzi., 2006).

Se puede usar MATLAB en una amplia gama de aplicaciones que incluyen
procesamiento de sefiales e imagenes, comunicaciones, disefio de sistemas de control,
sistemas de prueba y medicion, modelado y andlisis financiero y biologia computacional.
Los conjuntos de herramientas complementarios (colecciones de funciones de MATLAB
para propoésitos especiales, que estan disponibles por separado) amplian el entorno de
MATLAB permitiendo resolver problemas especiales en estas areas de aplicacién(Samira
Hervella Azouzi., 2006).

Ademas, MATLAB contiene una serie de funciones para documentar y compartir su
trabajo. Puede integrar su codigo de MATLAB con otros lenguajes y aplicaciones, y
distribuir los algoritmos y aplicaciones que desarrollo usando MATLAB(Samira Hervella
Azouzi., 2006).
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2.2.3 Vectores y matrices

Uno de los aspectos més notables de Matlab lo constituye la forma en que permite
manipular y operar con vectores y matrices (Elizondo, 2002).

Vectores fila

En general, se introducen escribiendo entre corchetes cada una de sus componentes
separadas por un espacio o una coma. Por ejemplo (Elizondo, 2002):

>>v=[4-65]
>>v=[4,-6,5]

También se pueden introducir especificando el valor de cada componente en el orden que
se desee:
>> w(2)=-6, w(1)=4, w(3)=5

Otras Ordenes para casos particulares:

v=[a:h:b] Define un vector “fila” cuyo primer elemento es a y
los demas elementos aumentan de h en h sin superar b.

v=[a:b] Define un vector “fila” cuyo primer elemento es a y
los demas elementos aumentan de 1 en 1 sin superar b.

v=linspace(a,b,n) Define un vector “fila” de n componentes, cuyo primer
elemento es a y cuyo ultimo elemento es b, con diferencia constante entre componentes
consecutivas.

Ejemplos:

>> u=linspace(-4,7,6)
>> v=[-4:2:7], w=[-4:7]
>> v=-4:2:7, w=-4:7 % (se puede escribir sin los corchetes)

Vectores columna y matrices
En general, se introducen como los vectores “fila”, separando las filas por un punto y
coma (Elizondo, 2002):
>> b=[0;1;-5]
>>a=[-24;5-1;7 1]

También se pueden introducir especificando cada uno de sus elementos en el orden que
se desee; por ejemplo (Elizondo, 2002):
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>>m(2,2) =-1,m3,1)=7,m(2,1) =5 m(1,1) =-2,m(1,2) =4, m(3,2) = 1
Se pueden definir “por cajas” que estén construidas previamente y cuyas dimensiones
sean adecuadas:
>>c=[ab]
Elementos de vectores y matrices
Hemos visto que es posible definir vectores y matrices especificando sus elementos. Una
vez definida una matriz a o un vector v, también podemos acceder a sus elementos o

submatrices con las 6rdenes siguientes (Elizondo, 2002):

Tabla 4 Elementos vectores y matrices MATLAB.

vi{i) componente de v gque ocupa la posicidn i.

vi{i:j) componentes de v situadas entre la posicion ¢ v la posicion j.

a(i,j) elemento de la matriz a que estd en la fila ¢ v la columna .

afi:j,k:1) submatriz de a que contiene las filas ¢ hasta j v columnas £ hasta 1.

a(i,:) fila ¢ de la matriz a.

a(:,3) columna j de la matriz a.

alu,w) submatriz de a que contiene las filas indicadas en el vector u v las colum-
nas indicadas en el vector w.

Fuente. (Elizondo, 2002).

Ejemplos:
>>a(1,)
>>a(:,2)
>>a([1,3],2)

Algunas matrices especiales.

En ciertas ocasiones se necesita definir matrices especiales, como identidades, matrices
nulas, unitarias, diagonales, etc.(Elizondo, 2002).

zeros(m,n) Genera una matriz de ceros de dimensién m x n.
ones(m,n) Genera una matriz de unos de dimension m x n.

eye(m,n)  Genera una matriz de dimension mxn, cuya diagonal principal son unos y el
resto de los elementos ceros.

Cuando las matrices son cuadradas de orden n, se puede sustituir el argumento (m,n) por

(n).

Ejemplos:
>> zeros(2,3)
>> zeros(2)
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>> eye(2,3)
>> eye(3)

2.2.4 Tipos de imagenes digitales

En Matlab una imagen de grises es representada por medio de una matriz bidimensional
m*n, donde n representa el nimero de pixeles de largo y m de ancho, a diferencia de esto
una imagen tipo RGB se maneja en una matriz tridimensional tipo m*n*p, donde m y n
representan ancho y largo y p representa el plano, ya que en una imagen tipo RGB el plano
1 es rojo, plano 2 es verde y 3 azul (Garcia, 2013).
Extensiones que logra procesar Matlab

Las extensiones que lograr soportar y procesar Matlab en andlisis de imagenes son:

Tabla 5 Extensiones de formato de imagenes usadas en Matlab.

Formato Extension
TIFF tiff
JPEG Jpg

GIF Qif

BMP Jbmp
PNG .png
XWD xwd

Fuente. (Garcia, 2013).

JPG: El archivo de imagen mas popular debido al poco tamafio que ocupa, al utilizar una
excelente compresion con una pérdida de calidad minima (Fotograff, 2012).

BMP: Archivo de mapa de bits y creado por Microsoft para MS DOS y Windows. Fue
utilizado para sus fondos de escritorio y otras imagenes del sistema operativo, sobre todo en
sus inicios con; Windows 3.0, 95. Es un archivo que pesa mucho y hoy en dia no es muy
recomendable usarlo al existir otros mejores (Fotograff, 2012).

TIFF: Es un archivo estandar para guardar imagenes de alta calidad y es compatible con
Windows, Linux, Mac. Su desventaja es que ocupa mucho espacio de almacenamiento. Su
extension viene de Tagged Image File Format y lo cre6 Aldus, una compafiia que pertenece
a Adobe (Fotograff, 2012).

GIF: Originariamente se cred para guardar imagenes no fotograficas, como logotipos,
imagenes vectoriales... y ahorrar asi tamafio de archivo. Ocupa muy poco, acepta
transparencias y puede ser animado (Gif animado), lo que lo hizo ideal como archivo de
imagen para Internet, no obstante, si hacemos un GIF con una fotografia serd de muy poca
calidad debido a sus limitaciones (Fotograff, 2012).
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PNG: Ideado para sustituir al GIF aportando mayor calidad de imagen y manteniendo las
transparencias, pero no lo ha conseguido debido a que pesa mas que el GIF y tampoco
acepta animaciones. No obstante sigue presente y esta a la par con el GIF(Fotograff, 2012).

XWD: captura el contenido de una pantalla o de una ventana y, opcionalmente, lo guarda
en un archivo (Fotograff, 2012).

BMP: Es un archivo de mapa de bits, es decir, un archivo de imagen de gréaficos, con
pixeles almacenados en forma de tabla de puntos que administra los colores como colores
reales o usando una paleta indexada. EI formato BMP ha sido estudiado de manera tal que
permite obtener un mapa de bits independiente del dispositivo de visualizacion periférico
(Fotograff, 2012).

Clases de Iméagenes

Las clases de imagenes se tienen en cuenta segun el tipo de dato y sus elementos como se
muestra en la siguiente tabla (Garcia, 2013).

Tabla 6 Clases de imégenes.

Clase Descripcion

Double Doble precision, numeros en punto flotante que varian en un rango
aproximado de -10°* a 10°* (8 bytes por elemento).

Unit8 Enteros de 8 bits en el rango de [0, 255] (1 byte por elemento).

Unitl6 Enteros de 16 bits en el rango de [0, 65535] (2 bytes por elemento).

Unit32 Enteros de 32 bits en el rango de [0, 4294967295] (4 bytes por
elemento).

Int8 Enteros de 8 bits en el rango de [-128, 127] (1 byte por elemento).

Int16 Enteros de 16 bits en el rango de [-32768, 32767] (2 bytes por elemento).

Inte32 Enteros de 32 bits en el rango de [-2147483648, 2147483647] (4 bytes
por elemento).

Single Numero en punto flotante de precision simple, con valores
aproximadamente en el rango de -10°® a 10®® (4 bytes por elemento).

Char Caracteres (2 bytes por elemento).

Logical Los valores son 0 0 1 (1 byte por elemento).

Fuente. (P. P. G. Garcia, 2013).
Tipos de imagenes
Imagen RGB: Una imagen RGB representa el color de cada pixel en un conjunto de tres
valores que contiene una cierta cantidad de rojo, verde y azul para representar el color

(Gomez, 2009).

Imagen de intensidad: Este tipo de imagenes representan una escala de grises (Gomez,
2009).
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Imégenes binarias: los valores de intensidad en tonalidad de este tipo de imagenes se
manejan Unicamente en valores de 0 0 1 (Gomez, 2009).

Iméagenes indexadas: En este tipo de imagenes se usa un conjunto de colores limitados,
su escala se encuentra entre 256 0 menor, estos colores forman un denominado mapa de
colores y a cada punto de ese mapa se le asigna un color (Gomez, 2009).

Imagenes RGB

Las imagenes RGB debido a que se basa en estructuran para el ojo humano, en este tipo
de iméagenes se representa cada color como un conjunto de tres valores uno rojo otro verde
y otro azul. Segun el tipo de color y su intensidad cada uno de estos valores posee cierto
valor dentro de la imagen. En Matlab las imagenes RGB se dan por una matriz de n*m*3,
donde n y m son los planos y 3 es el plano de la imagen en donde se contiene cada uno de
los colores por pixel. Por ejemplo para una imagen RGB que se desea saber los valores de
color del pixel (28,37) segun los 3 planos la ubicacion de este seria (28,37,1.3) (Gomez,
2009).

Se supone que el valor del pixel (28, 37,1) es de 0.57, el de (28, 37,2) es de 0,23 y el de
(28, 37,3) es de 0.63. El color del pixel seria 0.57, 0.23, 0.63 (Gomez, 2009).

[lustracién 9 Matriz de color plano RGB.
g
p.

Rojo 0.2965 03845 (0.21485

-

Azul 0.955R 0.7855 D.BL5

Verde 0.1518 0.0842 0.31BS
—_—

|
M“MJ

Fuente. Tomado de (Gomez, 2009).

Iméagenes de intensidad

Las imagenes de intensidad en Matlab o imagenes a escala de grises en la cual cada
elemento corresponde a un pixel dentro de la imagen, dependiendo si la imagen es de tipo
double en la cual manejaria valor entre 0 y 1, o de clase unit8 en cuyo caso manejaria valor
entre 0 y 255 (Gomez, 2009).
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lustracion 10 Representacion de una imagen a escala de grises en Matlab.

(Garcia, 2013).

Iméagenes Binarias

Son imagenes las cuales cuentan con valores de color comprendidos entre 0 y 1, lo cual
limita a los pixeles a manejarse entre estos 2 valores. Una imagen binaria pude ser
almacenada en una clase double o unit8, en este tipo de imagenes es mucho mas facil
encontrar y distinguir caracteristicas estructurales (Gomez, 2009).

llustracion 11 Representacion valores de pixel imagenes binarias.
- 0.25683 0.28% 0.2826 W

U.5342 0.2051 0.2157 0.2826 0.3822 0.4381 0.43%

0.5342 0.1789 0.1307 0.1789 0.2051 0.3256 0.2483

4308 0.2483 0.2624 0.3344 0.3344 0.28M 0.25

0.3344 0.334

(Garcia, 2013).

Iméagenes indexadas

Se almacena en Matlab como una imagen de dos matrices, la primera matriz posee las
mismas caracteristicas en cuanto a tamafio e informacion de pixeles y la segunda matriz se
denomina mapa de color y su tamafio puede diferir del tamafio de la imagen. Los datos que
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se encuentran en la primera matriz son una introduccion o guia del color que se encuentra
en el mapa de colores o colormap, de modo que los valores que se encuentran se dan en una
escala de 255 0 menos. El colormap es una matriz de tipo m*3 de clase double y cada fila
de la matriz colormap especifica los valores de rojo, verde y azul (Gomez, 2009).

[lustracion 12 Representacion de imagen indexa.
R G =

(Gomez, 2009).

Los valores R, G y B son valores dentro de una margen de 0 siendo el mas opaco y 1 el
de mayor intensidad, en la figura 3 se ilustra una imagen indexa donde los intensidades
varian debido a las caracteristicas de la imagen si estas tuvieran la misma intensidad los
valores de los enteros que se presentan seria iguales en la informacion que se muestra del
colormap. Los valores de la matriz y su colormap se veran afectados dependiendo si la
imagen es unit8 o double, debido a que si es de tipo double el valor de 1 apunta a la primera
fila del colormap y la segunda al 2 valor y asi progresivamente, a diferencia que si es unit8
en el cual el valor de la primera fila tendera a 0, la segunda fila a 1 y asi sucesivamente
(Gomez, 2009).

Reconocimiento de patrones en imagenes.

Este es uno de los métodos mas utilizados y de mayor interés para la comunidad
cientifica debido a que emula la vision del ser humano siendo capaz de hacer un
reconocimiento de cara, objetos y formas entre otros. El reconocimiento de imagenes se
basa en 4 etapas para lograr identificar los componentes en la imagen, las etapas necesarias
para lograr esto son(Gonzalez, 2009):

e Captura de imagenes

e Pre-procesamiento de la imagen
e Filtrado o segmentacidn

e Binarizacion

e Extraccion de caracteristicas

e Clasificacién
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e Decisién

Este reconocimiento de patrones de imagenes se utiliza en diversos campos de estudio
como la biologia, automatizacion industrial, teledeteccion y diagnostico a partir de
imagenes médicas(Samira Hervella Azouzi., 2006).

En los campos de la biologia y biomedicina, el procesamiento de imagenes se usa para
analizar visualmente las muestras biol6gicas. Hay varios casos donde el andlisis ha sido
completamente automatizado permitiendo tener unos resultados mas confiables y rapidos.
De cara a la realizacion de un 6ptimo andlisis, se emplean herramientas algoritmicas como
"contraste de balance" o "edge-sharpening” (Samira Hervella Azouzi., 2006).

En la industria, la automatizacion del procesamiento de iméagenes se ha empleado para la
inspeccidn y supervision automatica en las lineas de produccion de grandes empresas. Este
sistema reduce significativamente el promedio de errores generados en los productos
proporcionando estabilidad y precisién (Samira Hervella Azouzi., 2006).

En el diagnostico medico a partir de imagenes empleadas en técnicas de rayos X y las
proyecciones CT médicas, estas se digitalizan para examinar areas internas del cuerpo y asi
brindar un diagnéstico méas exacto y confiable. Un nimero determinado de proyecciones
CT se combinan y digitalizan automaticamente para producir imagenes 3-dimensionales
(Samira Hervella Azouzi., 2006).

En teledeteccion, el reconocimiento de patrones se usa para la obtencién de imagenes
satelitales las cuales contienen fotografias de la corteza exterior de la tierra. Estos
resultados se utilizan para analizar condiciones de crecimiento del cultivo, distribucién de
la vegetacion, asi como cambios geoldgicos, desastres naturales, dafios en la capa de ozono,
progresos de deforestacion entre otros. EI uso de estas imagenes tomadas de la corteza de la
Tierra puede ser convertida en un modelo 3-dimensional usando imagenes 2d tomadas por
dichos satélites (Samira Hervella Azouzi., 2006).

Captura de imagenes
En este proceso se logra digitalizar una imagen por medio de un sensor de luz y filtro de

identificacion de colores, almacenandola por RGB y guardando informacion para un
posterior analisis.(Gonzalez, 2009).
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llustracion 13 Digitalizacion y almacenamiento de imagen.

[lumination {energy)
/ source

T Wl Output (digitized) image
lU]i\EIUg system’ 1 / : 4 4

(Internal) image plane

e

e

==
=

Scene element
a

cde
b

Fuente. Tomado de (Gonzalez, 2009).

Para poder lograr esto es necesario tener un sensor denominado dispositivo de cargas
electronicas o CCD (charge coupled device) segin sus siglas en inglés, este sensor se

encarga de unir la informacion mediante celulas fotoeléctricas las cuales registran la
imagen.(Gonzalez, 2009).

Pre-procesamiento de la imagen

Seguido de la captura de iméagenes se maneja la etapa de pre-procesamiento la cual se
basa en la seleccion de informacion que serd atil y la que no, esta ultima denominada
informacion serd identificada gracias a problemas de enfoque, ruido o pérdida de calidad en
la foto. Este pre-procesamiento es un proceso de bajo nivel el cual busca eliminar el ruido

que se encuentra en la imagen, dar una mejora de contrastes y caracteristicas entre otras
cosas (Gonzalez, 2009).

llustracion 14 Mejora de contraste en pre-procesamiento.

Fuente. Tomado de (Jaramillo, 2009)

Filtrado o Segmentacion
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Este proceso se basa en la particion de la imagen definiendo sus caracteristicas. Segun el
contexto de la imagen sea temporal (1D), espacial (2D) o espacio-temporal (3D). De esta
manera es posible identificar sus partes individualmente y seleccionar las deseadas. Este
método debe implementarse de manera cuidadosa para lograr obtener los resultados
deseados, si se genera un algoritmo de segmentacion débil y errético se presentaran varias
fallas en el momento de general la evaluacion de la muestra (Gonzalez, 2009).

Dentro del proceso de segmentacion ocurren las siguientes etapas.
llustracion 15 Etapas de procesamiento en segmentacion.

Segmentacién

"

. | |
v . .
NP Extraccion de .
Simplificacion —> Decision

caracteristicas

Elimina informacidén que Espacios de trabajo:
no interesa:

- Nivel de gris Definicion de particidn:
- Ruido, mediante filtros - Color
Paso Bajo o de Mediana. - Actividad - Clasificacion
- Elementos pequefios, a - Frecuencia - Deteccion de Transiciones
partir de apertura o - Textura - Deteccidn de regiones
cierre, mediante filtros - Distorsidn (Homogeneidad)
morfologicos. - Histograma
- Preserva la informacion - DFD
de contornos - Semantica

- Movimiento
- Profundidad
- ...etc.

(Samira Hervella Azouzi., 2006).

La simplificacion: Es la etapa en la cual se descarta la informacion irrelevante,
controlando de esta manera la cantidad de caracteristicas que se desean obtener y la
naturaleza de estas. En esta etapa se reduce la complejidad de textura, se elimina ruido u
objetos muy pequefios segun el tamafio especificado o deseado (Samira Hervella Azouzi.,
2006).
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llustracion 16 Simplificacion eliminacion del ruido

Imagen con ruido imagen con defectos
impulsivo blancos

Mediana Apertura

(Samira Hervella Azouzi., 2006).

Posteriormente comienza el proceso de extraccion de caracteristicas, la cual se basa en
datos especificados por caracteristicas. Su objetivo es dar homogeneidad a la imagen
obtenidos mediante la aplicacion de variables por el usuario en busca de pixeles con la
informacion de interés en términos de frecuencia, textura, distorsion, histograma, DFD,
profundidad. (Samira Hervella Azouzi., 2006).

Por ultimo se ejecuta la segmentacion, en esta parte se seleccionan los datos a utilizar
teniendo en cuenta la posibilidad de darle contorno a los objetos eliminado las ultimas
partes que puedan afectar la medicién logrando un resultado como lo muestra mal imagen a
continuacion (Samira Hervella Azouzi., 2006).

llustracion 17 Separacion de objetivos de interés con respeto al fondo.

Fuente. Tomado de (Gonzalez, 2009).

Binarizacion

En esta etapa el objetivo es pasar la imagen de colores a una escala de grises 0 a una
escala de unos (1) y ceros (0), para lograr esto es necesario obtener el histograma de la
imagen, (rangos de color que maneja cada pixel, medido por medio de los niveles de
grises), teniendo esta informacidn se busca aproximar los valores que se encuentren en el
centro de la escala convirtiéndolos en 0 o 255 (Samira Hervella Azouzi., 2006).
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llustracion 18 Proceso de binarizado de la imagen.

™)

Original Binarizacion del gradiente

Fuente. Tomado de (Samira Hervella Azouzi., 2006).

Extraccién de caracteristicas

En esta etapa se pueden utilizar varios métodos para la extraccion como el algoritmo de
Watershed, cierre de contornos, algoritmo de Split & Merge, algoritmo de crecimiento de
regiones, filtros Canny, segmentacion basada en homogeneidad, algoritmo de Thinning,
entre otros. En este caso hablaremos sombre Segmentacion basada en homogeneidad,
algoritmo de Thinning, cierre de contornos y algoritmo de Split & Merge (Samira Hervella
Azouzi., 2006).

Cierre de contornos

En el momento de desarrollar esta técnica se tienen en cuenta dos procesos:

El primero son las técnicas binarias: esta se basa en una imagen ya binarizada en la cual
se le van a asignar valor de 0 o 255 aplicando cierre de contornos en la imagen (Samira
Hervella Azouzi., 2006).

Seguida de esta técnica se desarrolla una técnica por medio de gradientes: esta es una
técnica simple que se basa en el andlisis del alrededor de cada uno de los pixeles que
componen la imagen, uniendo los pixeles similares de esta unificando que comparten un
criterio semejante (Samira Hervella Azouzi., 2006).

llustracion 19 Cierre de contornos mediante identificacion de pixeles.

L] [T 1]

HEEN Ventana de analisis

Fuente. Tomado de (Samira Hervella Azouzi., 2006).
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La llustracion 19 muestra como se da el analisis de pixeles diferentes con el fin de alterar
el color de estos pixeles en cuanto a su color con el fin de lograr cerrar formas que se
presentan en la imagen.

Existen 2 principales propiedades usadas para establecer este tipo de similitud:

La magnitud de respuesta del operador utilizando para producir el pixel del contorno y el
gradiente de direccion del vector (Samira Hervella Azouzi., 2006).

Teniendo en cuenta estos dos principios el estudio se inicia en un pixel centrado el cual
se compara con sus pixeles aledafios para verificar si poseen una magnitud y direccion
similares. (Samira Hervella Azouzi., 2006).

2.2.5 Algoritmo de Thinning

El algoritmo de Thinning consiste en realizar diversos barridos con un conjunto base de
pixeles buscando una similitud con sus pixeles adyacentes, comparandolos en diferentes
angulos de la imagen en intervalos de 90° hasta completar la circunferencia. Este método
depende del conjunto de forma del elemento estructurante, Su principio matematico es
(Samira Hervella Azouzi., 2006).:

4@ B} =((-((A® BY)®B?)..) ® B") [6]
{B} = (BY,B%, B3, ...,B")
Ecuacion deThinning.
(Samira Hervella Azouzi., 2006).

Donde ® representa la aplicacion del algoritmo de Thinning sobre una imagen a partir
de un conjunto de elementos B estructurados(Samira Hervella Azouzi., 2006).

Segmentacion Basada en Homogeneidad

La segmentacion de homogeneidad funciona por dos etapas:La primera tiene dos
metodos uno de estos se denomina criterio determinista en este se utiliza la siguiente
formula (Samira Hervella Azouzi., 2006).

CT = ZnZi,jERn[x(i;j) - Mn(i;j)]z [7]
Ecuacion de criterio determinista

Donde el modelo MR (i, j) de la region Rn se ajusta a los dato x (i, j) y la distancia es
calculada entre el modelo de los datos y los mismos datos. Tipicamente, se utilizan los
modelos polinémicos de la orden bajo y la norma es la distancia de Euclidiana(Samira
Hervella Azouzi., 2006).
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Para los Criterios Aleatorios, se asume que la regién es una realizacion de un campo
aleatorio V¢, y usualmente se calcula una probabilidad 'a posteriori' de que los datos sean
una muestra de este campo aleatorio. Teniendo en cuenta la independencia entre las
regiones y entre los pixeles vecinos, la expresion de la probabilidad es la siguiente(Samira
Hervella Azouzi., 2006):

C = Cr* e [8]
Ecuacién de Transiciones

Los modelos Gaussianos se utilizan con mucha frecuencia para caracterizar estos campos
aleatorios.De acuerdo con la probabilidad estimada,se dice que la region es o no
homogenea, en un gran nimero de casos, las implementaciones practicas de estos dos tipos
de criterioconducen a algoritmos muy similares. (Samira Hervella Azouzi., 2006).

llustracion 20 a) Imagen original, b) peso bajo c) peso medio y d) peso alto. Ejemplo de
Criterio de Homogeneidad combinando textura con caracteristica de color.

1M gy
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)
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Fuente. Tomado de (Samira Hervella Azouzi., 2006).

2.2.6  Algoritmo Slip & Merge

El algoritmo de Split & Merge, como su nombre indica, engloba dos procesos
caracteristicos, uno de division y el otro de fusion. (Samira Hervella Azouzi., 2006).

split

A partir de la imagen original, que es considerada como el primer gran bloque, se
procede a aplicar el Split, que es la aplicacion de un determinado criterio de homogeneidad,
si un bloque no lo cumple, se divide geométricamente en cuatro partes, que a continuacién
seran analizados por el mismo criterio. Dicho proceso se repite hasta que todos los bloques
cumplan el criterio de division. Para definir el criterio que se ha tomado en la
implementacion de la aplicacion en Matlab se parte de la diferencia entre los niveles de gris
maximos y minimos de los pixeles del bloque analizado y un umbral introducido por el
usuario. El criterio se cumple, y por lo tanto no se produce un nuevo Split, siempre y
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cuando la diferencia entre los valores de los pixeles citados sea inferior al umbral
introducido (Samira Hervella Azouzi., 2006).

Merge.

Una vez finalizada la fase de Split, se procede a realizar la de Merge, fase que une los
bloques creados. En este caso, se ha de comprobar si dos bloques consecutivos, adyacentes,
es decir, que estén en contacto, cumplen el criterio anterior. Si es asi, dichos bloques
quedarén fusionados, formando un Gnico bloque. Dicho proceso se repite hasta llegar a la
ipotencia, es decir el momento en el cual ya no pueden fusionarse mas bloques, el criterio
adoptado en este proceso es igual que el aplicado en el anterior, con el apunte adicional que
el umbral de decision puede ser variado entre la etapa de Split y la de Merge. Por lo general
se suele tomar un umbral bastante estricto al realizar el Split, suavizandolo a continuacion
en el Merge. (Samira Hervella Azouzi., 2006).

Las principales ventajas de este algoritmo son, en primer lugar, su sencillez y
simplicidad, tanto el algoritmo en si, como la particién inicial desde la que se inicia el
mismo (imagen original como primer gran bloque a tratar). Por otro lado, se tiene una
visién global, y no local, de cémo va evolucionando el algoritmo.(Samira Hervella Azouzi.,
2006).

llustracion 21 . (a)lmagen sintética, (b) Imagen dividida y fusionada. Funcion
Algoritmo Slip & Merge.

(a) (k)

Fuente. Tomado de (Samira Hervella Azouzi., 2006).

2.2.7 Filtros Canny
Que es un filtro canny o algoritmo canny

Este tipo de algoritmo fue desarrollado por John F. Canny en 1986 el cual deseaba
detectar mediante un algoritmo de multiples etapas los bordes de imagenes. Durante el
desarrollo del algoritmo Canny nombro una serie de pautas para que ese cumpliese con
todas sus exigencias las cuales eran (Rebaza, 2012; Canny, 1986).

e Buena deteccién- El algoritmo debe marcar el mayor namero real en los
bordes de la imagen como sea posible.

e Buena localizacién- Los bordes de marca deben estar lo mas cerca posible del
borde de la imagen real.

e Respuesta minima - El borde de una imagen s6lo debe ser marcado una vez, y
siempre que sea posible, el ruido de la imagen no debe crear falsos bordes.
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Mediante estos requisitos Canny utiliza el calculo de variaciones - una técnica que
encuentra la funcion que optimiza un funcional indicado. La funcion Optima en el
algoritmo de Canny es descrito por la suma de cuatro términos exponenciales, pero se
puede aproximar por la primera derivada de una gaussiana (Brown University, 2012;
Canny, 1986).

El algoritmo de deteccion de bordes de Canny utiliza un filtro basado en la primera
derivada de una gaussiana. Ya que es susceptible al ruido presente en datos de imagen sin
procesar la imagen original es transformada con un filtro gaussiano. El resultado es una
imagen un poco borrosa respecto a la version original. Esta nueva imagen no se ve afectada
por un pixel Unico de ruido en un grado significativo (Brown University, 2012; Canny,
1986).

Las etapas del algoritmo se dividen de 3 a 4 pautas.
Obtencién del gradiente.

Supresion no maxima al resultado del gradiente.
Histéresis de umbral a la supresién no méxima.
Cierre de contornos abiertos.

Como funciona un filtro canny

Obtencion del gradiente

Para obtener el gradiente se tiene que suavizar la imagen es necesario
e Aplicar a la imagen | un suavizado gaussiano G o filtro gaussiano
(también se puede aplicar otros filtros) J=1* G
e Paracalcular el kernel gaussiano G utilizar la siguiente ecuacion
1 X
G(x,y) =5—e 272 [9]
Kernel Gaussiano
(Samira Hervella Azouzi., 2006).

e Seguido a esto se calcula el gradiente:
= Para cada pixel de la imagen J(i,j)
= Calcular las componentes del gradiente Jx y Jy
= Calcular la magnitud de los bordes

e*(i,)) = VIEGD + 3G )) [10]
Formula para la magnitud de bordes
(Samira Hervella Azouzi., 2006).
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= Estimar la orientacion de la normal de los bordes
C N Ty
eo(i,j) = arctan> [11]
z
Orientacion bordes

Supresion no maxima al resultado del gradiente

En esta parte se obtienen bordes de 1 pixel de grosor al considerar Unicamente pixeles
cuya magnitud es maxima en bordes gruesos y descartar aquellos cuyas magnitudes no
alcancen ese maximo. (Rebaza, 2012; Canny, 1986).

e Paratodo punto se obtiene la direccién mas cercana de
dk a 0°, 45°,90°y 135° en Ea(i,j)
e Si Em(i,j) es menor que uno de sus dos vecinos en la direccién

dk,IN(i,j)=0. DE NO SER ASI
dk,IN(i,j)=Em(i,j)

Histéresis de umbral a la supresion no maxima

Algunas de las caracteristicas de histéresis de umbral a la supresion no maxima son
(Rebaza, 2012; Canny, 1986):

e Permite eliminar maximos procedentes de ruido.
e Entrada IN, Ea, y dos umbrales T1y T2 donde T2>T1
e Paratodo punto en IN y explorando en un orden:
= Localizar el siguiente punto tal que IN(i,j) > T2
= Seguir las cadenas de méaximos locales a partir de IN(i,j) en ambas
direcciones perpendiculares a la normal al borde siempre que
IN>T1. Marcar los puntos explorados.
e La salida es un conjunto de bordes conectados de contornos de la
imagen, asi como la magnitud y orientacion.

Cierre de contornos abiertos

e La imagen de entrada es una imagen de contornos binarizada (1= borde; 0=no
borde).

e Para cada punto de borde de un extremo abierto se le asigna un cédigo que
determina las direcciones de busqueda para el cierre del contorno.
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llustracion 22 Asignacién de codigo para cierre de contornos.
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Fuente. Tomado de (Canny, 1986).

e Para los pixeles marcados con este codigo se marca como pixel de borde el de
maximo gradiente en las tres direcciones posibles.

e Se repiten los pasos hasta que se cierren todos los contornos.Algoritmo de
Deriche y Cocquerez. (Brown University, 2012; Canny, 1986).

Al desarrollarse todos los pasos los resultados obtenidos del algoritmo canny
son:

llustracion 23 Tratamiento de imégenes filtros Canny.
Deua aams « 08

Imagen Original

U.S. GOVERNMENT

6333111

Fuente. Tomado de (Canny, 1986).

Con base a este tipo de tratamiento de imagenes, se muestra este tipo de algoritmo y
procesamiento como una de las mejores opciones en el desarrollo del algoritmo para este
proyecto de grado debido a que le definicion de los contornos y la forma de autocorreccion
en el momento de completar contornos nos ayuda a evitar la pérdida de datos en el
momento de procesar las imagenes que cuenten con una alta porosidad o unas
caracteristicas de tamafio de poro baja (Brown University, 2012; Canny, 1986).

Caodigo y ejemplo

A continuacién se muestra la estructura de un cddigo canny comparandolo con dos
diferentes funciones en deteccidn de bordes.

% deteccidn de bordes en imagen con Matlab
leer imagen

o
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I=imread('cameraman.tif');

% aplicamos la deteccion de bordes

% Canny

DBCanny=edge (I, 'Canny"');

% Roberts

DBRoberts=edge (I, 'Roberts');

% Prewitt

DBPrewitt=edge (I, 'Prewitt');

% mostramos los resultados obtenidos
subplot(2,2,1)

imshow (I),title('Imagen Original');

subplot (2,2,2)

imshow (DBCanny), title ('Imagen con Canny');
subplot (2,2, 3)

imshow (DBRoberts),title ('Imagen con Roberts');
subplot (2,2,4)

imshow (DBPrewitt), title ('Imagen con Prewitt');

Resultado:

llustracion 24 Resultado deteccion de bordes Canny, Roberts y Prewitt.

Imagen Original Imagen con Canny

Imagen con Roberts Imagen con Prewitt

Fuente. Tomado de (Brown University, 2012).

Como se logra observar el detector de bordes con mayor sensibilidad y mejor deteccion
de bordes dentro de la imagen es el filtro tipo canny.
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3 Objetivos
3.1 Objetivo general

Desarrollar un algoritmo que cuantifique la porosidad de biomateriales en
condiciones in vitro empleados en regeneracion tisular por medio de analisis de
imagenes.

3.2 Objetivos especificos

e Diseflar un algoritmo que permita la cuantificacion de la porosidad en
condiciones in vitro.

e Implementar el algoritmo desarrollado en imagenes tomadas con un
microscopio Optico y probar su funcionamiento en diferentes tiempos del
analisis bioldgico sobre un biomaterial polimérico.

e Evaluar la repetibilidad y reproducibilidad de los resultados de porosidad
obtenidos del biomaterial polimérico en condiciones in vitro.
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4 Descripcion del producto y matriz de requerimientos

Ilustracion 25 Diagrama de funcionamiento esperado del algoritmo primera parte.

El algoritmo se desarrolla en el software
Matlab el cual es un lenguaje de computacion técnico de alto nivel y
un entorno interactivo para desarrollo de algoritmos, visualizacion de
datos, analisis de datos y calculo numerico. Con Matlab, podra
resolver problemas de calculo técnico méas rapidamente que con
lenguajes de programacion tradicionales, tales como C, C++ vy

Se quiere desarrollar.
Algoritmo de cuantificacion de porosidad
por medio de un Cdodigo

Obtencion de resultados
Porosidad porcentual de la muestra
estudiada por su captura en imagen y el
uso del algoritmo de analisis digital de

Las funciones que se desean utilizar:
Funciones para la cuantificacion
porcentual de porosidad en biomateriales

imagenes
/ Datos de salida al desarrollar el Algoritmo \ / \

+ Valor de porosidad porcentual en cada capas Datos de entrada necesarios establecido por el

* Cantidad de pixeles detectados como poros usuario

* Porosidad promedio de las tres capas estudiadas * Nombrle, dela lmagen

* Cantidad de pixeles en una micra de longitud * Extension del la imagen )

* Longitud de la muestra en micrometros y milimetros . * Ancho de la.unagen en p.lxeles

* Ancho de la muestra en micrometros y milimetros | * Largo d‘_f la lmagen en pixeles

+ Profundidad de la muestra en micrémetros y milimetros * Profundidad de la lmagen )

*  Volumen aproximado de la muestra en micrémetros * V.alor de l.a escala de longitud en _13 lmagen
cubico y milimetros ctibicos * Pixel inicial de esa escala en el eje X

*  Volumen libre aproximado de la muestra en micrometros \ * Pixel final de esa escala en el eje X /
cubicos y milimetros ciibicos

\' incertidumbre de medida en los valores calculados /
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llustracion 26 Diagrama Rango de valores que maneja el algoritmo segun su salida.

-~

~

Porcentaje de porosidad por capa y total rango de < 0% - 100%>

Unidad de largo < pixeles, micrometros y milimetros>

Unidad ancho < pixeles, micrometros y milimetros™>

Unidad Profundo < micrometros y milimetros>

Volumen de la muestra y volumen libre < micrometros cibico s y milimetros cibicos>
Incertidumbre de 1a los valores obtenidos se expresan mediante una cifra significativ a

<1,0.1,0.01, 0.001>
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Algoritmo

Tiempo de respuesta

10s -1min

Ingreso de variables

Largo
Ancho
Profundo
Medida longitudinal

Tipo de procesamiento

Procesamiento por capas Cuantificacion de
porosidad por valor porcentual 0% a 100%.

Material o muestra Grosor de la muestra 5um a 100pm
Tamafio de la muestra 0,5mm x0,5mm a 2mmx2mm
Acercamiento 10x a 1500x

Microscopio

Incidencia del haz de luz

Directa o indirecta

Toma de la muestra

Sin puntos oscuros
Que la muestra ocupe todo el foco del lente
evitando partes libres

Usuario

Conocimientos basicos

Matlab
Microscopia Optica

Busca de datos en Matlab

Conocer la interface de imagenes de Matlab
Como ubicar un pixel y extraer la
informacidn de este por medio de la funcion
Data Cursor de Matlab

Tabla 7 Requerimientos deseados para el algoritmo desarrollado.
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5 Metodologia

5.1 Consulta en bases de datos y caracteristicas minimas de los materiales para uso
biologico.

Se consultaron las bases de datos del DIN, ASTM, ISO, NTC y DAD con el fin de
obtener la informacion necesaria para las caracteristicas que debe tener el algoritmo para su
medicion y caracterizacion.

5.2  Desarrollo Algoritmo: funciones basicas y desarrollo total.

Teniendo en cuenta el tipo de microscopia que se empled, se tuvieron en cuenta las
funciones que se deseaban realizar en algoritmo; una vez establecidas las bases del
programa se cre6 un diagrama de flujo el cual muestra las etapas y procesos que tiene que
desarrollar el programa para determinar la medida de porosidad en la escala deseada.

El desarrollo del codigo y la técnica se dividira en etapas.

5.2.1 Etapa 1. Obtencidn de imégenes

Desarrollo del codigo para procesamiento de imagenes en cuantificacion de porosidad,
con el fin de dar a conocer la cantidad porcentual de poros presentes en la muestra y el
volumen libre que hay dentro de la muestra.

Se implementa la captura de imagenes la cual se basa en la captura y digitalizacion de la
muestra por medio del uso del microscopio 6ptico ZEISS image.Az2 el cual nos permitié la
tomar las imagenes en acercamientos de 20X para el PLGA y 40X para matriz extracelular
de cerdo y almacenarlas en un CD mediante el programa ZEN version 2013 de Windows, el
cual cuanta con caracteristicas de captura enfoque y contrastes dentro de la imagen
obtenida del microscopio, ZEN es un programa creado con el fin de obtener imagenes de un
microscopio Optico y que mediante este sea posible guardarlo en la extensién de imagen
deseada, ademas puede recortar puntos de interés y creando la linea de escala de la imagen
en el borde inferior derecho.

5.2.2 Etapa 2. Desarrollo del cédigo

Al obtener las Iméagenes se inicid el desarrollo de esta etapa en la cual se establecieron
las funciones con mejores caracteristicas de extraccién y obtencion de informacion para el
desarrollo del algoritmo, por medio de la consulta de diferentes tipos de funciones de
Matlab y se establecio que las mejores logicas computacionales serian Algoritmo Slip &
Merge, Segmentacion basada en homogeneidad, Cierre de contornos, Filtrado y
Segmentacion, Pre-procesamiento, Binarizado, Gaussiano y Clasificacion.

Estas funciones se implementaron de diversas maneras esperando obtener el mejor

resultado sobre la muestra con la menor cantidad de pérdida de datos posibles para ello se
implemento una imagen que contara con varios planos de porosidad y se busco obtener la
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informacidn de cada uno de estos planos evitando la mayor cantidad de ruido sobre la
imagen.

5.2.3 Etapa 3 Analisis y procesamiento de las imagenes con el algoritmo

Al obtener el resultado deseado en el algoritmo este se implementd con las muestras de
estudio, utilizando un biocompuesto de PLGA solo y después de un estudio in vitro; como
también se utiliz6 como adicional para la profundizacion y prueba del método una pelicula
delgada de matriz extracelular de cerdo, estas muestras contaban con ciertas caracteristicas,
como la matriz de cerdo, esta se encontraba cortada de manera simétrica y plana en su
superficies lo cual permitia que en el momento de realizar una toma de la imagen se
obtuviera una clara vista sobre el medio y una buena vista de la superficie, a diferencia
de algunas de las muestras de PLGA las cuales contaban con superficies en relieve lo cual
dificultaba tomar de manera clara todos los planos, es este caso se busc6 mediante el
algoritmo hacer un estudio por tres diferentes capas, la capa superior evaluando
porosidades que se encontraran en el parte externa del material, la capa media y la capa
baja siendo esta la encargada de medir las caracteristicas internas del material, es decir, en
esta medida capa se buscaba medir el poro dentro del poro, como también lograr descartar
las caracteristicas biolégicas que presenta la muestra midiendo Unicamente los poros
presentes en la matriz.

5.2.4 Etapa 4 Obtencion de resultados

Logrado esto se procede a examinar la informacién por medio del porcentaje de
porosidad presente en la muestra realizandose un calculo de cantidad de poros detectados
por capa y promediando los tres valores para dar un aproximado total de porosidad de la
muestra estudiada, al obtener este porcentaje se utilizaba la ecuacion de volumen en el cual
se colocaban las dimensiones de la muestra y de esta manera el valor del volumen
multiplicado por el porcentaje de porosidad medido nos muestra un valor de area libre
dentro del material.
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5.3 Disefio global y detallado

llustracion 27 Disefio global en el cual se baso el disefio desarrollo.

PRODUCTO PRUEBAS
PROBLEMA DESARROLLO

ALTERNATIVA -

llustracion 28 Disefio detallado en el cual se baso el desarrollo.

N N

e ~/" ~/" ~N ~
. -, . . Algoritmo de t ]
Cuantlﬁ_cacnon de Métodos de cuantificacion SOTIIMO (€ Tres capas
porosidad en actuales del mercado Desarrollo de un para la cuantificacién de
Biomateriales solos e in Algoritmo porosidad porcentual por

\ vitro | afectan la muestra A medio de analisis digital

: g | de imAgenes.

e

El algoritmo se probo con
tres diferentes tipos de

material
' ™ .
[ 1. Captura de imagenes \ J L
2. Pre-procesamiento de la N
. r/ - \"
magen ] ' Materiales
3. Filtrado o segmentacién - 1. PLGA
‘ + Blnarlze.ldo . ' 2. Matriz extracelular de cerdo
5. Extraccion de caracteristicas | 3. HAp con osteoblastos
| 6. Clasificacion =
l\ 7. Decisién
)
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llustracion 29 Funciones deseadas para el algoritmo.

Captura de Imagenes

En esta seccion de toma la imagen mediante la cAmara que posee el microscopio dptico y es
almacenada en un formato JPG, para su evaluacidn en el algoritmo.

Pre-procesamiento de la imagen

Mediante la carga de la imagen en Matlab y al correr el algoritmo este comienza una obtencién de
datos de la imagen y segln se necesite se tendran unos datos en cuenta iniciales para poder
desarrollar el estudio de su porosidad porcentual.

Filtrado o segmentacion

En esta parte del proceso la imagen se ve segmenta en informacion necesaria e informacion no
necesaria y se empiezan a tener en cuenta los valores necesarios para la cuantificacién porcentual
de la porosidad en la imagen.

Binarizado

Las escalas de color de la imagen pasan a darse en valores de 0 y 1, esto se hara una mejor
clasificacién de los datos necesarios.

Extraccion de caracteristicas

Se guardan todas las caracteriticas del programa dentro de una base de datos en esta base se encontrara,
informacion de posicion del pixel y valor de color del pixel es decir valores X, Y y color 0 o 1.

Clasificacion

se revisan los datos obtenidos y se toman unicamente los de interes para la cuantificacion de porocido
porcentual, en teste caso se tendran en cuenta todos los valores de pixel 1 en la imagen.

Al obtener todos los valores de pixel 1 se re estudian los datos y se evalua si la medicion es correcta, en base a
los datos obtenidos se dara el valor porcentual de porosidad precente en la imagen estudiada.
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6 Implementacion y pruebas

6.1 Determinacion teorica de incertidumbres y calculos de volumen

Los siguientes calculos son aplicados a los resultados que se obtuvieron de las imagenes
de los materiales estudiados en este proyecto, con el proposito de determinar la precision en
la cuantificacion de volumen libre que se obtiene con el algoritmo disefiado.

En esta seccion, se realizaron los calculos para determinar las incertidumbres de medida de
cada uno de los valores del algoritmo, asi como los célculos empleados para hallar los
volumenes de las muestras los materiales.

Se definen los valores de los pixeles inicial y final de la muestra 1 de PLGA a 20X segln
se ubicaron en Matlab sus datos obtenidos son.

Pixel Inicial - Pi = 1165pix Pixel Final - Pf = 1358pix
Se halla el valor del pixel por micra:

193pix £0,5pix 1
100 um -

lum = 1,93 pix

pi — pf = 193pix + 0,5pix — 93 %’; + 0,005%’; [12]

Valor del pixel en una micra.
(Andres Fernando Burgos, 2010).

Se dan los valores de largo ancho y profundidad de la muestra; siendo el largo el valor en
X de laimagen, el ancho el valor en Y y Z es un aproximado a lo que se piensa que tiene de
grosor la muestra.

Largo de la imagen — X = 1388pix + 0,5pix
Ancho de la imagen —» Y = 1040pix + 0,5pix
Grosor de la imagen —» Z = 100um
Porcentaje de porosidad - P = 18,45%

Se utilizara la ecuacion de porcentaje error para determinar la trazabilidad de los calculos
y establecer su incertidumbre. El valor de incertidumbre dado en las medidas de la imagen
se da en base a la escala méas pequefia que muestra la imagen dividida en 2.

Incertudumbre absoluta

porcentaje de error = Ir% = \/( *100)? [13]

Valor medido

Porcentaje de error.
(Andres Fernando Burgos, 2010).
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Se halla el ancho de la imagen en Micrometros promedio de los valores obtenidos
anteriormente en ancho pixeles y valor pixel por micra.

lum
m = 538,86um [14]

Conversion del ancho de la muestra de pixeles a micras.

Una vez conocido el ancho en micras se utiliza la ecuacion de porcentaje error para hallar
la incertidumbre de la medida en el valor del ancho.

. 2
|/ o5pix 2 [0005P/ _ _
Ir% = (1040pix * 100) + <m 100 ) =03% = ¥ =

03
538,86um * Too = 1 [15]
Valor de la incertidumbre en el ancho de la imagen en micrémetros.

En el valor de porcentaje error se tendra en cuenta Unicamente una cifra significativa
siendo en este caso Ir% para Y =1 por ende el valor de Y y su incertidumbre en micras seré.

Y =538um + 1um [16]
Ancho de la muestra en micrometros.
Se repite el proceso con los valores de Xy Z
X =719um + 2um Z =100um + 0,5 [17]
Valores largo y ancho de la muestra en micrometros.

Pasamos estos datos de micras a milimetros la cual es la medida que deseamos reportar.

m 538um lum
= + * lmm =

Im
Ymm = (538um + 1um) * 1000um  1000um — 1000um

0,538mm + 0,001mm [18]

Ancho de la muestra en milimetros.
(Andres Fernando Burgos, 2010)
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Sabiendo esto se procede a hallar el volumen de la muestra, su volumen libre e
incertidumbre.
V=XxY=xZ [19]
Volumen de la muestra.
(Andres Fernando Burgos, 2010)

Ir%
0,002mm 2 ,0,001mm 2 ,0,001mm 2
= (— * 100) (— * 100) (— X 100) = VIr%
Ve=VsZE [20]

Ecuacion 20 Ecuacion porcentaje de error y e incertidumbre para el volumen.
Vt = 0.0388mm3 + 0.0006mm3 [21]
Volumen total de la muestra.

Después de esto se halla el volumen libre (VI), por medio del valor de volumen toral
hallado se multiplique por el porcentaje de porosidad (P) y se divida en el valor de 100 para
obtenerlo Ginicamente en la escala de mm?® esto se realiza por medio de siguiente ecuacion.

vt
100

Vi=—=xP - VI=0.0072mm3 + 0.0006mm3 [22]

Ecuacion 22 Volumen total de la muestra.
(Andres Fernando Burgos, 2010).

El valor Obtenido en este célculo nos da el volumen libre dentro de la muestra siendo
(V1) el volumen total libre de la muestra estudiada.
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6.2 Algoritmo de tres capas para la cuantificacion de porosidad porcentual.

Ilustracion 30 Diagrama del algoritmo segun el funcionamiento deseado y desarrollado

Carga de imagen extension
JPG

(A)

Estructuracion de la imagen a planos
RGB y conversién de la imagen a
escala de grises

(B)

Filtrado de capa
media promedio valor
pixel
©

Filtrado capa superior
dilatado y redondeado
de pixel

(©)

Filtrado capa

inferior Gaussiano

(©)

Valor porcentual aproximado de
porosidad en cada capa estudiada
y en la muestra

©

Ingresar Largo | || Ingresar Ancho de profuIr1ndgi(<ejsaaar de la
de la Imagen la Imagen imagen
() 3
(E) (E)

Volumen libre de la

Volumen de la

muestra en muestra en
micrometros (um) micrometros (um)
(F)

—_—

Conversién de unidades
de micrometros (um) a
milimetros(mm)

Visualizacién de la imagen
estudiada por el algoritmo en sus
difetentes etapas.

(H)
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6.3 Profundizacion y explicacion detallada del algoritmo desarrollado

En el momento de desarrollar las funciones y obtener los datos de las imégenes mediante
el algoritmo se establecio la extension para su uso y se definio el formato JPG debido a que
este tipo de formato es ligero para su procesamiento y las imégenes que se encuentran
dentro de esta extension tiene una perdida minima de calidad, ademés de esto es posible
conseguir esta extension en la toma de muestras del microscopio Optico evitando asi
cualquier procedimiento adicional de conversion y acoplamiento de la imagen. El algoritmo
desarrollado cuenta con un procesamiento de conversion RGB mediante este la imagen se
divide en tres colores base: rojos, azules y verdes. Este proceso se emplea en imagenes a
color pero en este caso las iméagenes son a escala de grises lo que se busca es utilizar cada
plano para tener valores unitarios de pixel entre 0 y 255.

A continuacion se describe el algoritmo completo con cada una de sus etapas y las
funciones que cumplen estas en el momento de analizar y extraer informacién de una
imagen de las muestras estudiadas.

6.3.1 Seccion (A) del diagrama

En esta seccidn inicial del programa es posible la carga de la imagen que se tomé en el
microscopio optico ZEISS y se guardé como formato JPG gracias al programa ZEN el cual
crea una interfaz directa con el microscopio 6ptico ZEISS y permite la toma de la imagen.

Captura del nombre de la imagen -Nombre del archivo que se desea
e nombre=input ('Ingrese el nombre €Xaminar
de la imagen: ','s'")
o extensién= input (' Ingrese 15 -Que extension tiene la imagen en

extensién de la imagen: ','s') nuestro caso sugerimos que se JPG
-Lectura de las caracteristicas
digitadas anteriormente bisqueda en
el equipo local

e ArchivoCompleto =
strcat (nombre, '.',extension)

6.3.2 Seccion (B) del diagrama

Después de capturada y cargada la imagen con el codigo presentado en la seccion (A), se
procede a procesarse mediante su clasificacion en sus tres diferentes planos debido a que
las imagenes obtenidas son indexadas, estas constan de tres valores de colores y de unas
caracteristicas en pixel de posicion. Se nombran las caracteristicas de este tipo de imagenes
las cuales son de tipo unit8, clasificadas dentro de un rango de valores de 0 a 255, como se
evidencia en la Tabla 6 del texto. Haciendo la clasificacion de los pixeles en su rango de
colores y pasando todos estos planos a una escala de grises se identifica de forma mas
sencilla los datos de interés de la imagen por medio del algoritmo.
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Carga de la imagen
e TImagenl=imread (ArchivoCompleto) ;
e f= Imagenl; -se establece la imagen en escala de
e Im bin= im2bw(f); grises con numeros de 0 a 255
siendo 0 negro y 255 blanco.

o)

% digitalizacidén en las tres capas de
COlor - . =y -
e fR=Ff(:,:,1);fG=Ff(:,:,2);fB=F(:,:, -Division planos RGB, siendo 1=
3); plano de rojos, 2=plano de verdes y
3=plano de azules

Al realizar esto se procede a tomar la imagen y aplicar los filtros respectivos para cada
plano, iniciando por filtro Gaussiano, luego filtro por promedio o ‘average’ y finalmente el
plano superior en el cual se hace un hinchamiento de los poros.

6.3.3 Seccion (C) del diagrama

Para esta parte del procesamiento del algoritmo se tienen en cuanta tres diferentes
caracteristicas que se le implementaran a la imagen para lograr su procesamiento de una
manera mas rigurosa y no Unicamente basados en el plano que nos muestra la imagen;
inicialmente se procede a un tratamiento de los pixeles en la capa inferior de la imagen por
un método Gaussiano el cual se basa que cada pixel en la imagen seré dividido por el la raiz
del valor de dos pixeles como lo muestra la siguiente ecuacion.

Procesamiento de pixel mediante el método Gaussiano.
(Brown University, 2012).

Por medio de este tratamiento en los pixeles es posible separa los poros grandes o que se
encuentran unidos de alguna manera y hacer una deteccion de cada uno de estos de una
forma mas eficiente este proceso en el algoritmo se guarda en la variable h1del algoritmo.

Seguido de este tratamiento se retoma la imagen original y se procede a utilizar la
funcién “average” la cual crea un valor medio o promedio en este caso de color
clasificando cantidad de pixeles entre los valores 0 a 255 y tomando los valores de un rango
medio de la imagen siendo estos sus datos de interés para la cuantificacion de porosidad en
el plano medio este procesamiento se define mediante la variable h2.

Por Gltimo se procesa la capa superior de la imagen en esta parte se usa el método
“imdilate e imerode” estas dos funciones de Matlab haran que los poros detectados en la
capa superior se dilaten o agranden un tamafo definido en este caso 15 veces su tamario
normal y ademas de esto después de agrandarse estos tomen una forma redonda es decir no
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cuenten con esquinas sino que sean circulares este procesamiento se define por medio de
las variables SE, fdil, y fero.

Filtrado de la imagen gaussiano, dilatado y por promedio del pixel
fn=Imagenl;
hl= fspecial ('gaussian');
h2= fspecial ('average');
gll= imfilter (fn,hl);
media?2 = imfilter (fn,h2);
SE=strel ('square',15);
fdil=imdilate (f, SE) ;
fero=imerode (£, SE) ;

Después de procesados los tres filtros de capa se procede a intensificar los colores que se
obtuvieron en los filtros con el objetivo de que estos tiendan a el valor de O el cual es la
parte oscura es decir los negros en este caso el material en la imagen y a 255 siendo ese el
blanco de la imagen y la porosidad.

%Realzamos el contraste de la imagen
g=intrans (media2?2, 'stretch', mean2 (im2double(f)),0.9);

Conseguida esta intensidad se binariza la imagen y sus valores cambian de ser de 0 a
255 y se dan entre 0 y 1 de esta manera se identifican los poros 1 y el s6lido 0 y se inicia el
proceso de conteo de porosidad por cada uno de los filtros realizados, obteniendo la
cantidad de porosidad hallada mediante un valor porcentual.

%filtrado para capa del fondo
h=rgb2hsi (g) ;
H=h(:,:,1);S=h(:,:,2);I=h(:,:,3);

gl=h;
Im binl=imZ2bw (g) ;
[filal,columnal]= size (Im binl);

%conteo de porosidad para la capa fondo
porosidadl = 0;
fori=1l:filal
for j=l:columnal
valor= Im binl(i,3]);
if valor==
porosidadl = porosidadl + 1;
else
end
end
end

% porcentaje de porosidad capa
pixelesl= filal * columnal
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porosidadl
porcentajel = (porosidadl/pixelesl)*100

% variacion del contraste para lacapa intermedia

g2=imadjust (g, [0.5 0.75], [0 1]); % expansion de grises
entre 0.5y 0.75a[0 1]

%figure,imshow(g2);
Im bin2=im2bw (g2) ;
[fila2,columna2]= size (Im bin2);

%conteo de porosidad para la capa fondo
porosidad2 = 0;
fori=1l:fila?2

for j=l:columna?

valor= Im bin2(i,J);
if valor==

porosidad?2 = porosidad2 + 1;

else
end

end

end

% porcentaje de porosidad capa
pixeles2= fila2 * columna2
porosidad2
porcentaje2 = (porosidad2/pixeles2)*100

% filtrado laplaciano para capa superior
w=fspecial ('laplacian',0);
g3=imfilter (f,w, 'replicate');

Im bin3=im2bw (g3) ;
[fila3,columna3d]= size(Im bin3);

%conteo de porosidad para la capa fondo
porosidad3 = 0;
fori=1l:filaz2

for j=l:columna?

valor= Im bin3(i,3J);
if valor==

porosidad3 = porosidad3 + 1;

else
end

end

end
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% porcentaje de porosidad capa
pixeles3= fila3 * columna3
porosidad3
porcentaje3 = (porosidad3/pixeles3)*100

6.3.4 Seccion (D) del diagrama

Conociendo los porcentajes de porosidad de cada capa se calcula la porosidad promedio por
medio de la siguiente parte del algoritmo.

porcentaje= [porcentajel, porcentaje2, porcentaje3]
ValorPromedio=average (porcentaje)

%promedio2=( porcentaje2 + porcentajel + porcentaje3)/3

6.3.5 Seccion (E) del diagrama

En esta parte el algoritmo se define variables las cuales tienen que ser ingresadas
por el usuario como lo es “Largo de la muestra o imagen, Ancho de la muestra o imagen,
Profundidad de la muestra, Valor de escala segln la estipulada en la imagen y su pixel
inicial y final en esa escala en el eje X”. Estos valores se obtienen con ayuda de una
herramienta de Matlab disponible en el cuadro de la imagen la opcién Data cursor, en la
cual se ubica el cursor sobre el pixel que se desea obtener informacion en la imagen y esta
funcion proporciona la informacion de su ubicacion espacial en el eje X y Y, conociendo
asi el valor para poder ser ingresado en el algoritmo. Las caracteristicas de la imagen
nombradas anteriormente se definen en el c6digo como Largopix, Anchopix,
Profundidad, Esca, pixelll y pixel22 respectivamente.

pixelll = input('pixel inicial de la escala: '");
pixel22 = input('pixel final de la escala: '");

Esca = 1input('valor de 1la 1linea blanca en escala
unicamente numero: ');

Largopix=input ('Largo de la imagen en pixeles: ')
Anchopix= input ('Ancho de la imagen en pixeles: '
Profundidad= input ('Profundidad: ');

pixeltot= pixel22-pixelll;

pixmed= pixeltot / Esca;

errorpix = 0.5;

) ;

Cantidad de pixeles que presentes en la longitud de la
_medida=pixeltot;

Incertidumbre de la medida= errorpix;

errorpixtometpor= sqgrt ((((errorpix/pixeltot)*100)"2));

errorpixtomettot=( (pixmed*errorpixtometpor) /100);

info escala = [ pixmed, errorpixtomettot];
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Valor de pixel por unidad de escala e incertidumbre=in
fo escala

Se implementan las formulas de conversidén de unidades para pasar de pixeles a una
escala longitudinal las caracteristicas de la imagen en el codigo de Matlab por medio del
siguiente codigo siendo igual para las caracteristicas de largo, ancho y profundo variando
unicamente el valor que se mide en la imagen y su incertidumbre en algunos casos de esta
manera es posible hallar sus caracteristicas en medidas de longitud en este casi inicialmente
en micrémetros (um).

x= Largopix/pixmed;

errorlargpor=
sgrt ((((errorpix/Largopix) *100)"2)+ (((errorpixtomettot/p
ixmed) *100)*2)) ;
errorlarg=(x* (errorlargpor/100));
errorlarg=round (errorlarqg);
Largo de la imagen en la unidad utilizada e incertidumbre=|
x,errorlarg]

y= Anchopix/pixmed;

erroranchpor=
sgrt ((((errorpix/Anchopix) *100)"2)+ (( (errorpixtomettot/pixmed
) *100) ~2)) ;

erroranch=(y* (erroranchpor/100)) ;

erroranch=round (erroranch) ;

Ancho de la imagen en la unidad utilizada e incertidumbre=|
y,erroranch]

- Profundo

z=Profundidad;

errorprofundopor= 0.5;
%sqrt ((((errorpixtomettot/pixmed) *100)"2)) ;

errorprof=(z* (errorprofundopor/100)) ;

% errorprof=round(errorprof,1);

Profundidad de la imagen en la unidad utilizada e incertidu
mbre=[z,errorprof]

6.3.6 Seccion (G) del diagrama

Se calcula el volumen total y el volumen libre por medio de las ecuaciones explicadas en
la seccidn 8,3 en este caso el volumen inicial se da en micrometros (um).
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G——————— Volumen

errorvolpor=
sgrt ((((errorlarg/x)*100)"2)+ (((erroranch/y)*100)"2)+ (((error
prof/z)*100)"2));

Volumentot = (x* y * z);

errorvol=(Volumentot* (errorvolpor/100)) ;

errorvol=round (errorvol) ;

N=(ValorPromedio/100) ;

V= (Volumentotl * N);

WS= (V* (po/100)) ;

Volumen libre de la muestras en mm’ e incertidumbre=[V,WS]

6.3.7 Seccion (F) del diagrama

Esta parte hace la conversion de unidades que se encontraban den (um) y lo pasa a
milimetros (mm), esto se da con el propdsito de manejar una mejor escala y sea mas facil
el procesamiento y entendimiento de los datos obtenidos.

g conversién de unidades a milimetros

slargo

a=1000;

g=(x/a);

h=(errorlarg/a);

Largo de la imagen en milimetros e incertidumbre=[g,h]

%ancho
k=(y/a) ;
l=(erroranch/a) ;
Ancho de la imagen en milimetro e incertidumbre=[k, 1]

sprofundo
n= (z/a);
m= (erroranch/a):
Profundidad de la imagen en milimetro e incertidumbre=
[n, m]
svolumen
Volumentotl = (g* k * n);

errorvol2por=sqgrt (((h/g)*100)"2)+(((m/n)*100)~2)+(((1/
k)*100)"2));
errorvol2= (Volumentotl* (errorvol2por/100));

% errorvoll=round (errorvoll);
Volumen de la muestra en la imagen e incertidumbre en

mm=[Volumentotl, errorvol?2]
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Conociendo ya los valores del material se procede amostrar las iméagenes de cada una de
las etapas y cual fue el resultado final en las imagenes por medio del siguiente codigo.

6.3.8 Seccion (H) del diagrama
Visualizacion de imagenes

% visualizacién original

figure (1)

subplot(4,1,1); imshow(f), title('Imagen Original');
subplot(4,1,2); imshow(fR),title('SegmentosRojos"')
subplot(4,1,3); imshow (fG),title('Segmentos Verdes');
subplot(4,1,4); imshow (fB),title('SegmentosAzules');

% visualizacidédnfiltros
Figure (2)

subplot(4,1,1); imshow(f), title('Imagen original');
subplot(4,1,2); imshow(media2),title('FiltroGaussiano');
subplot(4,1,3); imshow(fero),title('Filtro Medio');
subplot(4,1,4); imshow(fdil),title('FiltroDilatado');

%vizulizacionextracion capas

Figure (3)
subplot(4,1,1); imshow(f), title('Imagen original');
subplot(4,1,2); imshow(g),title('Fondo');
subplot(4,1,3); imshow(g2),title(' Medio');

(4,1,4) (93

; imshow ), title ('Superior');

svizulizacionextracion capas binarizadas

Figure (4)

subplot(4,1,1); imshow( Im bin), title('Imagen original');
subplot (4,1,2); imshow (Im binl),title('Fondo');

subplot (4,1, 3); imshow(Im bin2),title(' Medio');
subplot(4,1,4); imshow(Im bin3),title('Superior');

Por medio del cédigo anteriormente descrito fue posible medir la cantidad de pixeles
totales presentes en la imagen, el porcentaje de poro para cada capa, también se evidencia
el zoom de cada muestra, su unidad de longitud, en que pixel empieza y en cual termina, el
valor que muestra la unidad de longitud en la imagen y sus dimensiones de largo, ancho y
profundo de la muestra; seguido de esto se muestran los datos obtenidos como porcentaje
de porosidad por capa, valor numérico de un pixel en micrometros (um), porcentaje total de
la muestras, volumen del material, volumen libre y las incertidumbres de cada medida
expresado en milimetros cibicos (mm?).
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6.4 Obtencion de las muestras de los biomateriales.

Scaffold de copolimeropoli D, L-lactico-co-glicdlico (PLGA): Estas muestras fueron
elaboradas por el grupo de investigacion UIBO por parte de las siguientes investigadoras;
Catalina Colorado y la Dra. Sandra Perdomo, entre el periodo de 2015 a 2016.

Matriz extracelular de intestino delgado de cerdo, estas muestras se adquirieron de la
empresa 3Biomat la cual desarrolla estas peliculas delgadas con diferentes espesores
dependiendo de su aplicabilidad.

Scaffold Hidroxiapatita con estudio biolégico de biocompatibilidad: La
biocompatibilidad de esta matriz fue evaluada con la linea celular de osteoblastos Saos-2
(ATCC) las células fueron descongeladas y expandidas in vitro utilizando en medio de
cultivo DMEM-F12 con 10% de SFB, 200ugmL de penicilina y 200pugmL de
estreptomicina posteriormente las matrices porosas fabricadas se esterilizaron con éxido de
etileno y se sembraron 1x10 6 osteoblastos por matriz. Las matrices se mantuvieron en
medio de cultivo DMEM-12 suplementado durante 7 y 15 dias y se realiz6 cambio de
medio 2 veces a la semana (Rezaei & Mohammadi, 2013).

El protocolo anteriormente descrito fue implementado por el grupo de investigacion
UIBO para el analisis in vitro de los scaffold desarrollados por ellos.

Las imagenes fueron tomadas con ayuda del grupo de investigacién de Virologia de

la Universidad EI Bosque en un microscopio ZEISS Image.A2 que se encuentra bajo la
supervision de este grupo.

6.5 Iméagenes obtenidas

6.5.1 Muestra PLGA

Matriz PLGA muestra 1 zoom 20X
La muestra se trabaja para obtener los datos de la Tabla 8 en la columna nombrada 1

20X PLGA” correspondiente a la imagen de la matriz de PLGA a un zoom de 20X en el
microscopio y es la primera de sus tomas siendo la muestra 1.
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llustracion 31 Micrografia de PLGA Original.

Fuente. Tomado de (Sandra Perdomo, 2016).

Al cargarse la imagen el en codigo se obtienen inicialmente los plano RGB de la imagen
donde se muestran las distintas tonalidades en color, en este caso al encontrarse las
muestras en escala de grises no se ve una variacion significativa en la imagen, debido a esto
estas imagen se muestran porque todas son iguales a la imagen original de PLGA. Seguido
de esto se tienen en cuenta los resultados obtenidos por la filtracion en cada una de sus
capas.

llustracion 32 Micrografia de PLGA muestra 1 a) Filtro Gaussiano, b) Filtro medio,
c) Filtro dilatado.
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Fuente. Tomado de (Sandra Perdomo, 2016).

Como se menciond en la explicacion del algoritmo seccion (C) se implementa el filtro
Gaussiano, medio y imdilate e imerode, Aqui es posible diferenciar como se trata la imagen
observando la escala de medida que tiene cada una de las imagenes. En la ilustracién 32,
imagen a se muestran con mejor definicion caracteristicas finas, es decir, se identifican
puntos de diferencia entre partes solidas y lugares donde hay porosidad en la muestra. En la
imagen b se logra observar que los valores tomados por el filtrado manejan tonalidades
grises los cuales sufren un cambio en la imagen, de esta manera se eliminan pintos ya
medidos en el filtro anterior y se procede a identificar los que se encuentran en esta parte
del procesamiento; por Gltimo se usa el dilatado lo cual genera un desenfoque en la imagen,
esto con el fin de identificar las porosidades superiores de la imagen sin tener en cuenta la
parte borrosa de la imagen, calculada por los filtros anteriores.

lHustracion 33 Micrografia de PLGA muestra 1 a) Plano inferior, b) Plano medio, ¢)
Plano superior.
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c
Fuente. Tomado de (Sandra Perdomo, 2016).

Segun los filtros utilizados en las etapas anteriores y descritos en la ilustracion 32 los
datos obtenidos en estas capas intencifican su color causando los siguiente resultados en
cada una de las iméagenes que se muestran en la ilustracion 33. En la imagen a se aprecia la
capa inferior y su intencificacion debido al filtro Gaussiano, el cual toma una tonalidad
muy clara en la permitiendo ver donde se encunetran los partes solidas siendo una tonalidad
de gris y sus espacios las partes blancas. A diferencia de la imagen b en la cual al momento
en que se realiza el contraste en la imagen se observan las partes oscuras dentro de la
imagen permitiendo identifican de manra mas sencilla las partes solidas de la muestra y las
porosidades que se encuentran en este segundo plano. Finalmente en la imagen ¢ no se
logra identificar una porosidad tan alta como en los planos inferior y medio aunque se
identifican pequefios puntos de porosos en la muestra.

llustracion 34 Micrografia de PLGA muestra 1 a) Original con los poros detectados
mediante el algoritmo, b) Poros identificados en la capa inferior, ¢) Poros identificados
capa media, d) Poros identificados capa superior.
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Fuente. Tomado de (Sandra Perdomo, 2016).

Una vez realizado el estudio de los tres diferentes planos, se procede a binarizar los
resultados de la ilustracion 33 en donde se obtienen las imagenes de la ilustracion 34, las
cuales se encuentran entre valores de 0 y 1 como se puede observar en las imagenes b, cy d
correspondientes a las diferentes capas.

Estos mismos procedimientos se muestran para las imagenes de las muestras
correspondientes a la matriz de cerdo extracelular. Para las imagenes de Hidroxiapatita con
osteoblastos se realiza una breve explicacion mas adelante.

Muestra 4 zoom 20X PLGA

llustracion 35 Micrografia de PLGA muestra 4 Imagen de PLGA Original

Fuente. Tomado de (Sandra Perdomo, 2016).
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llustracion 36 Micrografia de PLGA muestra 4 a) Filtro Gaussiano, b) Filtro medio, c¢)
Filtro dilatado.

Fuente. Tomado de (Sandra Perdomo, 2016).

llustracion 37 Micrografia de PLGA muestra 4 a) Plano inferior, b) Plano medio, c)
Plano superior.
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C
Fuente. Tomado de (Sandra Perdomo, 2016).

llustracion 38 Micrografia de PLGA muestra 4 a) Original con los poros detectados

mediante el algoritmo, b) Poros identificados en la capa inferior, ¢) Poros identificados

capa media, d) Poros identificados capa superior.
' L

AW

Fuente. Tomado de (Sandra Perdomo, 2016).
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Muestra 5 zoom 20X PLGA

llustracion 39 Micrografia de PLGA muestra 5 Imagen de PLGA Original.

Fuente. Tomado de (Sandra Perdomo, 2016).

llustracion 40 Micrografia de PLGA muestra 5 a) Filtro Gaussiano, b) Filtro medio, ¢)
Filtro dilatado

C
Fuente. Tomado de (Sandra Perdomo, 2016).
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llustracion 41 Micrografia de PLGA muestra 5 a) Plano inferior, b) Plano medio, ¢)
Plano superior.

c
Fuente. Tomado de (Sandra Perdomo, 2016).
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Ilustracion 42 Micrografia de PLGA muestra 5 a) Original con los poros detectados
mediante el algoritmo, b) Poros identificados en la capa inferior, ¢) Poros identificados
capa media, d) Poros identificados capa superior.

Fuente. Tomado de (Sandra Perdomo, 2016).
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6.5.2 Muestra Matriz extracelular de cerdo
Muestra 1 zoom 40X Matriz extracelular de cerdo

llustracion 43 Micrografia de Matriz extracelular muestra 1 Imagen Original.

v e : Heh V.

R e B

\ G W e T W
Fuente. Tomado de (Francisco Ibla, 2016).

llustracion 44 Micrografia de Matriz extracelular muestra 1 a) Filtro Gaussiano, b)
Filtro medio, c) Filtro dilatado.
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Fuente. Tomado de (Francisco Ibla, 2016).

llustracion 45 Micrografia de Matriz extracelular muestra 1 a) Plano inferior, b) Plano
medio, c) Plano superior.
"9 2% T . N\

C
Fuente. Tomado de (Francisco Ibla, 2016).
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Ilustracion 46 Micrografia de Matriz extracelular muestra 1 a) Original con los poros
detectados mediante el algoritmo, b) Poros identificados en la capa inferior, c) Poros
s identificados capa superior.

-\J‘v Y

identificados capa media, d) Poro

Y. TR
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Fuente. Tomado de (Francisco Ibla, 2016)

Muestra 2 zoom 40X Matriz extracelular de cerdo

llustracion 47 Micrografia de Matriz extracelular muestra 2 Imagen Original.

s Tuce % : PV
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llustracion 48 Micrografia de Matriz extracelular muestra 2 a) Filtro Gaussiano, b)
Filtro medio, c) Filtro dilatado.

Fuente. Tomado de (Francisco Ibla, 2016).

llustracion 49 Micrografia de Matriz extracelular muestra 2 a) Plano inferior, b) Plano
medio, ¢) Plano superior.
T T
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C
Fuente. Tomado de (Francisco Ibla, 2016).

llustracion 50 Micrografia de Matriz extracelular muestra 2 a) Original con los poros
detectados mediante el algoritmo, b) Poros identificados en la capa inferior, c) Poros
identificados capa media, d) Poros identificados capa superior.

Fuente. Tomado de (Francisco Ibla, 2016).

Muestra 3 zoom 40X Matriz extracelular de cerdo.
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Fuente. Tomado de (rancisco Ibla, 216)

lustracion 51 Micrografia de Matriz extracelular muestra 3 Imagen Original

b)

llustracion 52 Micrografia de Matriz extracelular muestra 3 a) Filtro Gaussiano

Filtro medio, c) Filtro dilatado

Fuente. Tomado de (Francisco Ibla, 2016)
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llustracion 53 Micrografia de Matriz extracelular muestra 3 a) Plano inferior, b) Plano

C
Fuente. Tomado de (Francisco Ibla, 2016).

llustracion 54 Micrografia de Matriz extracelular muestra 3 a) Original con los poros
detectados mediante el algoritmo, b) Poros identificados en la capa inferior, c) Poros
identificados capa media, d) Poros identificados capa superior.
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Fuente. Tomado de (Francisco Ibla, 2016).

6.5.3 Muestra Hidroxiapatita con osteoblastos

Las imagenes que se muestran en esta parte del proyecto se tomaron a los 5 dias del
estudio in vitro desarrollado por el grupo de investigacién UIBO.

En esta parte de los resultados fue necesaria una leve modificacién del algoritmo debido
a que las iméagenes estudiadas se obtuvieron por medio se microscopia electronica de
barrido (SEM). En estas los puntos oscuros se toman como poros, en base a esto se adaptd
el algoritmo para identificar estos puntos y seguir su procesamiento normalmente. Las
imagenes obtenidas como resultado se muestran a continuacion. La aclaracion del porque el
cambio de método en la obtencidn de estas iméagenes se especifica en la discusion.

Muestra Hidroxiapatita con osteoblastos muestra 1 con un zoom de 1100x
llustracion 55 Micrografia de Hidroxiapatita con Osteoblastos muestra 1 a un zoom

1100x imagen original.

o

- LT

Fuente. Tomado de (Sandra Pero, 2016).

En la llustracién 55 Se muestra una micrografia de microscopia electronica de barrido
con un zoom de 1100x y una escala de 10 micrometros en la cual se manifiesta la
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morfologia del scaffold elaborado con Hidroxiapatita que fue sometido a el estudio
bioldgico in vitro usando una linea de osteoblastos. En ella se observa a la célula sobre la
superficie del material evidenciando procesos de adhesion debido a sus extensiones
citoplasmaticas lo que evidencia la funcionalidad biologica del material después de 7 dias
del estudio in vitro. Por medio del algoritmo desarrollado y el anélisis es necesario
descartarlos osteoblastos presentes para poder realizar la medicion de porosidad en la
muestra por esto en las ilustraciones que se veran a continuacion se vera como en el analisis
esta seccion es descartada de la toma de datos y se observaran los datos obtenidos de esta
andlisis en la Tabla 10 de la seccion de resultados.

llustracion 56 Micrografia de Hidroxiapatita con Osteoblastos muestra 1. Zoom 1100x
a) Filtro Gaussiano, b) Filtro medio, ¢) Filtro dilatado.

Fuente. Tomado de (Sandra Perdomo, 2016).
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llustracion 57 Micrografia de Hidroxiapatita con Osteoblastos muestra 1. Zoom 1100x
a) Plano inferior, b) Iano medio, ¢) Plano superior.

!

C
Fuente. Tomado de (Sandra Perdomo, 2016).

llustracion 58 Micrografia de Hidroxiapatita con Osteoblastos muestra 1. Zoom 1100x
a) Original con los poros detectados mediante el algoritmo, b) Poros identificados en la
capa inferior, tificados capa .

g
b, ™ Ty
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Fuente. Tomado de (Sandra Perdomo, 2016).

Muestra Hidroxiapatita con osteoblastos muestra 1 con un zoom de 1550x

llustracion 59 Micrografia de Hidroxiapatita con Osteoblastos muestra 1. Zoom 1500x
imagen original.

llustracion 60 Micrografia de Hidroxiapatita con Osteoblastos muestra 1. Zoom 1500x
a) Filtro Gaussiano, b) Filtro medio, c) Filtro dilatado.

* 5 -




Fuente. Tomado de (Sandra Perdomo, 2016).

llustracion 61 Micrografia de Hidroxiapatita con Osteoblastos. Zoom 1500x a) Plano
inferior, b) Plano medio, c) Plano superior.

c
Fuente. Tomado de (Sandra Perdomo, 2016).

Ilustracion 62 Micrografia de Hidroxiapatita con Osteoblastos muestra 1. Zoom 1500x
a) Original con los poros detectados mediante el algoritmo, b) Poros identificados en la
capa inferior, ¢) Poros identificados capa media, d) Poros identificados capa superior.
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Fuente. Tomado de (Sandra Perdomo, 2016).

Muestra Hidroxiapatita con osteoblastos muestra 1 con un zoom de 3000x

llustracion 63 Micrografia de Hidroxiapatita con Osteoblastos muestra 1, Zoom 3000x
imagen original.
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llustracion 64 Micrografia de Hidroxiapatita con Osteoblastos muestra 1. Zoom 3000xa)
Filtro Gaussiano, b) Filtro medio, c) Filtro dilatado.

Fuente. Tomado de (Sandra Perdomo, 2016).

llustracion 65 Micrografia de Hidroxiapatita con Osteoblasto muestra 1. Zoom 3000x a)
Plano inferior, b)

94



c
Fuente. Tomado de (Sandra Perdomo, 2016).

llustracion 66 Micrografia de Hidroxiapatita con Osteoblastos. Muestra 1. Zoom 3000x
a) Original con los poros detectados mediante el algoritmo, b) Poros identificados en la
oros identificado
i3
A é.‘, '}%* ;

Fuente. Tomado de (Sandra Perdomo, 2016).
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7 Resultados
7.1 Norma F1854-15

Dentro de la investigacion de diferentes normas y entidades destacamos la ASTM
F1854-15 debido a que esta especifica el método de medida de porosidad a escala méas
valido internacionalmente, mostrando caracteristicas del proceso desarrollado y resultados
(ASTM, 2015b).

ASTM International

Se describe la norma ASTM F1854-15 debido a que esta describe un método alterno de
cuantificacion de la tasa de porosidad que se realiza a recubrimientos porosos empleados en
implantes médicos (ASTM, 2015b).

Designacion: F1854 — 15

Standard test Method for Stereologicla Evaluation of porous coatings on medical
implants (Método de prueba estandar para la evaluacion estereoldgica de recubrimientos
porosos en implantes médicos)

Estereologia: La estereologia es una ciencia que define el muestreo adecuado de
secciones o proyecciones de un objeto para estimar pardmetros geométricos del
objeto (Luis Alberto Fernandez, 2014). Es decir, el objetivo de la estereologia es la
obtencion de propiedades cuantitativas de objetos planos de materiales o tejidos
tridimensionales a partir de secciones o proyecciones de los mismos. (Gonzalez,
2009).

Este método de ensayo cubre los métodos de prueba estereol6gicos para la
caracterizacion del espesor del recubrimiento, contenidos de vacios y la longitud media de
intercepcion de diversos revestimientos porosos a sustratos no porosos.

Glosario norma F1854-15

Campo (Field): La imagen de una porcion de la superficie de trabajo en donde las
medidas son realizadas.

Intercepcidn (Intercept): Punto en una linea de la cuadricula de medida proyectada en un
campo donde la linea cruza de solido a anular o viceversa.

Interfaz de sustrato (substrate interface): La region donde el revestimiento poroso esta
unido al sustrato.
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Interfaz de tejido (tissue interface): La superficie del recubrimiento que debera tener
primero contacto con el tejido bioldgico (es decir, la parte superior de la revestimiento).

Lineas de cuadricula de medicion (measurement grid lines): Rejilla de medicidn
cuadricula uniformemente espaciadas de todas las lineas paralelas de la misma longitud.

Recubrimiento poroso (porous coating): El recubrimiento de un implante
deliberadamente aplicado para contener regiones vacias con la intencién de mejorar la
fijacion del implante.

Superficie de trabajo (working surface): El suelo y la cara pulida del montaje
metalografico donde las iméagenes de los campos son capturadas.

Sustrato (substrate): El material s6lido a la que el recubrimiento poroso se adjunta.
Alcance norma F1854-15

Los métodos presentados en la norma F1854 — 15 cubre métodos de pruebas
estereoldgicas para caracterizar el espesor de recubrimiento, contenido de vacios y la media
de longitud de intercepcion de diversos revestimientos porosos para adherirse a sustratos no
porosos. Se describe detalladamente un método de medicion del vacio del contenido a
través del espesor del revestimiento poroso(ASTM, 2015b).

Significado y uso norma F1854-15

Todos los métodos citados en la norma son recomendados para la cuantificacion de las
propiedades morfologicas de los revestimientos porosos unidos a los sustratos sélidos.
Igualmente los métodos descritos pueden ser Utiles para la evaluacion de diferentes
revestimientos o porciones del mismo revestimiento. Se deben realizar sobre el mismo
revestimiento(ASTM, 2015b).

Existen limites para la caracterizacién de la porosidad dependiendo de la longitud de
separacion entre las lineas de la misma rejilla (o puntos de la rejilla) y campos individuales
0 acumulados empleados para las mediciones. EI aumento del tamafio de los campos,
aumentara el numero de campos y disminuyendo el espaciado de la cuadricula aumentara la
precision de las mediciones adquiridas(ASTM, 2015b).

Los métodos descritos en la norma son adecuados para revestimientos ceramicos.
Equipo norma F1854-15

Los procedimientos descritos en el texto pueden ser realizados de manera manual o
usando una técnica digital para analisis de imagenes. El microscopio u otro dispositivo
adecuado que cuente con pantalla para visualizacién, con capacidad de fotomicrografia o

captura digital de imagenes de deben utilizar para la captura de iméagenes de los
campos(ASTM, 2015b).
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Superficies y campos de trabajo norma F1854-15

Para las mediciones, la orientacion de las muestras de trabajo y de la muestra debe ser lo
mas perpendicular posible al plano de muestra.

A medida que aumenta la ampliacion, el nimero de campos deben aumentarse para
obtener una muestra representativa. Si hay muy pocos intercepciones en los campos
individuales, la precision de la medicidn podria disminuir(ASTM, 2015b).

Resolucion norma F1854-15

El aumento empleado al momento de la toma de la muestra debe tener la ampliacion
suficiente para resolver todas las caracteristicas del medio. Este tipo de aumento, en la
mayoria de revestimientos porosos, debe contar con una ampliacion tal que se puedan ver
caracteristicas tan pequefias como de Sum para que estas puedan ser facilmente descritas.
Para imagenes digitales, el tamafio de los pixeles debe darse en micras (um) (ASTM,
2015b).

Procedimiento

llustracion 67 Distanciamiento de las lineas sobrepuestas sobre la interfaz del sustrato.

4—{ }-— <100 pm

Fuente. Tomado de (ASTM, 2015b).

La superficie del sustrato es usualmente gruesa debido al procedimiento involucrado en
la aplicacion del recubrimiento. Si la superficie es demasiado aspera, una linea se realizara
en cada campo indicando la interfaz promedio del sustrato. Las mediciones de espesores a
continuacion, se producirdn a partir de esta linea. Las mediciones de espesor del
recubrimiento deben obtenerse a una distancia lineal de al menos 20 mm de la superficie
porosa con una superposicion entre los sitios de medicion. ElI promedio de todas las
mediciones de espesor individuales de todos los campos es el espesor medio de
recubrimiento. La medida estimada para la desviacion estandar y el 95% del intervalo de
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confianza debe ser calculada para todos los campos dados por las siguientes
ecuaciones(ASTM, 2015b):

T 1

Espesor medio de recubrimiento(ASTM, 2015b).

Donde:

ti = es la longitud de la linea de espesor individuo ampliada
n = nimero de mediciones de espesor

M = la ampliacion

T = El espesor medio de recubrimiento.

CI=2*j—H [25]

Intervalo de confianza (ASTM, 2015b).

Donde
S = estimacion de la desviacion estandar
Cl =intervalo de confianza

Se obtiene una descripcion del objeto desde la muestra. Las secciones metalograficas y la
ubicacion de las secciones dentro de ese objeto. Informe de la composicion quimica del
sustrato y los materiales de recubrimiento. La forma morfoldgica original del material de
revestimiento (es decir, en polvo, alambre, y asi sucesivamente) sera informado. ElI nimero
de campos de vision para cada medicion, los aumentos utilizados, las redes y lineas
utilizados seran reportados. La media del espesor del revestimiento, su desviacion estandar,
su intervalo de confianza, la interfaz del tejido, el porcentaje en volumen, su desviacion
nula estandar. Se informara la longitud media de intercepcion vacio. Si la interfaz del
sustrato esta curvada en el plano de la superficie de trabajo, una estimacion de la radio local
de la curvatura sera informada. Para las imagenes digitales, el valor minimo de medicion(es
decir, la dimension de un solo pixel) en todos los aumentos utilizados en las mediciones y
las dimensiones de los pixeles(ASTM, 2015b).
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7.2 Resultados obtenidos por el algoritmo

A continuacion se muestran los datos obtenidos por el algoritmo en los materiales, las
primeras tres tablas se muestran los resultados obtenidos de cara uno de los materiales
estudiados en este proyecto inicialmente se muestran los datos obtenidos con PLGA a un
zoom de 20X en tres tipos diferentes posiciones de una misma muestra, al igual que en la
matriz extracelular y en Hidroxiapatita con osteoblastos.

La Tabla 10 muestra los estudios de repetibilidad del proceso de medicion porcentual del
algoritmo la muestra utilizada para este proceso fue Matriz extracelular de cardo muestra 1
a 40X (1 40X ME) se utilizo este tipo de muestra porque sus caracteristicas eran las méas
aptas para el desarrollo de este estudio; Los resultados obtenidos se detallaran en la
seccion de analisis de resultados y discusion.
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Tabla 8 Tabla de resultados obtenidos de las imagenes de PLGA con la misma escala de zoom en diferentes puntos de la muestra.

Nombre de la muestras 1 20X PLGA 4 20X PLGA 520X PLGA
Pixel inicial de la escala 1165 1165 1165

Pixel final de la escala 1358 1358 1358
Valor de la linea blanca en escala inicamente numero 100 100 100

Largo de la imagen en pixeles 1388 1388 1388
Ancho de la imagen en pixeles 1040 1040 1040
Profundidad 100 100 100
Porcentaje de porosidad plano inferior (%) 44.8061 38.1376 38.4654
Porcentaje de porosidad plano medio (%) 10.5045 12.2773 15.1834
Porcentaje de porosidad plano superior (%) 0.0453 0.0456 0.0206
Porcentaje de porosidad en la imagen (%) 18.4520 16.8202 17.8898
Valor de pixel por unidad de escala e incertidumbre(pum) 1.930 £ 0.005 1.930 £ 0.005 1.930 + 0.005
Largo de la imagen e incertidumbre(um) 719 £2 71912 71942
Ancho de la imagen e incertidumbre(um) 538+ 1 538+1 538+1
Profundidad de la imagen e incertidumbre(um) 100.0£0.5 100.0£0.5 100.0£0.5
Volumen de la muestra en la imagen e incertidumbre en (um) | 3.87e+07 + 0.02e+07 | 3.87e+07+0.02e+07 3.87e+07+0.02e+07
Largo de la imagen e incertidumbre (mm) 0.719+ 0.002 0.719+0.002 0.719+0.002
Ancho de la imagen e incertidumbre (mm) 0.539+ 0.001 0.539+0.001 0.539+0.001
Profundidad de la imagen e incertidumbre(mm?®) 0.100 + 0.001 0.100 +0.001 0.100 +0.001
E’rg:;jgye” o 8 mUESITE 6 |G (W @ MEErimeTe | g seen o6 506 0.0388 + 0.0006 0.0388 + 0.0006
Volumen libre de la muestras e incertidumbre (mm?®) 0.0072 £0.0006 0.0065 + 0.0006 0.0069 + 0.0006
Promedio volumen libre de la muestras e incertidumbre 0.0069+ 0.0001

(mm°)

101




Tabla 9 Tabla de resultados obtenidos de las imagenes de matriz extracelular de cerdo misma escala de zoom en diferentes puntos

de la muestra

Nombre de la muestras 140X ME 2 40X ME| 340X ME
Pixel inicial de la escala 782 782 795

Pixel final de la escala 819 819 832
Valor de la linea blanca en escala Unicamente numero 10 10 10
Largo de la imagen en pixeles 868 868 868
Ancho de la imagen en pixeles 596 596 596
Profundidad 100 100 100
Porcentaje de porosidad plano inferior (%) 36.9224 36.9093 37.8957
Porcentaje de porosidad plano medio (%) 7.3895 7.5969 7.4586
Porcentaje de porosidad plano superior (%) 0.0702 0.0675 0.0547
Porcentaje de porosidad en la imagen (%) 14.7940 14.8579 15.1359
Valor de pixel por unidad de escala e incertidumbre (um) 3.70 + 0.05 3.70 + 0.05 3.70 + 0.05
Largo de la imagen e incertidumbre (um) 235 + 3 235 + 3 235 + 3
Ancho de la imagen e incertidumbre (um) 161 + 2 161 + 2 161 + 2
Profundidad de la imagen e incertidumbre (um) 100.0£0.5 100.0£0.5 100.0+0.5
m}‘;men de la muestra en la imagen e incertidumbre en | 4 7g. 061 (070406 | 3.78e+06% 0.076+06 | 3.78e+06% 0.07e+06
Largo de la imagen e incertidumbre (mm) 0.235+ 0.003 0.235+ 0.003 0.235+ 0.003
Ancho de la imagen e incertidumbre (mm) 0.161 + 0.002 0.161 £+ 0.002 0.161 + 0.002
Profundidad de la imagen e incertidumbre(mm?®) 0.100+ 0.002 0.100+ 0.002 0.100+ 0.002

Volumen de la muestra en la imagen e incertidumbre
3)
(mm

0.0038 + 0.0001

+

+

0.0038 + 0.0001

0.0038 + 0.0001

+

Volumen libre de la muestras e incertidumbre (mm?®)

5.6e-04 + 0.2e-04

5.6e-04 + 0.2e-04

5.6e-04 + 0.2e-04

Promedio volumen libre de la muestras e incertidumbre
(mm°)

5.6e-04 + 0.2e-04

4
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Tabla 10 Tabla de resultados obtenidos de las imagenes de Hidroxiapatita (HAp) con osteoblastos misma escala de zoom en

diferentes puntos de la muestra.

Nombre de la muestras 1100x HAp 1550x HAp 3000x HAp
Pixel inicial de la escala 1151 1117 1092

Pixel final de la escala 1256 1262 1237
Valor de la linea blanca en escala Unicamente numero 10 10 5

Largo de la imagen en pixeles 1280 1280 1280
Ancho de la imagen en pixeles 860 860 860
Profundidad 100 100 100
Porcentaje de porosidad plano inferior (%) 50.6050 53.9457 50.3540
Porcentaje de porosidad plano medio (%) 7.8808 3.2698 15.0386
Porcentaje de porosidad plano superior (%) 0.0918 0.1420 0.1001
Porcentaje de porosidad en la imagen (%) 19.5259 19.1192 21.8309
Valor de pixel por unidad de escala e incertidumbre(um) 10.50 £ 0.05 14,50+ 0.05 29.0+£0.1
Largo de la imagen e incertidumbre(um) 121.9+£0.6 88.3+ 0.3 441 £ 0.2
Ancho de la imagen e incertidumbre(jum) 81.9+0.4 59.3+ 0.2 29.6 £0.1
Profundidad de la imagen e incertidumbre(pm) 100.0+ 0.5 100.0£0.5 100.0+ 0.5
VVolumen de la muestra en la imagen e incertidumbre (um) 9.98 e+05 + 0.08 e+05 5.24e+05 +0.04e+05 1.309e+05 + 0.009e+05
Largo de la imagen e incertidumbre (mm) 0.1219+0.0006 0.0883 + 0.0003 0.0441 + 0.0002
Ancho de la imagen e incertidumbre (mm) 0.0819+0.0004 0.0593 + 0.0002 0.0297 £ 0.0001

Profundidad de la imagen e incertidumbre(mm?®)

0.1000+0.0004

0.1000 + 0.0002

0.1000 + 0.0001

Vqur)nen de la muestra en la imagen e incertidumbre
3
(mm

0.998e-03+0.008e-03

0.524e-03 +0.003e-03

0.1309e-03+ 0.0007e-03

Volumen libre de la muestras e incertidumbre (mm®)

1.95e-04 + 0.01e-04

1.001e-04 + 0.005 e-04

2.86e-05 + 0.01e-05

Promedio volumen libre de la muestras e incertidumbre
(mm®)

1.080e-04 + 0.857e-06
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Tabla 11 Tabla de resultados obtenidos de la misma muestra de matriz extracelular de cerdo por medio de 5 repeticiones de

algoritmo desarrollado en Matlab.

Nombre de la muestra 140X
Repeticion 1 2 3 4 5

Pixel inicial de la escala 782
Pixel final de la escala 819
Valor de la linea blanca en (um) 10
Largo de la imagen en pixeles 868
Ancho de la imagen en pixeles 596
Profundidad 100
E:,zr)ce”taje o8 FONERIID B D L e 36.9224 36.9224 36.9224 36.9224 36.9224
Porcentaje de porosidad plano medio (%) 7.3895 7.3895 7.3895 7.3895 7.3895
Z‘/’or)ce”taje o FONTRIED Bl S e 0.0702 0.0702 0.0702 0.0702 0.0702
Z%r)ce”taje 212 PO RBlel BT 1) (I ET 14.7940 14.7940 14.7940 14,7940 14,7940
Vel ol [sibesl [p0ir WITIEER] €O EHEEl a 3.70 + 0.05 3.70 + 0.05 3.70 + 0.05 3.70 + 0.05 3.70 + 0.05
incertidumbre (um)
Volumen de la muestra en laimagen € | g0 5 ) g1e3 | 3038 + 013 | 38¢3 + 01e-3 | 3638 + 01e-3 | 3.8¢-3 + 0.1e-3

incertidumbre (mm?

Volumen libre de la muestras e

incertidumbre (mm?®)

5.6e-04 + 0.2e-04

5.6e-04 + 0.2e-04

5.6e-04 + 0.2e-04

5.6e-04 £ 0.2e-04

5.6e-04 £ 0.2e-04
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7.3 Analisis de Resultados

En el momento de realizarse el algoritmo se tomaron en cuenta las pautas de los
diagramas que se muestran en las llustracion 25 e llustracion 26, en el cual se especifican
las diferentes funciones que se desean tener del algoritmo en esta se establecen los rangos
deseados, tipos de entradas necesarios para el algoritmo y tipos de salidas que deseamos
tener en el momento de analizar la imagen de la muestras.

Los requerimientos mencionados se tuvieron en cuenta para el desarrollo del algoritmo y
en cuanto al microscopio utilizado para la toma de imégenes de las muestras se utilizé un
microscopio ZEISS Image.A2 a escalas de acercamiento de 20X en PLGA y 40X Matriz
extracelular de cerdo, con este equipo se tomaron alrededor de unas 10 imégenes de los
materiales mencionados anteriormente con el fin de tener caracteristicas variadas de los
materiales y tener en cuenta las mejores muestras para su muestra por medio de este
documento.

En el momento de desarrollar el algoritmo se buscé solucionar el ruido generado por el
desenfoque al momento de la imagen. EI empleo caracterizacion porcentual de porosidad
por medio de capas nos brindé una mejor caracterizacion de la imagen debido a que en esa
se descompuso cada imagen logrando asi un mejor diagnostico, facilitando el céalculo para
que este no se viera afectado.

Para la implementacion del algoritmo fue necesario tener en cuenta parte de su
funcionamiento los célculos necesarios para hallar el volumen de la muestra la conversion
de unidades y sus diferentes incertidumbres como se logra ver desde la Ecuacion 12 hasta
la Ecuacion 22, con base en estos célculos fue posible hallar incertidumbre de la conversion
de pixeles a micrometros, como también el volumen libre de la muestra y el volumen total
de esta.

La ilustracién 30, en el diagrama establecen las pautas que tendra el algoritmo basados
en los diagramas de las ilustraciones 25 y 26, en este diagrama #B se especifica cada
accion deseada y cada una de sus etapas se denomina con letras las cuales van de la (A-H),
siendo (A) la carga de la imagen y su extension en el algoritmo y (H) solo la visualizacion
de las imagenes obtenidas después del tratamiento, en la letra (G) se obtienen todos los
resultados deseados sobre las iméagenes estudiadas los cuales se muestran en las Tablas 8, 9
y 10, tablas mencionadas mas adelante.

En la secciones de letras del algoritmo se explica como cada una de las funciones
desarrolladas por el algoritmo ayuda en el procesamiento de la imagen y de esta manera
conseguir el resultado esperado, el cual era la porosidad porcentual presente en la muestra.

El algoritmo realizado en este proyecto permite evaluar la porosidad de biomateriales en
presencia de material biolégico, como también sin presencia de éste. Al analizar una
imagen, el programa puede brindar informacién sobre: porcentaje de porosidad en el plano
inferior, porcentaje de porosidad plano medio, porcentaje de porosidad plano superior,
porcentaje por capa, porcentaje total de porosidad en la imagen, valor de pixel por unidad
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de escala e incertidumbre(um), largo de la imagen e incertidumbre(um), ancho de la
imagen e incertidumbre(pum), profundidad de la imagen e incertidumbre(pum), volumen de
la muestra en la imagen e incertidumbre en (um), largo de la imagen e incertidumbre
(mm), ancho de la imagen e incertidumbre (mm), profundidad de la imagen e
incertidumbre(mm), volumen de la muestra en la imagen e incertidumbre (mm®, volumen
libre de la muestras e incertidumbre (mm?®). De esta manera, en la parte superior de la tabla
se describe el nombre de la muestra, el pixel inicial de la escala, el pixel final de la escala,
el valor de la linea blanca en la escala, el largo de la imagen en pixeles, ancho de la imagen
en pixeles y la profundidad de la imagen; estos Gltimos valores son introducidos por el
usuario al algoritmo.

Al obtener las imagenes de cada uno de los materiales fue necesario clasificar que
informacidn era relevante en estas imagenes para observar el proceso de cuantificacion de
porosidad, se establecié que los planos RGB no eran de gran interés en el desarrollo de
estos estudios debido a que las imagenes que se estaban trabajando obtenidas del
microscopio se encontraban a escala de grises, siendo el método RGB usado para imagenes
a color en donde se dividen los planos y cada plano es convertido a una escala de grises, sin
embrago se mantuvo dentro del algoritmo para demostrar que el estudio de la porosidad por
medio de este algoritmo no solo se limita a imagenes en escala de grises si no que de igual
manera es posible utilizar imagenes a color para el estudio y cuantificacion porcentual de la
porosidad, reconociendo esto se procede a mostrar las diferentes etapas del algoritmo en el
tratamiento de la imagen como se observa en la llustracion 32 la cual muestra la
segmentacion por capas por medio de Gauss, filtro de valor medio y filtro por dilatado,
como se expresa en la parte (C) del codigo en donde la imagen a tratar segmenta sus pixeles
por medio de Gauss como se muestra en la Ecuacion 22, de esta manera obteniendo una
mejor resolucion en pixel logrando observar de una mejor manera caracteristicas finas de la
imagen y teniendo en cuenta en esta etapa Unicamente la parte inferior del materia los
detalles mas lejanos de la imagen y de mas dificil deteccion, seguido de esto se utiliza el
método filtro promedio o “avarage” el cual define un valor medio de colores de pixeles y
por medio de esta calcula la porosidad en el plano medio de la imagen, por ultimo se utiliza
el funcionamiento de filtrado por dilatado en el cual se usan las funciones “imdilate y
imerode” en donde la imagen se ve afectada por la expansion de sus pixeles y se observa de
manera desenfocada este tratamiento se hace con el fin de reconocer porosidades que se
encuentran en la parte superior 0 més cercana al lente; de esta manera se obtiene la
caracterizacion de cada uno de los planos y se procede a dar un valor aproximado de
porosidad en un valor porcentual segun la informacion de cada plano y un valor porcentual
total sacado de la media de los tres valores calculados.

En la lustracion 33 se realiza el contraste de los tres planos logrando medir de una
manera mas facil las caracteristicas de porosidad en cada uno de los planos, en la
llustracion 34 se observa la Gltima etapa de tratamiento de la imagen donde se binariza la
imagen y sus valores de pixel pasan de ser [0 a 255] a ser [0 a 1] siendo el valor 0 los
negros en la imagen y el valor 1 los blancos en la imagen.

Durante el estudio de la matriz extracelular de cerdo se logré establecer una mejor
medicion de porosidad debido a las caracteristicas morfologicas de la superficie del
material, las cuales no presentan irregularidades tan marcadas como la del PLGA, en el cual

106



se detalla en las imagenes una variacion de los valores, esto se debe a que el material
posee una superficie no uniforme lo que causa una distribucion irregular provocando
desniveles que afectaron la toma de la imagen en el microscopio. Este factor genera un
aumento de la incertidumbre de las medidas. Este proceso se repite en las diferentes
imagenes de PLGA utilizadas y en la matriz extracelular.

En el momento de realizar la cuantificacion de porosidad sobre Hidroxiapatita con
osteoblastos fue necesario realizar una pequefia variacion al algoritmo esta variacion se dio
debido a que las imagenes obtenidas de Hidroxiapatita con medio in vitro de osteoblastos
fueron sacadas por medio de microscopia electronica de barrido, esta variacion se da debido
a que se identifica que los puntos claros en las muestras de microscopia electronica de
barrido son debido a la presencia de material y no a la falta de éste, debido a esto es
necesario cambiar las caracteristicas de identificacion buscando obtener los resultado
deseados, logrando de esta manera descartar de manera exitosa en la filtracion del
osteoblasto colocandolo entre los datos no deseados, midiendo de forma adecuada la
porosidad presente en la imagen.

En la caracterizacion de imagenes se logra observar que los planos superiores registran
cantidades menores de porosidad, debido a que se emplea el porcentaje de porosidad
promedio entre las capas con el objetivo de disminuir el margen de error que presenta la
medida de los planos superior e inferior. Este Gltimo realiza un aproximado de pixeles
adyacentes identificando los valores de cada uno.

Entre los resultados obtenidos se resalta la eleccion de la norma ASTM F1854-15, esta
norma nos ensefia las caracteristicas que se deben tener en cuenta en el momento de medir
porosidad y como por medio de este método es posible expresar un valor de porosidad sea
numeral o aproximado y que margen de error es posible manejar en este tipo de célculos,
con base a esta norma se busca aplicar el método r&R de repetibilidad y reproducibilidad
del método desarrollado este método se muestra en las Tablas 8, 9 y 11 de los resultados
obtenidos.

En el momento de cuantificar la porosidad en el PLGA fue posible creer que una de las
mayores causas de variacion de los resultados obtenidos en la cantidad porcentual de
porosidad presente en la muestra se debe a irregularidades de su superficie, debido a que
esta no contaba con una superficie uniforme lo cual causa variaciones de concentracion en
la muestra ya sean de mayor cantidad de material 0 un mayor grosor de la muestra en
puntos aleatorios, de la matriz de PLGA, por ello no fue posible conseguir una mejor
precision en los resultados obtenidos en el momento de procesar la imagen de la muestra.

Como se puede observar en la Tabla 8, en la parte superior se encuentran los datos
introducidos por el usuario, estos valores son iguales para las tres imagenes en estudio ya
que hacen parte de una misma muestra, con una misma resolucion, unicamente difieren en
la zona en que fue tomada la imagen de la misma muestra. En la parte inferior se observan
los valores que se obtienen del algoritmo nombrados anteriormente, los resultados del
porcentaje de porosidad en cada uno de los planos tienen una variacion minima; El
porcentaje de porosidad en la imagen muestra una similitud en los valores debido a que

107



muy cercanos entre si con una variacion maxima de las primeras muestras de 1,6318%
entre un valor y otro.

Més adelante, se puede observar el volumen de la muestra en la imagen con su
incertidumbre, calculados con el largo, ancho y profundidad de la misma, expresada en
micrometros (um). Igualmente se muestra el volumen de la muestra en la imagen y su
respectiva incertidumbre expresadas en mm?®. Finalmente se muestra el volumen libre de la
muestra y su incertidumbre expresado en mm®. Este valor nos indica el volumen de
porosidad en la superficie y en la parte interna del material, el valor de incertidumbre indica
una buena exactitud podriamos manejar con respecto al valor real de los datos colocados y
el valor obtenido por nosotros siendo su porcentaje de porosidad libre un rango entre
0,0071 y 0,0065 con una incertidumbre del 0,0006; encontrandonos dentro de la escala de
error permitida estimando que los valores obtenidos son un buen aproximado al volumen
libre en la muestra.

En la Tabla 9 se encuentran los resultados obtenidos del estudio realizado a las imagenes
de la matriz extracelular de cerdo en los diferentes puntos de la muestra, asi como el
acercamiento en la toma de cada uno. Al igual que en la tabla anterior, en la parte superior
se muestran los valores de pixel, largo, ancho y profundidad de la imagen. En la segunda
seccion, se observan los resultados brindados por el algoritmo. Se puede observar que los
valores de porosidad que se presenta por capa es muy cercana presentandose una variacion
del 0,3419% entre los valores medidos de porosidad porcentual en las muestras son muy
cercanos, lo que indica una homogeneidad en la porosidad de la muestra y la
reproducibilidad del algoritmo en esta muestra como también en las muestras estudiadas de
PLGA debido a que son tres diferentes cuadrantes de la muestra y su variacion en el calculo
no es mayor a un 2% en ninguno de los dos casos y sus variaciones en incertidumbre del
valor en las seis muestras se encuentran dentro del rango y en el caso de la medida en la
matriz extracelular el volumen de porosidad libres es el mismo en las tres muestras, lo cual
nos muestra una homogeneidad de porosidad en toda la muestra estudiada.

En la Tabla 10 se muestran los resultados obtenidos de las imagenes de Hidroxiapatita
con osteoblastos a diferentes escalas de medida en la misma muestra. Se evidencia que el
porcentaje de porosidad en la imagen varia en un 2,310%, valores muy cercanos y que dan
a entender una homogeneidad en el material observado aunque este se encuentre a
diferentes escalas de acercamiento. El valor de pixel por unidad de escala muestra una
similitud en las imagenes con un zoom 1100x y 1550x, sin embargo en la imagen 3000x el
valor aumenta 10 veces su tamafio, es posible observar que en la primera columna con un
acercamiento o zoom de 1100x el porcentaje de porosidad es del 19,5259% y un volumen
libre de 0,195e-03+0.008e-03 , en la segunda columna a un zoom de 1550x se observa que
la porosidad porcentual es de 19,1192% pero su volumen libres es menor al presente en la
primera columna, el valor en volumen libre es de 0.100 e-03 + 0.003 e-03 esto puede
deberse a que el cercamiento que se hace puede limitar el area de medida a una menor y
aumentar el tamafio del osteoblasto presente en la muestra causando esta variacion tan
grande entre estos dos tipos de acercamiento, en la tercera columna de este cuadro se utiliza
un zoom de 3000x y su porcentaje de porosidad en comparacion al valor de 1100x varia
Unicamente 2,310% lo que es necesario tener en cuenta en esta imagen es el valor
porcentual de porosidad pues este en vez de disminuir como lo hizo en el zoom1550X con
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respecto al de 1100x este aumenta si porcentaje de porosidad es del 21,8309% con un
volumen libre de 0.2857e-4 + 0.0066e-04 el aumento en el volumen y en la porosidad
puede deberse a que en esta escala de acercamiento no solo se tienen en cuenta poros en
micrometros sino que debe ser posible identificar nano porosidades presentes en la muestra
las cuales no se tuvieron en cuenta en los otros acercamientos.

En la Tabla 11 se presentan los datos de repetibilidad basados en la muestra 1 de matriz
extracelular a un zoom de 40x, se utiliza esta imagen debido que los resultados obtenidos
en matriz extracelular fueron iguales se realizan cinco repeticiones en el algoritmo
buscando una variacion de sus valores medidos pero como se puede observar todos los
resultados obtenidos en la tabla son iguales en todas sus repeticiones, en base a estos
resultados es posible deducir que la repetibilidad del método es muy buena al no presentar
ninguna variacion en el momento de calcular la porosidad porcentual, el volumen libre o el
volumen total de la muestra.

8 Discusion

De acuerdo con los resultados de las tablas 8, 9 y 11, los materiales muestran una
porosidad similar en los diferentes puntos de toma de las muestras basados en los datos
obtenidos. La porosidad de acuerdo al porcentaje calculado en la matriz de Hidroxiapatita
con osteoblastos es la méas alta, seguida que la de PLGA y finalmente la muestra de la
matriz extracelular de cerdo con el porcentaje mas bajo. Segun los valores de volumen libre
de las muestras, la muestra de Hidroxiapatita con osteoblastos se registré como la menor,
sin embargo, este resultado se puede ver afectado en gran medida por la presencia de los
diferentes acercamientos utilizados o por el método en el cual se desarroll6 la toma de la
muestra.

El algoritmo se disefié con el fin de realizar un estudio en imagenes obtenidas por medio
de microscopia Optica, tal y como fue planteado en un principio. Sin embargo, se
presentaron problemas con la preparacion del material de PLGA con material bioldgico,
esto debido a que se enviaron las muestras para ser tratadas por medio de un método de
inmersion en parafina, esto con el fin de obtener el grosor de 5um a 10um deseado para la
muestra y asi apreciar sus caracteristicas facilmente, esto no fue posible debido a que se
esperaba que el corte de las muestras enviadas al laboratorio se realizara de modo
horizontal dejandolas con un espesor de menos de 30um y al momento de recibir las
muestras se observé que los cortes se habian realizado en forma vertical, por lo que no fue
posible utilizarlas en este estudio.

A su vez, el grupo de investigacion UIBO de la Universidad El Bosque, proporciono
unas imagenes de Hidroxiapatita con osteoblastos desarrolladas por microscopia electronica
de barrido, con estas imagenes se lograron realizar las pruebas del algoritmo desarrollado
en un medio in vitro, de los cuales son los resultados presentados en la Tabla 10 en este
documento.
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De haber sido posible el uso de imagenes obtenidas mediante una microscopia Opticas
del medio in vitro se podrian tener mejores caracteristicas en el conteo de porosidad, debido
a que el método de microscopia funciona por la incidencia de una haz de luz que traspasa la
muestra, por medio de este haz es posible ver donde se encuentran los poros debido a que
estas partes se aclaran y permiten una mejor observacion, haciendo su identificacion mas
sencilla, a diferencia del método SEM que funciona por la difraccion de un rayo donde este
‘grafica’ o dibuja segun la cantidad de luz difractada sobre la muestra dando asi las
caracteristicas de la superficie de esta por medio de una imagen, lo cual afecta el célculo
del algoritmo ya que este esta disefiado para avaluar los puntos claros, a diferencia del
método SEM, en el cual las partes claras de la muestra es donde se encuentra el material,
por esto fue necesario que el algoritmo leyera un rango diferente para poder dar un
porcentaje de porosidad aproximado en este tipo de imagenes.

El método de repetibilidad y reproducibilidad (r&R) se realiz6 con la cantidad de
muestras disponibles aunque no se lograron hacer las repeticiones o tomar las muestras
suficientes para un estudio de reproducibilidad completo, se buscé por medio de los datos
obtenidos sacar unas aproximaciones como fue posible observar en las Tablas 8 y 9del
escrito las 6 muestras tomadas muestran una variacién minima para el estudio de porosidad
porcentual volumen libre y volumen total de la muestra para estos dos materiales lo cual
nos da un comportamiento de reproducibilidad adecuado para las muestras por esta minima
variacion y en cuanto al método de repetibilidad desarrollado se dieron 5 estudios repetidos
de porosidad volumen libre y volumen total de la misma imagen de matriz extracelular de
cerdo buscando variaciones en los calculos en alguna de estas repeticiones pero como se
logra observar en la Tabla 11 y se menciona en el analisis de resultados estos valores no
demostraron ninguna variacion lo cual nos puede demostrar la repetibilidad del método
sobre la imagen de la muestra a estudia; es necesario tener en cuenta que el método no se
logré profundizar debido a los inconvenientes tenidos con las muestras, pero aun asi se
lograron evaluar todos los objetivos estipulados para este proyecto, de esta forma logrando
evaluar todas las caracteristicas que se estipularon en diagrama de requerimientos para el
algoritmo desarrollado, siendo este producto final de este proyecto.
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9 Conclusiones

La medicion de porosidad en la muestra de Hidroxiapatita con osteoblastos se
desarroll6 de la manera deseada logrando medir porosidad en biomateriales en un
estudio in vitro.

No se realizd de manera adecuada el meétodo r&R de las muestras de
Hidroxiapatita con osteoblastos en estudio in vitro, sin embargo en las muestras
de PLGA y la matriz extracelular de cerdo se realizé satisfactoriamente.

Al realizar la repetibilidad y reproducibilidad con las muestras de PLGA y Matriz
extracelular de cerdo los resultados de porosidad obtenidos demostraron
la precision del algoritmo desarrollado.

El algoritmo desarrollado cuenta con un manejo mas simple que los otros
software de analisis de imégenes ya que no requiere un manejo detallado de las
funciones de Matlab.

El algoritmo desarrollado procesa de manera satisfactoria la medicion de
porosidad en biomateriales solos e in vitro debido a esto es una herramienta Util
para las empresas y grupos de investigacion que deseen conocer propiedades de
porosidad porcentual en si biomaterial de una manera efectiva y a bajo costo.
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10 Recomendaciones

Profundizar y completar el método reproducibilidad y repetibilidad (r&R) con
muestras en modo in vitro en biomateriales, de esta manera poder demostrar la
procesion del método desarrollado y que este cumple con caracteristicas adecuadas
para lograr hacer el método repetible y reproducible con este tipo de muestras
logrando medir la variacion de los biomateriales en las condiciones in vitro.

Realizar pruebas con diferentes materiales de esta manera lograr caracterizar
materiales segun la necesidad y de esta manera encontrar si existe 0 no una limitante
para el método.

Realizar la comparacion de la técnica desarrollada comparandola con otra técnica
que utilice medicion de porosidad porcentual mediante andlisis de imagenes.

Complementar el algoritmo desarrollado para la lectura otras propiedades como
area, perimetro tamafio de poro, etc.

Configurar y probar el algoritmo con imagenes obtenidas de método diferentes a
microscopia optica.
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