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Quimiometria, imatges hiperespectrals i teixit vegetal: fem us de tota
la informacio de les nostres dades?
Chemometrics, hyperspectral images and plant tissue: Do we use all

the information in our data?
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2 Barcelona Institute of Science and Technology (BIST). Institut de Ciéncies Fotoniques (ICFO)

Resum: Descobrir quins compostos quimics hi ha en un teixit biologic i on estan localitzats ens dona una informacio crucial
sobre la funcionalitat d'aquests compostos i del mateix teixit. Aquesta informacio la proporcionen les técniques d'imatgeria
hiperespectral (HI), que associen la informacio espectral a la posicio dels pixels a la mostra. Aquestes técniques, pero, generen
una gran quantitat de dades complexes que s'han de gestionar amb I'us d'eines quimiométriques, com ara el métode de resolu-
cio multivariant de corbes per minims quadrats alternats (MCR-ALS), per poder fer una interpretacio correcta de la mesura. A
més, la informacié complementaria proporcionada per les diferents plataformes espectroscopiques d'imatgeria hiperespectral
es pot combinar mitjancant estratégies de fusio d'imatges per ajudar a obtenir una descripcié més completa del teixit en estu-
di. Aquest treball s'orienta a mostrar el potencial de la combinacio de la imatgeria hiperespectral i la quimiometria per inter-
pretar la informacio associada als teixits biologics. Per il-lustrar-ho, es mostra I'estudi de diverses microseccions de fulles de
planta d'arrds mitjangant les imatges Raman, de fluorescéncia i la seva fusié.

Paraules clau: Imatgeria hiperespectral, fusio d'imatges, quimiometria, teixit vegetal.

Abstract: Discovering the nature and location of chemical compounds in a biological tissue provides crucial information about
the functionality of the compounds and the tissue. This information is provided by hyperspectral imaging (HI) techniques,
which associate spectral information with the pixel position in the sample. These techniques, however, generate a large amount
of complex data that must be processed with chemometric tools, such as the Multivariate Curve Resolution-Alternating

Least Squares (MCR-ALS) method, to enable a proper interpretation of the measurement. In addition, the complementary
information provided by different spectroscopic hyperspectral imaging platforms can be combined using suitable image fusion
strategies to obtain a more complete description of the biological tissue. This paper seeks to show the potential of the combi-
nation of hyperspectral imaging and chemometric tools to gather information associated with biological tissues. For this pur-
pose, a study performed on several rice leaf and root microsections using Raman and fluorescence image fusion is described.

Keywords: Hyperspectral imaging, image fusion, chemometrics, plant tissue.

| ntrod u CCi (') plicades en |a fotosintesi o exercir un paper més estructural,
entre d'altres. Només amb la informacié quimica, pero, és di-
uan s'estudia un teixit biologic, els esfor- ficil esbrinar de manera clara el paper de la molécula al teixit.
cos s'orienten principalment a resoldre Quin paper hi tenen les proteines, en una fulla? Les proteines
dues quiestions. La primera €és: quins son presents només a les zones verdes de la fulla? N'hi ha, a
compostos quimics hi ha al teixit? El fet I'esquelet de la fulla? Com les podem diferenciar? Si agafem
de trobar determinades molecules en un una fulla i I'analitzem amb técniques analitiques que dema-
teixit ens dona informacio quimica va- nen fer un extracte en solucié de la mostra, com ara la croma-
luosa sobre la funcionalitat tant de la tografia de liquids amb deteccid d'espectrometria de masses
molécula trobada com de la zona del teixit estudiada. A una (LC-MS), aconseguirem un molt bon perfil proteic, perd hau-
fulla, per exemple, hi trobem proteines amb diferents fun- rem esborrat completament la connexié entre la molécula i la
cions, com poden ser dur a terme reaccions enzimatiques im- zona del teixit en qué es localitza. Saber on es troba concreta-

ment el compost quimic al teixit ens dona indicacions sobre la
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seva funcid. Podem dir, llavors, que la informacié quimica és
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Aixi doncs, la segona pregunta que cal respondre és: on es lo-
calitzen els compostos quimics al teixit? Saber on és un com-
post quimic al teixit vegetal ens ajuda a formular hipotesis (o
confirmar-les) sobre la funcié tant del compost quimic com
del teixit. Per exemple, si trobem unes proteines a I'esquelet
de la fulla de la planta, podem relacionar rapidament aques-
tes molécules amb funcions estructurals. Si les trobem a les
zones verdes (on es desenvolupa la fotosintesi), podem con-
nectar-les amb la produccio d'energia (vegeu la figura 1). La
informacio espacial és aleshores tan valuosa com la informa-
Ci6 quimica. La relacio que neix d'aqui, entre la moléculai la
localitzacid, és una peca clau per comprendre |'estructura

i la funcié dels teixits biologics.

Cél-lules
esclerenquimatiques

Epidermis

Ficura 1. Imatge de microscopi optic de la seccio transversal d'una fulla d'arros. S'hi
poden veure les diferents zones de la fulla, com el sistema vascular, on es troben les
célules esclerenquimatiques, fortament lignificades, que donen robustesa a la fulla;
les zones verdes, on es duu a terme la fotosintesi a les cél-lules mesofiles, i, finalment,
I'epidermis. Elaboracio propia.

Per poder obtenir simultaniament la informacio espacial i qui-
mica d'un sistema, han sorgit técniques analitiques com la
imatgeria hiperespectral [1]. Es una técnica espectroscopica
que consisteix a fotografiar la mostra en diferents longituds
d'ona. Com a resultat d'aquest procés, obtenim una imatge
hiperespectral, que esta formada per la superficie escanejada
de la mostra dividida en pixels, de cadascun dels quals es me-
sura un espectre relacionat amb el material que conté. Aixi
doncs, una imatge hiperespectral es visualitza molt clarament
com un cub de dades de tres dimensions (3D), on dues dimen-
sions son espacials (coordenades x i y dels pixels de |'area es-
canejada de la mostra) i una dimensid conté informacié qui-
mica (les diferents longituds d'ona) (figura 2).

Hi ha moltes imatges que responen a I'estructura en 3D que
acabem d'esmentar, com ara les imatges Raman, d'infraroig
(IR) o MS. També les imatges hiperespectrals de fluorescéncia
més comunes s'adquireixen recollint I'espectre d'emissio asso-
ciat a I'excitacio dels pixels de la mostra mitjancant un laser
discret, és a dir, d'una longitud d'ona concreta. No obstant

aixo, els avencos en microscopia i espectrometria han permés
el desenvolupament de nous microscopis de fluoresceéncia,
equipats amb lasers d'excitacio d'espectre continu, que possi-
biliten treballar en un interval de longituds d'ona d'excitacid.
Aixo permet adquirir un nou tipus d'imatge hiperespectral, on
a cada pixel li correspon una mesura en 2D d'excitacio-emissié
associada al material que conté. Aixi doncs, la imatge total ob-
tinguda té quatre dimensions (4D), dues de les quals, espacials
(les coordenades x i y dels pixels a I'area escanejada de la mos-
tra), i dues d'informacié quimica (associades a les longituds
d'ona d'excitacio i d'emissio) [2]. Aquesta dimensid extra és de
gran ajuda quan els fluorofors naturals dels teixits tenen un
espectre d'emissié molt semblant entre ells i es fa dificil dife-
renciar-los. Si, a més de I'espectre d'emissio, tenim I'espectre
d'excitacid, la distincio de fluordfors resulta més senzilla.

Ficura 2. Esquema d'una imatge hiperespectral, formada per espectres associats als
pixels de coordenades x i y. Elaboracio propia.

Un altre aspecte rellevant és la possibilitat de combinar les da-
des procedents de diferents técniques d'imatgeria hiperespec-
tral i aprofitar la informacio espectroscopica complementaria
que presenten per caracteritzar millor morfologicament i qui-
micament els components de la mostra. Aquesta aproximacid
es fa mitjancant estratégies de fusio d'imatges i s'aconsegueix
combinar i tractar adequadament imatges en 3D que tenen di-
ferents resolucions espacials [3] o imatges en 3D i 4D [2].

En els propers apartats, es mostrara la utilitat de la imatgeria
hiperespectral, en les modalitats d'imatges Raman, imatges
en 3D i 4D de fluorescéncia, i es fara us de la seva fusio per
estudiar i descobrir els compostos quimics que hi ha en sec-
cions transversals de fulles de plantes d'arros. La interpretacio
de la mesura es fara amb eines quimiomeétriques, necessaries
per gestionar la informacié que contenen les dades de les
imatges adquirides.



Les imatgeries hiperespectrals
utilitzades

La imatgeria Raman és una de les técniques usades en aquest
treball. L'espectroscopia Raman és una técnica que consisteix
a illuminar la mostra amb un laser i recollir la dispersio de Ra-
man. Els espectres Raman tenen una estructura molt fina i sén
molt Utils per identificar molécules a partir de la seva emprem-
ta espectral. Les imatges Raman adquirides tenen una mida de
pixel de 0,5 micres. En la figura 3c podem veure un exemple
d'imatge Raman de la zona vascular d'una fulla, d'una llargaria
de 70 micres i una amplaria de 20 micres, corresponent al se-
nyal recollit en un desplacament de Raman de 1 600 cm™',
propi d'una de les bandes de la lignina [4]. A |a dreta es mostra
I'espectre d'un pixel de la imatge, registrat en un interval de
desplacament de Raman de 270 finsa 2 015 cm™".

Per complementar la mesura Raman, també s'han fet servir
imatges hiperespectrals de fluorescéncia, que aprofiten la pre-
séncia de fluordfors naturals a les fulles. Una imatge hiperes-
pectral de fluorescéncia s'obté excitant la mostra amb un laser

(discret en imatges en 3D i continu en imatges en 4D) i reco-
llint I'emissid de fluoresceéncia als diferents pixels. Les técni-
ques d'imatgeria de fluorescéncia permeten treballar amb una
mida de pixel molt petita (fins i tot de desenes de nanometres).
Aixo fa que sigui una técnica molt atractiva, amb la qual és
possible veure fins i tot ceélMules individuals amb molt bona re-
solucio espacial. La figura 3@ mostra una imatge en 3D de fluo-
resceéncia obtinguda utilitzant un laser d'excitacié de 405 nm.
La mida del pixel és de 200 nm i la imatge té unes dimensions
de 190 micres de llargaria i 190 micres d'amplaria. L'interval
espectral d'emissio recollit va de 420 fins a 750 nm. En la imat-
ge mostrada, que correspon a la longitud d'ona d'emissio de
520 nm, hi podem veure clarament I'estructura de la fulla d'ar-
ros: el sistema vascular central, format per celfules estructurals
(esclerenquimatiques i collenquimatiques), i les zones toves de
la fulla, on se situen les cellules encarregades de la fotosintesi
(mesofiles) [5].

A diferéncia de I'espectroscopia Raman, la informacié quimica
de les imatges de fluorescencia no és tan especifica, ja que els
espectres tenen bandes amples i molt arrodonides i menys es-

S50 600 850
L ongihed d'ona demissid inm)

Ficura 3. A l'esquerra: a) exemple d'una imatge de fluorescéncia en 3D d'una fulla de planta d'arrds, a una longitud d'ona d'excitacié de 405 nm i d'emissié de 520 nm; b) exemple
d'una imatge de fluorescéncia en 4D d'una fulla de planta d'arros, a una longitud d'ona d'excitacié de 490 nm i d'emissio de 650 nm; c) exemple d'una imatge Raman en 3D de la

zona vascular d'una fulla d'arros, a un desplacament de Raman de 1 600 cm~". A la dreta: espectres associats als pixels marcats a les imatges (a) espectre d'emissi6 de fluorescéncia;

b) mapa en 2D d'excitaci6-emissio; ¢) espectre Raman). Elaboracio propia.
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tructura, com es pot observar a I'espectre d'emissié del pixel
de la figura 3a. Una manera de compensar aquesta menor in-
formacio espectroscopica és treballar amb la modalitat
d'imatges de fluorescencia en 4D, que, en afegir 'interval de
longituds d'ona d'excitacio, proporcionen una informacio es-
tructural més completa. En la figura 3b podem observar un
exemple d'imatge de fluorescencia en 4D, corresponent a una
longitud d'ona d'excitacié de 490 nm i d'emissio de 650 nm.
Aquesta imatge té una mida de pixel de 700 nm, unes dimen-
sions de 180 micres de llargaria i amplaria, i les mesures en
2D d'excitacio-emissio de cada pixel cobreixen un interval
d'excitacio de 470 a 526 nm, i un interval d'emissio de 532,5 a
727,5 nm. A la dreta es representa el mapa en 2D d'excitacid-
emissio d'un pixel determinat.

La interpretacio de les imatges
hiperespectrals

Analitzar una imatge hiperespectral no és una qiiestio trivial.
Les imatges de fluorescéncia contenen milions d'espectres i,

a més, amb informacio poc selectiva. La situacio no és gaire
més simple en el cas de les imatges Raman. En ambdos casos,
cal gestionar cubs o hipercubs de dades de grandaria conside-
rable i amb informacié complexa.

La llei de Beer-Lambert. El model natural
de la mesura de la imatge hiperespectral

Per triar eines Utils de tractament de dades, cal conéixer el
comportament natural de la mesura que es vol analitzar. Les
imatges hiperespectrals estan formades per un gran conjunt
d'espectres i, per tant, la llei de Beer-Lambert ens pot ser de
gran ajuda com a model natural d'aquesta mesura.

Aixi, les imatges en 3D es poden entendre com un cub de da-
des i, alhora, aquest cub es pot desplegar com una taula o
matriu de dades (D), on cada fila és I'espectre d'un pixel. El
senyal dels espectres d'aquesta taula de dades es pot descriu-
re com la suma de les contribucions al senyal (D,.) de cada
compost present als pixels analitzats (equacio 1). Cada contri-
bucid individual al senyal total es pot expressar com el pro-
ducte de la concentracio d'un determinat compost en cada
pixel (c) per la seva signatura espectral pura (s;) (equaci 2).
De manera més compacta, és possible expressar el senyal de
tots els espectres de la taula D com a producte de la matriu C,
que conté els perfils de concentracio de tots els compostos
presents en la imatge, per la matriu ST, que conté les signatu-
res espectrals pures que s'hi relacionen. L'equacio 3 és el mo-
del bilineal que reflecteix la Ilei de Beer-Lambert i que podeu
veure representat graficament en la figura 4.
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Ficura 4. Esquema general del model bilineal propi d'una imatge hiperespectral en 3D. Elaboracio propia.




i
D= z ¢;s; +E (eq. 2)
i
D=CST+E (eq.3)

Les signatures espectrals de la matriu ST descriuen la informa-
Ci6 quimica de cada component de la imatge. Si volem recu-
perar la informacio espacial de la imatge, cada perfil de con-
centracio relacionat es pot replegar segons I'estructura en 2D
original de la imatge i s'obtindran els mapes de distribucio. Es
a dir, podrem saber on esta situat el component a la mostra i
en quina proporcio.

Les imatges en 4D de fluorescéncia d'excitacio-emissio no se-
gueixen un model bilineal, sind un model trilineal. Aquest mo-
del trilineal es pot entendre com una extensio de la llei de
Beer-Lambert i es representa graficament en la figura 5. En
aquest cas, cada contribucié d'un compost quimic i ve repre-
sentada per |'espectre d'emissio (s'), I'espectre d'excitacio (k)

i el perfil de concentracié (c) [2].

La llei de Beer-Lambert proporciona un model matematic sen-
zill, util per interpretar les imatges hiperespectrals. Ara bé, ex-
perimentalment només disposem de la matriu D dels espec-
tres de la imatge. Com podem obtenir la informacio de les

matrius Ci S, en el cas de les imatgesen 3D,i C,KiS, enel
cas d'imatges en 4D, només a partir de la imatge inicial?

Métode de resolucio multivariant de corbes
per minims quadrats alternats (MCR-ALS).
La recuperacio del model de Beer-Lambert

Els metodes de resolucio multivariant son els encarregats
d'obtenir les matrius Ci S propies del model bilineal de Beer-
Lambert a partir de la informaci6 continguda en la matriu D
dels espectres de la imatge [6]. En certs camps d'aplicacio de
la imatge, com el dels sensors remots, aquests mateixos pro-
cediments reben el nom de métodes de desmesclament (un-
mixing methods), perqué el seu objectiu és, en efecte, recupe-
rar els senyals i els mapes de distribucio dels components purs
a partir dels senyals mesclats propis dels espectres dels pixels
de la imatge [7].

En aquest treball hem fet us d'un algorisme de resolucié mul-
tivariant de base matematica simple, molt potent i que
s'adapta perfectament a la natura de la mesura espectrosco-
pica: el metode de resolucio multivariant de corbes per mi-
nims quadrats alternats (MCR-ALS) [8, 9]. Aquest métode re-
cupera el mode bilineal de Beer-Lambert associat als
espectres de la imatge experimental D sequint tres etapes:
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Ficura 5. Esquema general del model trilineal propi d'una imatge hiperespectral en 4D de fluorescéncia d'excitacio-emissio. Elaboracio propia.
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1) Estimacio del nombre de components quimics presents a la
mostra i que es poden detectar amb la técnica espectros-
copica utilitzada. Aquesta etapa es pot basar en el conei-
xement quimic del teixit (o, en general, de la mostra estu-
diada). Des del punt de vista matematic, es poden usar
metodes quimiometrics auxiliars, com |'analisi de compo-
nents principals (PCA), que també descriu conjunts de da-
des mitjancant models bilineals de natura abstracta [10].
En general, el nombre de components principals necessari
per descriure la matriu D en un model de PCA coincideix
amb el nombre real de components de la imatge.

2) Generacid d'una estimacio inicial de les matrius Co S’ Es
poden construir a partir d'informacio prévia (per exemple,
el coneixement d'algunes signatures espectrals pures, en-
tre d'altres), pero generalment s'utilitzen algorismes de se-
leccio de variables pures, com el métode simple-to-use in-
teractive self-modeling mixture analysis (SIMPLISMA) [11],
que permeten, a partir de les dades experimentals, selec-
cionar els espectres de la imatge que siguin més diferents

entre ells (S7). Aquest tipus d'estimacio inicial és un bon
punt de partida per trobar les signatures espectrals pures
dels components de la imatge.

3) Optimitzacid iterativa de les matrius Ci S™ mitjangant un
procediment de minims quadrats alternats sota restric-
cions. En cada cicle iteratiu, es calculen iterativament les
matrius Ci S fins que s'arriba a la convergéncia, segons el
criteri que hagim definit préviament. En aquell punt, la so-
lucio correspon als perfils de concentracio (C), que perme-
tran recuperar els mapes de distribucio dels components, i
els espectres purs (S).

Durant el calcul de I'etapa 3 es poden aplicar restriccions ma-
tematiques als perfils de les matrius Ci ST, que fan que les so-
lucions obtingudes tinguin sentit quimic [8, 9]. Per exemple,
la restriccio de no negativitat forca els perfils de concentracié
i els espectres purs a no presentar valors negatius, per acon-
seguir una solucio coherent amb la natura de la mesura, en
que els valors negatius de concentracions, d'intensitats de

Aexc1 Aexcz Aech Aexc4
Em sp Emsp Em sp Em sp

Restriccié de trilinealitat
(la forma de I'espectre d’emissio no varia
entre diferents excitacions)

hexcﬂ% ‘I
Em sp

r A'e:u:1 Aexc2 A(—.\3((:3
C Em sp Emsp Em sp

Pixels
L]

Ficura 6. Transformacio d'una imatge en 4D de fluorescéncia en una taula de dades. La imatge de quatre dimensions es desplega en forma de taula de dades concatenant en la
mateixa fila tots els espectres d'emissié adquirits a diferents longituds d'ona d'excitacio per a cada pixel. Elaboracié propia.




fluorescéncia o d'intensitats Raman serien inacceptables. El
metode MCR-ALS permet implementar restriccions diferents a
les matrius Ci S i també als diferents components, si escau.
Aixo converteix aquest algorisme en una eina molt potent i
versatil, capac d'adaptar les restriccions a la natura de les
técniques emprades, al comportament dels components en

les imatges analitzades i, en general, a multitud de sistemes
quimics d'altres tipologies [8, 9, 12, 13].

Per poder analitzar imatges en 4D, el metode MCR-ALS
permet, a través d'una restriccid, aplicar un model trilineal en
lloc d'un model bilineal i, aixi, respectar el model natural
d'excitacio-emissio de la mesura de les imatges hiperespec-
trals. Per fer-ho, la imatge en 4D s'ha de desplegar en forma
de taula de dades concatenant a la mateixa fila tots els es-
pectres d'emissié adquirits a diferents longituds d'ona d'exci-
tacio per a cada pixel, tal com es veu a la figura 6. La restric-
cio de trilinealitat fa que els espectres d'emissio d'un
component pur (és a dir, els blocs de cada fila de la matriu ST
de la figura 6) tinguin la mateixa forma i només variin en in-
tensitat [14]. En acabar I'analisi, es repleguen els perfils de
concentracio per obtenir els mapes de distribucio. En el cas
de la matriu ST, es pot replegar cada perfil i mostrar la matriu
en 2D d'excitacio-emissio pura associada a cada component,

o simplement es poden representar les formes pures de |'es-
pectre d'excitacio i el d'emissio.

Es important esmentar que el métode MCR-ALS també pot
treballar amb estructures multiconjunt (multisets), propies de
la fusio d'imatges i que contenen blocs d'informacio de diver-
ses imatges relacionades [9, 14, 15]. En aquest cas, la matriu D
es pot ampliar en la direcci6 de les columnes connectant es-
pectres d'imatges hiperespectrals procedents de mostres me-
surades mitjancant la mateixa técnica espectroscopica, sem-
pre que l'interval espectral mesurat sigui comu per a totes
elles. D'altra banda, les imatges adquirides sobre la mateixa
mostra amb diferents plataformes espectroscopiques també
es poden fusionar ampliant la matriu D en la direccié de les
files, sempre que els pixels tinguin la mateixa grandaria i re-
presentin el mateix material en les imatges combinades. Res-
pectant les condicions anteriors, es poden arribar a fusionar
imatges captades sobre diferents mostres amb diferents pla-
taformes espectroscopiques. L'aplicacio de restriccions en
I'analisi d'estructures multiconjunt pren una importancia es-
pecial perque la tria de les restriccions pot canviar també se-
gons els diferents blocs de les matrius C i S, Iligats a diferents
mostres o a diferents plataformes espectroscopiques, respec-
tivament [9, 14].
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Dins de la fusié d'imatges, s'ha aconseguit resoldre reptes im-
portants utilitzant modificacions de I'algorisme MCR-ALS,
que han permeés treballar amb imatges de plataformes espec-
troscopiques amb una resolucid espacial diferent [3], o que
han facilitat la gestio de la fusio d'imatges en 3D i 4D preser-
vant els models bilineals i trilineals propis de cadascuna de les
mesures [2]. La idea d'aquesta darrera variant esta relaciona-
da amb I'estudi de les fulles d'arros mitjancant imatges en 3D
Raman i en 4D de fluorescéncia; se’n mostra el funcionament
d'una manera esquematica en la figura 7.

Com es pot veure a la figura 7, el primer pas consisteix a cons-
truir una estructura multiconjunt on es concatenin els espec-
tres de la imatge en 3D Raman i en 4D de fluorescéncia
(aquesta darrera, transformada en forma de taula, tal com ja
s'ha explicat per a la figura 6). Per poder fer aquesta fusio, s'ha
procedit a un preprocessament previ que ha igualat la mida de
pixel de les dues tecniques i l'orientacio espacial de les imatges
adquirides [16]. Un cop es té la matriu D, s'aprofita el fet que
les restriccions poden actuar en estructures multiconjunt per
blocs i, aixi, només els blocs corresponents als espectres de
fluorescencia d'emissio de la matriu ST son sotmesos a la res-
triccio de trilinealitat, mentre que el bloc espectral de la imat-
ge Raman queda exempt d'aquesta restriccio [2]. Aquesta es-
tratégia fa que, tot i ser a la mateixa estructura fusionada,
cada imatge es descrigui amb el model que és natural a la seva
mesura (bilineal, en el cas de la imatge en 3D Raman, i tri-
lineal, per a la imatge en 4D de fluorescéncia).

Els resultats de I'estudi de les
fulles d'arros. Imatges en 3D, 4D
| fusio 3D-4D

La interpretacio d'imatges hiperespectrals en 3D
de fulles d'arros

A continuacio es mostraran dos exemples d'imatges hiperes-
pectrals en 3D analitzades amb MCR-ALS: la imatge en 3D de
fluorescéncia i la de Raman que s'han mostrat a les figures 3ai
3¢, respectivament. Aquestes imatges tenen espectres de molta
qualitat i han permés elucidar components amb diferéncies
morfologiques ifo espectrals molt petites entre ells. Per a cada
analisi, MCR-ALS dona com a resultat els mapes de distribucio
dels components amb els seus respectius espectres.

La figura 8 mostra els resultats de I'analisi de la imatge
hiperespectral de fluorescéncia de la seccid transversal d'una
fulla d'arros de la figura 3a. S'hi van poder detectar quatre
components diferents i la variancia explicada pel model bi-
lineal va ser del 97,0%. Dos dels components, representats en
vermell i groc, corresponen a diferents tipus de lignina [5]. La
lignina és un component essencial a I'estructura de les plan-
tes: els dona rigidesa i esta situada principalment al sistema
vascular. Tot i que les signatures espectrals d'aquests dos
components son similars i només mostren un petit desplaca-
ment entre elles, i que els seus mapes de distribucié sén mor-
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Ficura 8. Mapes de distribucio i signatures espectrals pures dels fluorofors d'una imatge en 3D de fluorescéncia d'una fulla d'arros. Elaboracio propia.
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Ficura 9.  Mapes de distribucio i signatures espectrals pures de compostos detectats amb la imatge en 3D Raman del sistema vascular de la fulla d'arros. Elaboracio propia.

fologicament semblants, s'arriben a distingir, gracies a la qua-
litat dels espectres inicials i a la gran resolucio espacial de la
tecnica. El component en blau apareix localitzat a la cuticula
de la fulla i en petites acumulacions. Aquest component po-
dria estar relacionat amb cossos de silice, que ajuden a defen
sar la planta de possibles atacs [17]. Finalment, en verd, po-

dem veure el component de la clorofilla, amb un maxim

d'emissio al voltant de 680 nm, definit en la bibliografia, i si-
tuat als cloroplasts [18]. El mapa en qué estan representats
tots els components dona idea de la poténcia de MCR-ALS,
que aconsegueix destriar la contribuci6 de cada component,
tot i la seva superposicio espacial i, en alguns casos, la simili-
tud entre les signatures espectrals.

El segon exemple és de la imatge hiperespectral Raman de la
zona vascular d'una seccid transversal de fulla d'arros, pre-
sentada en la figura 3¢. Aquesta imatge és petita i molt loca-
litzada a la zona vascular, i els espectres es van mesurar en
condicions que van proporcionar una relacio senyal/soroll
molt elevada. En aquest cas, I'analisi per MCR-ALS hi va de-
tectar tres components diferents, tal com es mostra en la fi-
gura 9, i el model bilineal va proporcionar una variancia expli-
cada del 99,98 %. L'espectre Raman és molt selectiu i dona
indicacions sobre els grups funcionals del compost. Com hem
esmentat abans, la lignina és present al sistema vascular de
les plantes. Podem veure que els tres components tenen un
fort senyal de lignina (les dues bandes, prop de 1 600 cm™")
[4]. Hi ha, pero, petites diferéncies en les signatures espectrals
pures. La lignina esta composta per tres monomers diferents.
A més, pot estar associada a diferents sucres, com la cellulo-
sa. Aquestes diferéncies als espectres poden ser degudes a di-
ferents proporcions dels monomers constituents de la lignina
o0 a la presencia de diferents sucres associats. Es pot observar

com a les zones exteriors del sistema vascular hi predomina
una lignina (en vermell), mentre que a l'interior hi predominen
les formes representades en blau i verd.

La interpretacio d'imatges hiperespectrals en 4D
de fulles d'arros

L'exemple segiient és I'analisi de la imatge de fluorescencia en
4D presentada en la figura 3b. Aquesta imatge esta formada
per intensitats de fluorescéncia mesurades en un interval de
longituds d'ona d'excitacié i d'emissié. En aquest cas, I'adquisi-
ci6 de la mesura és molt llarga i els espectres adquirits no tenen
la mateixa qualitat que en el cas de la imatge en 3D de fluores-
ceéncia mostrada anteriorment. A més, l'interval de longituds
d'ona d'emissio també comenca en longituds d'ona més eleva-
des i la mostra és diferent. Per fer I'analisi MCR-ALS de la imat-
ge, I'hipercub es va desplegar tal com s'ha esmentat anterior-
ment i es va aplicar la restriccio de trilinealitat. En aquest cas,
I'analisi per MCR-ALS hi va detectar dos components, com es
veu en la figura 10, i el model va proporcionar una variancia
explicada del 99,34 9%. Els components identificats son la cloro-
fitla i la lignina, dels quals es presenten els espectres d'excitacio
i emissio. La posicid dels dos components a la fulla és coherent
amb la descripcié esmentada anteriorment.

La fusio d'imatges en 3D Raman i en 4D
de fluorescéncia en fulles d'arros

La fusio d'imatges de diferents plataformes permet utilitzar
la informacié complementaria de les técniques per desmes-
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Figura 10. Mapes de distribucio i signatures espectrals pures d'excitacio i emissio dels fluorofors de la fulla d'arros. Elaboracié propia.

clar millor els components de la mostra. Com hem descrit
abans, la imatge en 3D Raman i la imatge en 4D de fluores-
cencia responen a un model bilineal i a un model trilineal,
respectivament. Per solucionar aquest problema, s'ha usat
MCR-ALS amb un model hibrid que conserva la natura bi-
lineal i trilineal de les dades que fusionem [2], tal com es
mostrava en la figura 7.

En I'exemple que illustra la fusid, es van utilitzar imatges en
4D de fluorescencia i imatges en 3D Raman d'una seccio
transversal que cobreix completament un vas secundari de la
fulla d'arros. L'analisi amb MCR-ALS distingeix la presencia de
tres components i el model té una variancia explicada del
98,98 %. La figura 11 mostra els mapes dels diferents compo-

._92 nents detectats i els seus respectius espectres purs. Com s'hi

observa, les dues tecniques utilitzades no detecten els matei-
X0s components; per aixo, la fusié d'imatges és important per
a una descripcié més integral de la mostra. Aixi, es pot veure
com la clorofilla no té senyal Raman i el 3-caroté no té fluo-
rescencia. Per aquest motiu, no se'n presenten espectres purs
en les tecniques en qué els components son indetectables. En
canvi, la lignina mostra fluorescéncia i senyal Raman. La lig-
nina i la clorofilla presenten les caracteristiques morfologi-
ques i quimiques esmentades anteriorment. El B-carote
s'identifica de manera inconfusible per les dues bandes Ra-
man situades en desplacaments de Raman d'entre 1 150 i
1520 cm™, i perque se situa a la zona pigmentada de la fulla,
juntament amb la clorofilla [19]. Com en altres casos, és |a
signatura espectral i la localitzacio a la mostra el que permet
identificar els components resolts.
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CO n Cl u Si ons En I'us de la imatgeria hiperespectral per estudiar teixits bio-

En resum, podem dir que les técniques d'imatgeria hiperes-
pectral combinades amb métodes d'analisi de dades de reso-
lucié multivariant son eines excellents per caracteritzar
morfoldogicament i quimicament els compostos presents en
mostres biologiques. En aquest sentit, quan diferents plata-
formes espectroscopiques es combinen mitjancant estrate-
gies adequades de fusio de dades, la informacié complemen-
taria que proporcionen millora substancialment la capacitat
de diferenciar components i la descripcié integral de les
mostres.

logics s'han aconseguit fites importants, pero resten fronts
oberts connectats a la millora de les técniques d'imatge i dels
procediments de mesura, per fer-los menys fotolesius i per al-
terar minimament les mostres estudiades, i també al disseny
de tractaments de dades que resolguin situacions en que la
fusio d'imatges connecti plataformes amb diferents dimen-
sions espacials (imatges en un pla i multicapa), o imatges es-
tatiques amb més resolucio espectral i imatges dinamiques
(light sheet) amb poques bandes espectrals sobre mostres re-
lacionades. Aquests i altres reptes fan que aquest camp d'in-
vestigacid ofereixi un llarg i apassionant cami per recorrer.
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