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Resumen

La comprensién de la mente humana y sus padecimientos es uno de los
retos mas antiguos a los que se ha enfrentado el ser humano, a la vez
que los avances cientificos y tecnoldégicos han permitido desarrollar
técnicas, experimentos y teorias cada vez mas complejas. Sin embargo,
con el desarrollo de nuevas técnicas también han aparecido nuevas
dificultades. Aunque la microscopia de epifluorescencia es una técnica
novedosa que permite realizar experimentos en tejido cerebral y adquirir
videos de la actividad de multiples neuronas con resolucion de célula
Unica, las caracteristicas de los videos hacen que la identificacion de las
células nerviosas observadas sea una labor engorrosa para los
investigadores lo que implica, principalmente, una desventaja en
productividad. En problemas similares de imagenologia donde se requiere
realizar reconocimiento y segmentacion de objetos ha sido aplicado con
éxito el procesamiento de imagenes digitales. El desarrollo de nuevos
algoritmos y computadoras mas potentes han hecho que esta disciplina
evolucione rapidamente y tenga utilidad en muchas areas de estudio,
desde la astronomia hasta la medicina. En esta tesis se propone un
sistema basado en procesamiento de imagenes digitales para automatizar
el proceso de identificar neuronas en videos de microscopia de
epifluorescencia y con ello apoyar a los neurocientificos en sus
investigaciones. Esta implementacién ha sido pensada para ser robusta al
mismo tiempo que se mantiene accesible para los usuarios al no exigir
demasiadas prestaciones de cémputo. Ademads, los cambios de
fluorescencia a través del tiempo son empleados para validar los
elementos segmentados y proporcionar datos valiosos de la actividad de
cada neurona a los usuarios mas alla de la segmentacién, todo lo anterior
sin la necesidad de realizar complejas configuraciones de parametros, en
menor tiempo que el dedicado a hacer la actividad manualmente y con

rendimiento equiparable al del experto.



1. Introduccion

El ser humano en su inmensa curiosidad ha sido capaz de desvelar la
naturaleza de muchos de los fendmenos que le rodean, empezando con
aquellos que puede percibir, aunque, su curiosidad no se ha limitado a
aquello que le rodea, preguntas sobre como escucha, ve, siente, huele,
saborea, coordina los movimientos de su cuerpo, aprende, recuerda,
olvida, ama, odia y se emociona, lo han llevado a buscar la comprension
de su propio cuerpo y con ello a controlar los padecimientos que le

acechan.

Evidencias sugieren que desde la prehistoria, los primero humanos
ya concebian al cerebro como un elemento esencial para la vida. Desde
entonces, con el pas6é de los afios su comprensién fue siendo cada vez
mas profunda. Desde los primeros diagndsticos de dafio cerebral en el
Antiguo Egipto, pasando por la idea desarrollada en Grecia de que
estructuras especificas proporcionan funciones especificas, las disecciones
romanas, la anatomia renacentista, la teoria celular, y las primeras
técnicas para la observacion de células nerviosas hasta llegar a la doctrina
de la neurona a finales del siglo XIX, numerosas teorias fueron
desarrolladas, sin embargo, muchas no serian probadas hasta Ila
invencion del microscopio electréonico en la década de 1950, lo que a su
vez desencadeno una revolucién cientifica: la revolucion de las

neurociencias [1].

Con nuevos métodos de observacidon y experimentacion, teorias
fueron desarrolladas, probadas y refutadas, sin embargo, la comunidad
cientifica termind por darse cuenta que para lograr comprender el sistema
nervioso es necesario conocer muchas cosas que estan involucradas,
desde la estructura molecular del agua hasta el electromagnetismo y

teoria de redes. En un escenario asi, resultd evidente que la mayor



oportunidad de lograr avances significativos en las investigaciones vendria
de un enfoque multidisciplinario [1]; bidlogos, quimicos, fisicos,
matematicos o ingenieros trabajando en conjunto para alcanzar un mismo
objetivo, cada uno aportando un enfoque diferente con los cuales tender

puentes hacia la comprension integral del sistema nervioso.

La aparicion de nuevas tecnologias ha sido un factor de gran
importancia para el desarrollo de las neurociencias pues ha permitido,
ademas de la realizacién de nuevos experimentos con sofisticados
sistemas de observacidén, realizar el analisis de datos a través de
herramientas de cOmputo asi como generar modelos y simulaciones del
sistema nervioso [2]. Entre esas tecnologias se encuentra el
procesamiento de imagenes digitales debido a que provee un poderoso
enfoque para el andlisis de estructuras bioldgicas. Tradicionalmente este
tipo de analisis se ha basado en la intervencién humana, lo que puede
llevar a juicios subjetivos y con ello aumenta la probabilidad de error,
mientras que en un analisis computacional, los juicios se realizan con
base en medidas cuantitativas. Ademas, el procesamiento de imagenes
digitales es un area en la que se ha hecho mucha investigacion vy
desarrollo por lo que cuenta con abundantes referencias y fuentes de

informacion para cubrir todos los aspectos que implica que esta disciplina

[3].

Existen dos principales motivaciones para la aplicacion de
procesamiento de imagenes digitales: mejorar la imagen y extraer
caracteristicas de ella [3]. La segunda es la de mayor importancia en
neurociencias debido a que esta es la que permite extraer datos
importantes para la elaboracidon de inferencias, teorias o diagndsticos. Sin
embargo, ambas motivaciones implican procesar imdagenes mediante
operaciones matematicas. De hecho el procesamiento de imagenes

digitales tiene sus bases en métodos matematicos de procesamiento de



sefales la cual a su vez ha tenido aplicacion en disciplinas como la fisica,

ingenieria, biologia, sismologia y economia por mencionar algunas [4].

1.1. Definicion del problema

En el Departamento de Neurociencia Cognitiva del Instituto de Fisiologia
Celular (IFC) de la UNAM se realizan estudios de frontera en el area de las
neurociencias. Los investigadores utilizan distintos enfoques y abordajes
experimentales para alcanzar un mejor entendimiento de los procesos
neuronales y cerebrales y eventualmente poder controlar o prevenir
algunas de las patologias del sistema nervioso mas comunes (por
ejemplo, enfermedad de Parkinson, enfermedad de Alzheimer vy
epilepsia). La complejidad de esta tarea es tal, que requiere de los
esfuerzos conjuntos de diversas disciplinas, es decir, para resolver los
problemas actuales de las neurociencias se tiene que hacer acopio de
todo lo que esté al alcance: matematicas, ldgica, cdmputo, biologia, fisica,
economia, quimica, ingenieria, patologia, psicologia, entre otras
disciplinas. Aunque los recientes avances tecnoldgicos han impulsado
enormemente el desarrollo en neurociencias, aun queda mucho trabajo
por hacer, es aqui donde la Ingenieria en Computacidn, con ayuda de su
formacion académica, debe desempefar un rol importante en estos

avances cientificos.

La técnica de imagenologia de calcio intracelular permite realizar
estudios en cortes de tejido cerebral y observar decenas de neuronas de
manera simultanea, ademas de otorgar resolucion de célula Unica
empleando microscopia de epifluorescencia. Los videos que se obtienen
en tales experimentos requieren de analisis minuciosos por parte de los
investigadores con el fin de extraer informacidn significativa de ellos. Uno
de los procesos de mayor demora es la identificacion manual de neuronas
individuales funcionales durante los experimentos (una neurona funcional

es aquella de la que podemos observar cambios de fluorescencia
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asociados a actividad neuronal en forma de potenciales de accion). Esta
tarea requiere de experiencia y mucho tiempo, dependiendo de la
cantidad de datos a procesar, requiere en promedio de una hora para
identificar las neuronas en un tramo de experimento de 30 minutos. El
trabajo es tedioso debido a que el investigador tiene que revisar cuadro
por cuadro del video buscando manchas relativamente pequefas que
muestren cambios en la intensidad de sus pixeles; conforme pasa el
tiempo de analisis, la vista comienza a cansarse y asi aumenta la
probabilidad de omitir regiones de interés, ademas del error intrinseco
humano en este tipo de analisis, por estos motivos resulta necesario el

uso de herramientas automatizadas que apoyen en esta labor.

Se han hecho esfuerzos por automatizar el proceso de deteccién de
neuronas en videos de microscopia de epifluorescencia [5, 6, 7]. Sin
embargo, esta tarea es dificil debido a que las neuronas presentan alta
heterogeneidad en forma y tamano, bordes difusos y fluorescencia poco
uniforme. Ademas, el tamafio de la poblacion observada varia con cada
experimento y hay una significativa presencia de ruido debido a que todos
los datos son obtenidos con camaras que son muy sensibles a la luz. Los
métodos tradicionales de procesamiento de imdagenes digitales como
umbralizacion, normalizacion y ecualizaciéon han resultado ser
insuficientes, mientras que técnicas de aprendizaje profundo requieren de
enormes cantidades de muestras etiquetadas a mano para entrenamiento

y validacion.

En un escenario como el planteado, se propone un proyecto que
aborda el problema con técnicas mas sofisticadas de procesamientos de
imagenes digitales y reconocimiento de patrones, capaz de reconocer,
segmentar y localizar automaticamente las neuronas contenidas en videos

de microscopia de epifluorescencia.



1.2. Objetivos

Desarrollar un sistema capaz de identificar, segmentar y localizar
neuronas contenidas en los videos obtenidos de observaciones hechas por
microscopia de epifluorescencia. El sistema estara contenido en una
biblioteca de programacién accesible para los investigadores, de modo
que debe ser de facil uso, su funcionamiento debe depender en lo minimo
de la supervision humana y los resultados obtenidos deberan estar en un
formato adecuado para su facil interpretacién y uso futuro. Ademas, dado
que esta tarea es actualmente desempeniada por los investigadores
manualmente, el sistema debe tener un rendimiento similar o superior al
del experto para mostrar su utilidad tanto en identificacion como en

tiempo de ejecucidn.



2. Antecedentes de neurociencias

El cerebro humano contiene aproximadamente 85 mil millones de
neuronas [8], células nerviosas altamente especializadas en distintas
funciones bioldgicas, y cuya principal caracteristica es la generacién y
propagacion de senales eléctricas (potenciales de accién). Estas neuronas
sufren cambios metabdlicos durante el transcurso de la vida de los
individuos de tal manera que continuamente estan perdiendo y formando
nuevas conexiones dentro del cerebro. Al conectarse unas neuronas con
otras surgen complejas redes de comunicaciones de las que se cree
emergen funcionalidades tanto sensoriales como cognitivas. De modo
que conocer la dinamica neuronal de estas redes neuronales bioldgicas
permitiria entender, detectar y tratar eficientemente distintos desordenes
neuronales como la Enfermedad de Parkinson y la Epilepsia [9, 10], entre
otros. Para ello es preciso comprender los componentes estructurales de
la neurona, los mecanismos que le permiten manipular sefales, los
patrones de conexion, las relaciones entre patrones de actividad con las
diferentes funciones, asi como la manera en que las conexiones se ven

modificadas por la experiencia y el uso.

Estructuralmente la neurona se compone de cuatro partes: el soma,
las dendritas, el axén y las terminales sinapticas (Figura 2.1). El soma es
el cuerpo de la neurona, realiza las funciones metabdlicas de la célula asi
como la producciéon de diferentes enzimas, es el contenedor de las
diversas estructuras generales de las células, especialmente contiene en
su nucleo el material genético necesario para sintetizar proteinas, tiene
forma esférica y representa la parte mds ancha de la neurona con un
didmetro promedio de 20 pm. Las dendritas son unas estructuras
tubulares, delgadas que se extienden desde el soma como ramas de
arboles, sirven como las antenas receptoras de la neurona pues a través
de ellas la neurona puede recibir sefiales de otras neuronas. El axon, al

igual que las dendritas, es una estructura tubular que se extiende desde

8



el soma, puede extenderse mucho mas que las dendritas y tener una
longitud desde 0.1 mm hasta 2 m, también se ramifica y en la punta de
cada rama se encuentran las terminales sinapticas, estructuras con forma
de botdn por las cuales la neurona envia sefales a otras células [11, 12,
13].

7{( 2-

Axon

Terminales
sinapticas

/

Figura 2.1. Estructura de la neurona. Modificado de [11]

Un elemento muy importante en la estructura de las neuronas es la
llamada membrana celular, esta delimita la regién que comprende
fisicamente la neurona con el medio extracelular. Estd formada por una
bicapa de fosfolipidos con la parte no polar de la molécula orientada hacia
el centro, de tal manera que le confiere una alta estabilidad y capacidad
de deformacion. A lo largo de su superficie contiene una amplia variedad
de complejos de proteinas (canales idnicos, receptores ionotrépicos y
metabotrépicos) que responden a distintas clases de estimulos
(mecéanicos, quimicos, eléctricos, etc.) para controlar su apertura y cierre
y de esta manera regular el flujo de iones, principalmente Na*, Ca®*, Mg**

y CI', hacia el interior y exterior de la célula. En ese sentido es importante
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la diferencia de potencial que existe entre el espacio intracelular y el
medio extracelular. Con el medio extracelular como referencia, la
diferencia de potencial entre ambos elementos es de aproximadamente

-70 mV, este es el conocido potencial de reposo de las neuronas.

Los iones antes mencionados pueden moverse hacia adentro o hacia
afuera de la membrana celular de distintas formas, cuando esto sucede se
puede medir una corriente eléctrica a través de la membrana. A medida
que los iones positivos fluyen hacia el exterior de la membrana o los iones
negativos fluyen hacia su interior a través de los canales idnicos, la
diferencia de potencial se vuelve mas negativa en un proceso llamado
hiperpolarizacion. En cambio, si el flujo de iones provoca que el potencial
eléctrico tienda a ser menos negativo el proceso es llamado
despolarizacién. Dependiendo del proceso causado por el flujo de iones la
sinapsis puede ser excitatoria en el caso de la hiperpolarizacion o

inhibitoria en el caso de la despolarizacion.

Cuando la membrana celular esta lo suficientemente despolarizada
(supera un umbral) se genera un potencial de acciéon, un evento de
aproximadamente 1-2 ms de duracién que eleva el voltaje de la neurona
hasta niveles positivos de 20-60 mV (Figura 2.2). Cada neurona presenta
distintos patrones de generaciéon de potenciales de accién dependiendo de
los distintos tipos de canales y receptores que posee en su membrana.
Una vez generado, el potencial de accidon viaja por el axén de la neurona
hasta la terminacién sinaptica donde regularmente se comunica con otra

neurona [12].

La conexion entre dos neuronas recibe el nombre de sinapsis y se
compone en lo general de tres elementos: presinapsis, espacio sinaptico y
postsinapsis (Figura 2.3). La presinapsis comprende el punto de salida de
la sefial de una neurona emisora a través de la terminal sindptica donde

sufre la transduccion de sefial eléctrica en una sefal quimica, la cual se
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propaga a través del espacio sindptico y es recibida por la postsinapsis, el
punto de entrada de la sefial en la neurona receptora, en esta parte la
sefial es reconvertida en sefial eléctrica y continua su recorrido a través
de la neurona receptora. Aunque lo comun es que las terminales
sinapticas de una neurona hagan conexidén con otras neuronas a través de
sus dendritas también ocurre, con menor frecuencia, que la conexion se
da entre las terminales simpaticas y el axén o el soma de la neurona
receptora, incluso entre los mismos axones. En este tipo de sinapsis
(sinapsis quimica) nunca hay contacto fisico entre dos neuronas, la
transmision de la sefial siempre se da a través del espacio sinaptico que

hay entre ambas células [1].

Awiwiwi

Figura 2.2. Primer registro de un potencial de accion, hecho el 1939 por Hodgkin y

Huxley donde el eje vertical indica la magnitud del potencial de accién en mV y el
horizontal indica el tiempo y los pulsos mostrados en la parte inferior de la imagen se

encuentran separados por 2 ms. Modificado de [11]

Las sefiales quimicas que se propagan a través del espacio
sindptico, son llevadas a cabo por pequefas moléculas llamadas
neurotransmisores, estas son proteinas almacenadas y liberadas por
vesiculas sinapticas ubicadas en el interior de la presinapsis. La sefial
quimica para la liberacion de estos neurotransmisores es el arribo de un
potencial de accidon a la terminal sindptica, lo cual ocasiona un ligero

cambio de voltaje que es detectado por complejos de proteinas
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incrustados en la membrana celular (en este caso especificamente por el
canal de calcio activado por voltaje), de esta manera se liberan en el

espacio sinaptico y viajan hacia la postsinapsis.

# )
Terminal /f . J <
presinaptica }
\ 45> : Wi
i i Sy = Mitocondria
Sinapsis A ) ‘V
! v
& 23)
: 37 Vesiculas

sinapticas

Dendrita postsinaptica

Espacio

sinaptico
Receptores

Figura 2.3. Estructura de la sinapsis. Modificado de [1]

Las respuestas a muchas de las preguntas sobre el funcionamiento
del sistema nervioso requieren comprender cdmo se comunican las
neuronas y cuales son los distintos patrones de comunicacién entre ellas.
Resulta de vital importancia el desarrollo de métodos de registro de
actividad neuronal a gran escala. Diversos enfoques y propuestas han
surgido con los afios y conforme se desarrollan nuevas tecnologias
también se desarrollan nuevas técnicas para este fin. En el presente
trabajo los datos adquiridos se obtuvieron con ayuda de la técnica de

imagenologia de calcio.
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2.1. Imagenologia de calcio

La imagenologia de calcio es una técnica que permite censar de manera
indirecta la actividad eléctrica de las neuronas, hace uso de proteinas que
adquieren propiedades fluorescentes cuando se unen quimicamente al
Ca’*. Estas moléculas se hacen entrar o se expresan genéticamente
dentro de los somas de las neuronas y resultan en un sensor de la
actividad eléctrica de las neuronas debido que cuando estas disparan
potenciales de accién dejan entrar Ca®* al mismo tiempo, por lo tanto
bajo la luz de estimulacion adecuada para cada fluoréforo podemos ver
emitir luz a estas proteinas exactamente en el mismo instante de cuando
estan disparando potenciales de accidon [13]. En la Figura 2.4 para una
neurona observada con esta técnica se hace la comparacién de la senal
eléctrica registrada mediante un electrodo y su sefal de cambio de

fluorescencia.

Esta técnica ha resultado ser muy Uutil para mapear interacciones
neuronales a través de extensas poblaciones de neuronas con resolucion
de célula Unica, dependiendo del microscopio pueden llegarse a registrar
de 100 a 500 neuronas al mismo tiempo en una porcidn de tejido
nervioso [9, 14, 15]. Las interacciones observadas requieren de analisis
previos de la actividad individual de las neuronas. El primer paso siempre
consiste en obtener la sefial correspondiente al cambio de fluorescencia
por cada neurona, para lo cual se necesita la previa identificacién
individual de cada uno de los cuerpos celulares presentes en el
experimento, posteriormente es necesario procesar estas sefiales para
determinar la ocurrencia de los potenciales de acciéon. Finalmente, un
conjunto de datos que muestren los potenciales de accién de cada
neurona de una poblacién observada en funcién del tiempo permite a los
investigadores describir la actividad neuronal de la muestra, buscar
patrones, generar hipotesis y conclusiones. El presente trabajo busca

implementar una herramienta de software que agilice tales
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procedimientos, de tal manera que los investigadores puedan obtener y
procesar cada vez una mayor cantidad de datos, de la misma manera

abre la puerta a nuevas posibilidades de experimentacion [16].

| 50% AFIF

W%VM AW JTRYN

\
1
! |

‘ ‘ L 120 mV

Figura 2.4. Para la neurona de la imagen a la izquierda se comparan los registros
obtenidos (derecha) por imagenologia de calcio (superior) y mediante electrodo
(inferior) [17]

2.2. Experimento caracteristico

En el Laboratorio de Neurociencias Cognitivas del Instituto de Fisiologia
Celular de la UNAM (IFC), se realizan experimentos sobre animales en el
marco de las normas mexicanas para la produccion, cuidado y uso de
animales de laboratorio (NOM-062-Z00-1999). En un experimento
caracteristico, una rata Wistar de 20 a 36 dias postnatal es anestesiada
con 85 mg/kg de ketamina y 15 mg/kg de xilacina, entonces rapidamente
su cerebro es extraido y colocado en una solucion salina de (en mM) 126
NaCl, 3.5 KCI, 26 NaHCOs3, 1 MgCl,, 1.5 CaCl,, 1.2 NaH,PO4, 11 glucosa,
300 mOsm/L, pH=7.4, saturada con 95% O, y 5% CO, vy a 4°C de
temperatura. Las rebanas permanecen en esta solucion a temperatura
ambiente (21 ~ 25°C) por al menos 1 hora antes de las observaciones.

Posteriormente las rebanadas son incubadas en oscuridad de 20 a 25
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minutos a temperatura ambiente en presencia de 1-10 uM fluo 4-AM
(Molecular Probes ®, Life technologies, Ciudad de México) en 0.1% de

dimetilsulféxido (DMSO) y la misma solucion salina.

Para la observacion se emplea un microscopio equipado con
objetivo 20X de inmersion en agua y 0.95 NA (XLUMPlanFI, Olympus,
Center Valley, PA). Para observar los cambios espontaneos de la
fluorescencia se estimula la preparacién con pulsos de luz de 488 nm vy
duracién de 15 a 50 ms con una fuente de iluminacién Lambda LS (Sutter
Instruments, Petaluma, CA) conectada al microscopio mediante fibra
Optica. El area de observacion consta de 750 X 750 pm. Entonces se
adquieren videos mediante una camara digital con enfriamiento
(CoolSnap K4, Photometrics, Tucson, AZ) a una tasa de 100 a 250
ms/cuadro y en intervalos de 5 a 10 minutos. Cada video consta de 3600
cuadros y resolucion de 512 X 512 pixeles. En total los videos suman

aproximadamente 30 minutos de grabacion [18].

Para el procesamiento de los videos, los expertos etiquetan las
neuronas con ayuda de Imagel [19] las regiones de interés ROIs donde
se considera que pueden haber neuronas y guardan las coordenadas (x,y)
del centro, radio r y un identificador numérico de cada ROI en un archivo
llamado RoiSet.zip con un formato propio de esta herramienta (Figura
2.5). Posteriormente, mediante la ecuaciéon Ec. 2.1 para cada ROI se
calcula su sefial de cambio de fluorescencia (también llamada transitorio
de calcio), donde S; es el valor de la sefal de la ROI en un cuadro, I, es el
promedio de la intensidad de los pixeles que conforman la ROI e I5 es el
promedio de los pixeles contenidos en un area circular con radio R que
rodea la ROI de radio r y R es k veces mayor que r. Finalmente las
sefales son procesadas para determinar la ocurrencia de potenciales de
accién, aquellas regiones de interés que no presentan actividad son

descartadas y los resultados son expresados en una matriz binaria N x F
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donde N es el nimero de ROIs, F el nimero de cuadros, 0 estado de

reposo y 1 actividad asociada a potenciales de accién (Figura 2.6).
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Figura 2.5. Etiquetado manual con Imagel, de lado izquierdo se observa un instante de

un video sobre el cual se muestran las etiquetas hechas por el experto y del lado

derecho se muestra los datos contenidos en el RoiSet.zip
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Figura 2.6. Ejemplo de matriz de actividad [9], cada fila corresponde a una neurona

diferente, las columnas corresponden a instantes de tiempo, las lineas verticales indican

la division entre cada video del experimento y los puntos negros actividad neuronal
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2.3. Trabajos relacionados con el problema

Una de las tareas relacionadas a la extraccion de datos en los
experimentos mas exhaustivas, de mayor demora y probabilidad de error
humano es la identificacion manual de neuronas en los videos obtenidos
de la experimentacidon. En ese sentido son requeridas herramientas
automatizadas que apoyen a los investigadores en tareas de deteccion y
segmentacion de neuronas en el material adquirido. Han sido ya muchos
los esfuerzos por desarrollar sistemas que satisfagan esta necesidad, sin
embargo, el estado del arte aun no es satisfactorio por lo que permanece
como un problema abierto dada su complejidad [5]. Las herramientas de
apoyo desarrolladas, como las empleadas en el IFC suponen la inversion
de mucho tiempo, la experiencia del investigador y los resultados pueden

incluso llegar a ser subjetivos.

S. Banglieto et al [5] han propuesto un método para segmentar
neuronas de imagenes con resolucion de 2048 X 2048 y 1024 X 1024
pixeles obtenidas de experimentos para observar células nerviosas en
retina de raton y en larvas de Droshophila mediante microscopia de
fluorescencia. Las imagenes, como en los videos obtenidos en el IFC,
contienen un par de cientos de neuronas. Su objetivo es segmentar de las
neuronas tanto el soma como el arbol dendritico con la finalidad de
mapear las conexiones que hay entre ellas. Su método plantea para la
segmentacion del soma un algoritmo basado en deteccién de blobs con
analisis multiescala seguido por uno de active contour, transformacion
watershed 'y umbralizacion. Al evaluar con etiquetas hechas
manualmente, su método logré detectar entre el 75 y 89.19% de las

células identificadas manualmente.

El reciente desarrollo de técnicas de aprendizaje profundo para
procesamiento de imagenes también ha encontrado su aplicacién en

imagenologia celular, como es mostrado en el trabajo de
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J. Chen et al [6] donde presentan una novedosa arquitectura de redes
convolucionales completamente conectadas (FCN) Illamada Complete
Bipartite Networks (CB-NET) que es probada en segmentacion de
neuronas de danio cebra en imagenes adquiridas con microscopia confocal
bicolor. Debido a que este tipo de arquitecturas son de aprendizaje
supervisado requirieron de muestras etiquetadas a mano para su
entrenamiento y validacién, una ventaja importante, es que a diferencia
de las arquitecturas tradicionales, esta no requiere de grandes voliumenes
de muestras para su entrenamiento, en cambio han usado siete datasets
cada uno con 55 imagenes y aumentado de datos. Ademas este método
involucra explicitamente el uso de analisis multiescala y requiere de post-
procesamiento en los resultados arrojados por la arquitectura, donde se

aplica umbralizacién y morfologia matematica.

Un tercer trabajo, es el presentado por M. Dorostkat et al [7] en el
que presentan SARFIA (Semi-Automated Routines for Functional Image
Analysis), un sistema para el analisis de microcircuitos en imagenes
adquiridas de observaciones de neuronas de danio cebra con microscopia
de fluorescencia. En este trabajo plantean el uso de filtros de suavizado,
Laplaciano y umbralizacién para la deteccién de regiones de interés,
ademas su modelo de datos de salida contempla la localizacién y tamafo
de las regiones identificadas tal como ocurre en los experimentos del IFC

para el calculo de los potenciales de accidn.

Los tres trabajos mencionados anteriormente integran elementos
interesantes y utiles, el analisis multiescala es una constante en estos
métodos asi como el uso de otras técnicas de procesamiento de imagenes
digitales como filtros de suavizado, el operador Laplaciano vy
umbralizaciéon, incluso en el primer trabajo emplean técnicas ain mas
complejas como active contour y watershed. Aunque los enfoques de
aprendizaje profundo plantean poderosas opciones, aun requieren alguna

etapa de procesamiento de imagenes. Ademas, la necesidad de muestras
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etiquetadas a mano para su entrenamiento y validacion representan una
importante desventaja debido a que en esta area de aplicacion es dificil
disponer de tantas muestras etiquetadas aunque esto podria ser un tanto

compensado con el uso de técnicas de aumento de datos.
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3. Procesamiento de imagenes digitales

Si bien la adquisicion de imagenes digitales ha impulsado campos de la
investigacién cientifica al brindar medios para registrar observaciones, es
necesario contar con métodos para extraer informacion significativa de
ellas. Este trabajo esta enfocado particularmente en imagenes en escala
de grises, las cuales son un conjunto de datos llamados pixeles y
ordenados en un arreglo de N filas y M columnas, cada pixel posee una
posicién Unica dentro del arreglo en las coordenadas (x,y) y un valor de
intensidad I en una escala de L-1 niveles de gris (donde 0 es blanco y L-1
es negro) tal que x, y e I son valores discretos dentro de un rango

definido, asi una imagen esta definida como la funcion matematica:

fl,y) =1, x€[0,N —1], y€[O,M—1], IE[0,L — 1]

El procesamiento de imagenes digitales consiste en llevar a cabo
calculos a partir de los valores numéricos de los pixeles de una imagen,
dependiendo del resultado es posible definir tres tipos de procesamiento:
de bajo, medio y alto nivel. El procesamiento de bajo nivel involucra
operaciones simples de reduccidon de ruido, mejoramiento de contraste o
perfilado y se caracteriza por tener por entrada y salida una imagen. El
procesamiento de medio nivel comprende tareas de segmentacion
(fragmentar imagenes en regiones de interés) y descripcién de regiones
en formatos que permitan su procesamiento y clasificacidon
(reconocimiento), en este nivel se tiene por salida el conjunto de
caracteristicas extraidas de una imagen de entrada. Finalmente, el
procesamiento de alto nivel consiste en darle sentido a las caracteristicas
extraidas de una imagen de entrada, esto requiere de tareas cognitivas y

conforma un completo andlisis de imagenes digitales [20].
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3.1. Pixel

Aunque el procesamiento de una imagen digital consiste en operar los
pixeles contenidos en ella, en muchas ocasiones no es suficiente con
conocer los atributos propios de cada pixel (coordenadas e intensidad) y
es necesario considerar el contexto o vecindario en el que se encuentra

cada uno.

Sea P un pixel con coordenadas (x,y) contenido en una imagen,
Ng(P) los ocho pixeles que rodean a P, N4(p) los cuatro pixeles que rodean
a P en los ejes horizontal y vertical y Np(P) los cuatro pixeles que rodean
a P en los ejes diagonales; el vecindario de P puede ser descrito en
términos de los conjuntos Ng(P), N4(P) y Np(P) (Figura 3.1). Un dato
importante que se pueden obtener del vecindario de un pixel es la
conectividad (Figura 3.2), dos pixeles contiguos que cumplen con criterios
especificos de similitud, como el nivel de gris, se dicen que estan

conectados [21].

(ely-1) | (ey-1) | (x+ly-1)

(x-Ly) P(x.y) (x+1.y)

(x-Ly+1) (%, y+1) (x+1y=1)

Figura 3.1. Vecindario de P

— (x_ 1ry_ 1)1 (x'y_ 1)1 (X+ 1'y_ 1),(X— 1'y)r(x+ 1;}’):
Ne(P) = { x-1L,y+1),(xy+1),x+1,y+1) }
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N4(P) = {(X,y - 1),(X - 1)}’); (X + 1'y): (X,y+ 1)}

No(P)={(x—1,y—-Dx+1,y—-1),(x—-1,y+1),(x+1,y+ 1)}

Qo Q1 Q2
Q| P | Q4
Qs Qs Q7

Figura 3.2. P tiene conectividad con Q,, Q3 y Q4
considerando el color como criterio de similitud

A veces es necesario conocer el contexto en el que se encuentra P
considerando un area de mayor tamano que los ocho pixeles que le
rodean, en estos casos son consideradas regiones llamadas ventanas,
cada ventana es una matriz generalmente cuadrada donde P es su pixel
central (Figura 3.3), ademas es un subconjunto de la imagen original y

posee n filas y m columnas, donde n<<N y m<<M.

(a)
(b)

Figura 3.3. En (a) se muestra una ventana de 5 X 5 pixeles mientras que en (b) se
muestra una de 7 X 7. El color rojo indica el pixel central Py en azul los pixeles

considerados en el contexto de P
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3.2. Histograma

El histograma es un concepto importante en estadistica que aplicado en
imagenes digitales permite conocer informacién descriptiva de la misma,
especificamente la frecuencia con que aparecen cada uno de los valores
de gris en la imagen (Figura 3.4) [22]. Asi, el histograma de una imagen

esta definido como:
H(r) =ny, k€ [0,L—1] Ec. 3.1

En la ecuacion anterior rix es el k-ésimo nivel de gris y ny es el
numero de pixeles que en la imagen tienen el valor rr. Al dividir la
ecuacion Ec. 3.1 entre el numero total de pixeles que hay en la imagen se
obtiene la probabilidad P(rx) de ocurrencia de ry. P(rv) también recibe el

nombre de histograma normalizado [24].

P(r) =%, P(ri,) € [0,1] Ec. 3.2

Numero de pixeles

0 255
Nivel de gris

(b)

Figura 3.4. En (b) se muestra el histograma de la imagen (a)

Obtener informacion descriptiva de una imagen a través de su
histograma resulta conveniente para ciertos propdsitos de mejoramiento
o segmentacién. Una operacidon comun es la umbralizaciédn que consiste

en binarizar en intervalos de menor tamafio que el de la escala de grises
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y existen diferentes enfoques en su uso, uno de ellos consiste en asignar
el maximo valor (blanco) a los pixeles dentro del intervalo y cero (negro)
a los que esta fueran, de modo que se obtiene una imagen binaria por lo
que este enfoque es llamado binarizacién (Figura 3.5), con esto es posible

eliminar o segmentar regiones de la imagen por su nivel de gris [22].

Figura 3.5. En (b), (¢) y (d) se muestra el resultado de binarizar (a) en los intervalos
[0,84], [85,170] y [171,255] respectivamente

La distribucién de los valores de gris en un histograma indica el
contraste de una imagen, cuando los valores de gris se concentran en una
region estrecha de la escala de grises entonces se trata de una imagen
con bajo contraste, si esta regién comprende los valores mas altos de la
escala entonces es una imagen brillante y es oscura cuando la regién
comprende los valores mas bajos de la escala. Asimismo, una distribucién

uniforme de los valores de gris se traduce en una imagen con alto
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contraste y por lo tanto con mejor calidad en el sentido de que hay una
adecuada proporcion en los niveles de gris [23] (Figura 3.6). La mejora
de imdagenes a través de modificar su histograma es una practica comun
en el procesamiento de imagenes digitales, también recibe el nombre de
ecualizacidon del histograma y generalmente forma parte de etapas de

preprocesamiento [20].

Numero de pixeles

Nivel de gris

(b)

Numero de pixeles

Nivel de gris

(d)

Numero de pixeles

"‘. Nivel de gris
(e) (f)

Figura 3.6. (a) y (c) son dos imagenes de bajo contraste, oscura en el primer caso y
brillante en el segundo. Mientras que (e) es una imagen con alto contraste. Las
graficas (b), (d) y (f) son los histogramas de las imagenes (a), (c) y (e)

respectivamente
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Sea el histograma normalizado P(ry) y la funcién s=T(r), tal que T(r)
produce un valor de gris s por cada valor de gris r en la imagen original y

satisface las condiciones:

e T(r) produce un solo valor s paracadaryre[0, 1]
e T(r)el0, 1]

La primera condicidon garantiza la existencia de la transformada inversa
de T(r), mientras que la segunda garantiza que los valores producidos por

T(r) estaran en el mismo rango que r. Entonces, sea P(r) la funcion de

densidad de probabilidad de ry Ps(s) la de s, se tiene que:
P.(s) = Pr(r)Z—: Ec. 3.3

La ecuacion Ec. 3.3 es posible debido a que T(r) posee
transformada inversa; como Ps(s) esta determinada por Pr(r) y la

transformada T(r) existe, se tiene que:
T(r) = fol B.(r)dr Ec. 3.4

Para dominios discretos se tiene que:

Pr(rk)=%,k=o,1,2, o L—1 Ec. 3.5
S =T(m) Ec. 3.6
T(r) = X5_o B(1) Ec. 3.7

La ecualizacion de un histograma consiste en realizar Ia

transformacion T(rc) y tiene la ventaja de ser facil de implementar y no
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requerir elevadas prestaciones de hardware debido a que
computacionalmente no es costosa y opera con informacion extraida

directamente de la imagen sin necesidad de parametros adiciones [20].

La ecualizacion del histograma es una operacién global, es decir,
opera sobre todos los pixeles de la imagen, aunque esto ofrece una
mejora, pequefas regiones pueden verse afectadas negativamente por
regiones de mayor tamano aun estando en extremos opuestos de la
imagen. Un enfoque para resolver este problema consiste en ecualizar de
manera particular cada pixel considerando su contexto usando ventanas,
diferentes tamafos de ventana ofrecen resultados diferentes [21]
(Figura 3.7). Del mismo modo que ecualizar globalmente no siempre es la
mejor opcidn, tampoco lo es usar siempre tamanos muy reducidos de

ventana.

(c) (d)
Figura 3.7. En (b) se tiene el resultado de ecualizar globalmente (a), mientras que en
(c) y (d) se muestra el resultado de aplicar ecualizacion local con ventanas de 3 X 3y

5 X 5 respectivamente
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3.3. Filtros

Una imagen puede ser pensada como una senal finita en el espacio y en
particular como una sefal discreta tratdndose de una imagen digital. Esto
permite filtrar una imagen haciendo la convolucion de la imagen con un
kernel [20]. Un kernel es una matriz de coeficientes, al igual que lo es
una imagen pero de tamafio mucho menor, por lo tanto un kernel
también esta definido como una funcién matematica. Sean f(x) y g(x) dos
sefales continuas, la convolucion de ambas se denota como f(x)*g(x) vy

esta dada por la ecuacion Ec. 3.8.

fO)*g() =2, f()g(x — tdt Ec. 3.8
Si f(x) y g(x) son sefales discretas entonces la expresién es:

f)xg(x) = LeZeo f(D)g(x — 1) Ec. 3.9

Aplicado a funciones de dos variables como el caso de una imagen o0 un

kernel se tiene la expresion:
fO,) *g(xy) = Yo i f(,B)g(x —a,y — ) Ec. 3.10

Al aplicar la ecuacion Ec. 3.10 en imagenes digitales hay que tomar
en cuenta que las imagenes son funciones finitas por lo que tienen un
rango definido, de modo que los rangos de a y 8 en las sumatorias deben
comprender las dimensiones de la imagen. Asi, si se tiene una imagen
digital g(x,y) de N x M pixeles y un kernel f(x,y) de A x B coeficientes,

f(x,y)*g(x,y) esta dada por la expresion:

fOoy)*g(x,y) = Xoes Xp=—i f(@,B)g(x — a,y — ) Ec. 3.11
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A-1 B-1
Donde s = — yt=T

La ecuacion Ec. 3.11 implica un proceso iterativo y lineal, por lo que
este proceso es también llamado filtrado lineal [21]. El resultado es
calculado para cada pixel con coordenadas (x,y) en la imagen y este
proceso puede ser ilustrado de manera mecanica como si el kernel fuera
desplazado por toda la imagen y para cada posicidn se multiplicaran
punto a punto los coeficientes del kernel con el valor de los pixeles sobre
los que esta colocado, se sumaran los productos y se asignara el

resultado al pixel correspondiente al centro del filtro (Figura 3.8).

(a) (b)

(3*1+8*1+0*1+7*1+1*1+2*1+3*1+7*%1+3%1)/9=3.8

Y, N

ale|s]|ofs]3 4|6 BB E

s[e]|s|[a]elfo 3ls]s 8| o

ol7z]z]a]2 ol 7] 3|7 [s8] 2

ol7]1fa]z7]s ol 7| 1]al7]s

slele|lo]o]a alels]oflo]a

s|1]e[7]7]s s|1]e]|7]7]s
(c) (d)

Figura 3.8. En (a) se muestra una imagen de 6 X 6 pixeles, en (b) un filtro de 3 X 3
coeficientes, en (c) es calculado el resultado de operar el filtro sobre la imagen en una
posicidn arbitraria y en (d) el resultado es asignado al pixel correspondiente al centro

del filtro
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La convolucidon es una operacion que posee las propiedades de la
conmutatividad, distributividad y asociatividad. La propiedad conmutativa
de la convolucidon implica que no importa el sentido en que se realice la
convolucion, el resultado serd siempre el mismo, mientras que la
distributiva implica que la convolucidon de una funcién con la suma de dos
funciones es equivalente a convolucionar las funciones por separado y
sumar los resultados. Es decir, se obtiene el mismo resultado al sumar
dos imagenes o kernels y después convolucionar con un tercer elemento o
hacer la convolucidn primero por separado y sumar los resultados.
Finalmente la propiedad asociativa implica que al convolucionar tres

funciones es indiferente el orden en el que se haga [21].

Otro enfoque de filtrado de imagenes consiste en operaciones no
lineales por lo que recibe el nombre de filtrado no lineal, estos no hacen
uso del kernel ni de la operacién convolucién, en cambio aplican
operaciones sobre los pixeles contenidos en una ventana colocada sobre
la imagen vy el resultado es asignado al pixel correspondiente al centro de
la misma, del mismo modo que con los filtros lineales, la ventana es
desplazada por toda la imagen de modo que la operacion es realizada
para cada pixel en ella [20, 21]. De hecho la ecualizacion local es un filtro
no lineal debido a que cumple con las caracteristicas antes mencionadas,

otro ejemplo de operacién usada en este tipo de filtros es la mediana.

Entre la amplia gama de filtros, se encuentran los filtros de
suavizado que son ampliamente utilizados por su utilidad para eliminar el
ruido de las imagenes (Figura 3.9), este tipo de filtros también son
llamados promediadores debido a que la configuracién de los coeficientes
del kernel corresponde a obtener el promedio del valor de los pixeles
sobre los que esta siendo aplicado el filtro [20]. Al asignar a un pixel el
valor promedio de su contexto se reducen variaciones bruscas de
intensidad; el ruido, al ser un fendmeno que se caracteriza por

variaciones aleatorias abruptas en los valores de gris en una imagen, es
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posible reducirlo aplicado filtros de suavizado. Sin embargo, los bordes de
objetos también se caracterizan por cambios brucos de nivel de gris por lo
que los bordes también se ven suavizados, lo que implica la perdida de

detalles. Ademas, a mayor tamafio de kernel mayor es el efecto del filtro.

255

Nivel de gris

Pixeles

(b)

255

Nivel de gris

Pixeles
(c)

Figura 3.9. En (b) se muestra el comportamiento de los valores de gris
correspondientes a la franja blanca sobre la imagen (a) y en (c) es mostrada la misma
region después de ser aplicado un filtro de suavizado. Como resultado se obtiene una

sefial menos ruidosa, de hecho estos filtros son también conocidos como pasabajas

Hay muchas configuraciones de coeficientes para filtros de
suavizado, la mas simple corresponde al filtro de media que consiste en
un kernel formado de valores iguales y mayores a cero, este filtro tiene la
desventaja de producir efectos indeseables en la imagen filtrada llamados
efectos de bloque debido a que pareciera que hay bloques con la forma
del kernel dentro de la imagen. Para compensar esta desventaja puede
ser empleado un filtro circular o uno ponderado donde el pixel central es

el que tiene mas peso. Aunque estas dos opciones ayudan a reducir el
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efecto de bloque, no son una solucion completa ya que el problema en
realidad persiste solo que en diferente intensidad. Al ponderan los
coeficientes de un kernel con una distribucién de probabilidad Gaussiana
se evita tal efecto y con ello se obtienen resultados uniformes. Este tipo
de filtros basados en la distribucién Gaussiana reciben el nombre de filtros
Gaussianos (Figura 3.10). Los coeficientes de filtros promediadores deben
ser divididos entre la suma de todos los coeficientes, con esto se
garantiza que los nuevos valores de gris estaran dentro del rango de la

escala de grises original [24].

(b)

(d)

Figura 3.10. En (b) se muestra el resultado de aplicar un filtro de media de 13 X 13 en

(a), en (c) y (d) después de aplicar a (a) un filtro Gaussiano de 13 X 13y 19 X 19
respectivamente. Es posible apreciar el efecto de bloque en (b) como sutiles lineas

horizontales y verticales que no estan presentes en (c) ni en (d)

Es posible aproximar una distribucion Gaussiana a través de la
funcion binomial (Figura 3.11) dada por la ecuaciéon Ec. 3.12, donde x=0,

1, 2,.., Ny N es el orden del filtro, de modo que los coeficientes del
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kernel estan dados por la expresién [fy(x)]T = [fy(x)] . En la Tabla 3.1 se

muestra la construccion de un filtro Gaussiano de orden N=2.

N!
x!(N—x)!

fn(x) = Ec. 3.12

Frecuencia

)§ !
e::"“ |T"==a

-10.0 -7.5 -5.0 -2.5 0.0 25 50 7.5 10.0
g

Figura 3.11. Aproximacién de una distribucion Gaussiana (amarillo) con una funcion

binomial (azul)

Tabla 3.1. Construccion de un filtro Gaussiano de orden 2

N _ Nt [f2(x)] [fz(x)]T * [f2 ()]
W) =T =0
2 fz(o) =1 [1 2 1] [; i ;]
f(1) =2 1 2 1
fz(z) =1

Entre los filtros no lineales también existen filtros de suavizado, el
mas popular es el de mediana, donde para todos pixeles contenidos en la
ventana del filtro se calcula la mediana y se asigna el resultado al pixel
central [23]. Aunque lo mas comun es emplear la mediana también puede
ser usado el valor maximo o minimo. Este filtro es particularmente Util

con el tipo de ruido de sal y pimienta que se caracteriza por la presencia
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aleatoria de puntos blancos y negros por toda la imagen [24]. En la
Figura 3.12 Se muestra un ejemplo de imagen con ruido de sal y pimienta

a la que se le aplica este filtro.

(b)

Figura 3.12. En (b) se muestra el resultado después de aplicar un filtro de mediana a

la imagen (a), la cual presenta ruido de sal y pimienta

3.4. Perfilado

El efecto contrario de los filtros de suavizado es acentuar las variaciones
bruscas en los niveles de gris, esto con el propdsito de hacer mas notorios
los bordes de los objetos contenidos en una imagen, este proceso es
conocido como perfilado y existen configuraciones de kernel que
desempeian este efecto. Normalmente el perfilado se realiza después de
haber eliminado el ruido de una imagen en etapas previas de
preprocesamiento, de lo contrario el ruido se veria amplificado

empeorando la calidad de la imagen [20].

Los filtros de suavizado trabajan promediando los pixeles de una
region, siendo el promedio analogo a la integracién, entonces los filtros de
perfilado operan mediante derivacion espacial. Debido a que la respuesta
de la derivada es proporcional al grado de variacién de los valores de gris

en la regién donde es aplicado el filtro, el resultado es el realce de los
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bordes y otro tipo de variaciones como el ruido, mientras que las

regiones con poca variacion son mitigadas.

La derivada de una funcién discreta esta definida en términos de
diferencias, asi la primera derivada de una funcion discreta de una

variable esta dada por la expresioén:

L= fx+D-f) Ec. 3.13

Para funciones de dos variables:

z—izf(x+1,y)—f(x,y) Ec. 3.14
of
L= oy + 1 - f(xy) Ec. 3.15

Primera derivada compuesta:

of _o  of
dxdy  9x dy Ec. 3.16.1
0

= fa+ 1Y)~ f6) +fy + 1D = f(x,7) Ec. 3.16.2
azgy:f(x+1'3’)+f(x»3’+1)—2f(x,y) Ec. 3.16.3

La expresion de la ecuacion Ec. 3.16.1 también recibe el nombre de

gradiente.

35



La primera derivada tiene por caracteristicas que:

e Es cero en regiones donde no hay variaciones de intensidad

e Es diferente de cero en regiones donde hay variaciones de

intensidad vy al final de una rampa o escalén

e Es diferente de cero a lo largo de una rampa

La segunda derivada de una funcion discreta de dos variables esta dada

por:

0 _of _ ey —
5z = o ) ———f(x—1y)

Tl = [f e+ 1y) — fF@] - [f6y) = fx — 1,y)]
g=f(x— Ly)+f(x+1,y)—-2f(x,y)

0’1 _of _9 —
o =S ey~ fluy - 1)

L = [fGry + 1)~ fe )] - [(FG3) = fGxy = D]

ZLyJZ=f(x,y+ D+ fCy—1) —2f(xy)

La segunda derivada compuesta:

9°f _ 9%f | 9°f
9xdy2  9x2  9y?2

Ec.

Ec.

Ec.

Ec.

Ec.

Ec.

Ec.

3.17.1

3.17.2

3.17.3

3.18.1

3.18.2

3.18.3

3.19.1

aiZf,z =f(x—Ly)+f(x+Ly) =2fC,y)+fC,y+ 1D+ f(lx,y—1) —

2f(x%,y)

Ec.

3.19.2
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0%f .
dxdy2

f(x—l,y)+f(x+1,y) + f(x,y+1) +f(x'y_ 1)_4f(x,}/)
Ec. 3.19.3

La segunda derivada tiene por caracteristicas que:
e Es cero en regiones donde no hay variaciones de intensidad
e Es diferente de cero en regiones donde hay sobresaltos de
intensidad vy al final de una rampa o escalén
e Es cero alo largo de una rampa
e Responde con mayor intensidad que la primera derivada en
presencia de lineas delgadas, puntos aislados y pequefios detalles

en general.

Debido a que la expresidon de la ecuaciéon Ec. 3.19.1 también es
conocida con el nombre de Laplaciano, este filtro recibe el hombre de
filtro Laplaciano. Ademas es un filtro isotrépico 90°, lo que significa que
en los ejes horizontal y vertical es invariante a la direccion de las
variaciones de intensidad en la imagen sobre la que es aplicado. En la
Figura 3.13 se muestra la construccion del filtro Laplaciano a partir de la

ecuacion 3.19.3 y el resultado de aplicarlo sobre una imagen.

La segunda derivada tiene la particularidad de generar una doble
respuesta como puede verse en la Figura 3.14 (c), el cruce por cero
durante la respuesta indica con precision la ubicacién del borde mientras
que el orden de las espigas indica el sentido del cambio. Conocer los
bordes de los objetos contenidos en una imagen supone una ventaja en
tareas de segmentacion, sin embargo, su uso tiene como desventaja la
amplificacion del ruido. Por ello es necesario suprimir el ruido antes de

aplicar un filtro Laplaciano [20].
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0 | fixy-1) 0 0 1

f(e-Ly) | -af(xy) | fes1y) - 1 4

0 fy+1)| O 0 1
(©)

Figura 3.13. En (b) se muestra el resultado de aplica filtro Laplaciano (c), basado en la

=
£

ecuacion Ec. 3.19.3, en la imagen (a)

(©)

(b)

(d)

Figura 3.14. (a) Es una senal escaldn, (c) una sefial escalon con ruido y (b) y (d) son

el resultado de aplicar un filtro Laplaciano
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El proceso de suavizar y aplicar un filtro Laplaciano es un proceso
de dos pasos y no es posible sumar un filtro de suavizado con uno
Laplaciano debido a que la entrada del segundo filtro es la salida del
primero. En este caso conviene aprovechar la propiedad asociativa de la
convolucidon y hacer la convolucion de dos filtros, uno Gaussiano para
suavizado y uno Laplaciano para deteccion de bordes. El resultado de la
operacion anterior matematicamente se interpreta como la segunda
derivada de la funcidn Gaussiana y recibe el nombre de Laplaciano de
Gaussiana o LoG [22].

Sea la funcién Gaussiana, su primera y segunda derivada:

2

r
h(r) = —e o* Ec. 3.20.1
d r _ﬁ
Eh(r) =—e o2 Ec. 3.20.2
d? r2—g? _r?
Fh(r) = — e o2 Ec. 3.20.3

La ecuacion Ec. 3.20.3 corresponde a la funcion LoG a partir de la
cual es posible calcular los coeficientes del filtro que lleva el mismo
nombre. En la Figura 3.15 se muestra el resultado de aplicar un filtro

construido con esta funcién sobre una imagen de entrada.
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(b)

(d)

Figura 3.15. El filtro (d) se obtiene a partir de la respuesta de una funciéon LoG como

la mostrada en (b). En (c) se muestra el resultado de aplicar el filtro (d) en (a)

3.5. Deteccion de BLOBS

El término BLOB (Binary Large Object) hace referencia a un grupo de
pixeles conectados en una imagen binaria y de forma casi circular, un
corte perpendicular a un blob mostraria una funcidon escaléon como la
mostrada en la Figura 3.14. (a). Este tipo de estructuras son de particular
interés debido a que es posible detectar objetos a través de puntos
singulares como blobs. Debido a la forma del escalén unitario, un blob
posee bordes que pueden ser detectados aplicando un operador
Laplaciano o un LoG.

En la ecuaciéon Ec. 3.20.3 ademas de la variable independiente r
también esta presente la desviacién estandar o o también llamada escala.

Al modificar la escala de la funcidn se modifica proporcionalmente el
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ancho de la curva caracteristica de un LoG (Figura 3.16), también llamada

sobrero mexicano por su forma.

(a) (b)
Figura 3.16. En (a) se muestra en verde, azul y rosa las respuesta de la funcién LoG
con 0=0.2, 0=0.4 y 0=0.6 respectivamente. En (b) se muestras las misma respuestas

pero normalizadas

LoGs de diferentes escalas tienen curvas de diferentes proporciones
y también responden de diferente manera ante una misma sefal escalén.
En la Figura 3.17 se muestran tres casos donde un escalon unitario es
convolucionado con un LoG de diferente o en cada caso. El ancho de la
curva aumenta proporcionalmente conforme aumenta su o y la respuesta
que genera también es cada vez de mayor amplitud. Cuando un LoG es
muy estrecho como para cubrir la mayor parte del escaldon ocurre el caso
de la Figura 3.17 (b) donde es generada una doble respuesta en cada
borde, a medida que la o0 aumenta la curva es capaz de cubrir una mayor
porcion del escaldn y su respuesta tiene mayor amplitud al mismo tiempo
que las espigas positivas se van juntando hasta que finalmente se juntan
en una sola de una amplitud aun mayor como ocurre en el caso de la
Figura 3.17 (f). En ese sentido, el operado LoG es particularmente (util
detectando blobs, pues se puede determinar que existe un blob donde la
respuesta del LoG tiene solo una espiga positiva de amplitud maxima
[20].
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En la Figura 3.18 se muestra la aplicacion del filtro de la Figura 3.15
(d) para detectar estrellas en una imagen de la NASA mediante deteccién
de blobs. La respuesta del filtro muestra regiones circulares con maxima
intensidad las cuales indican la presencia de un blob (estrella), sin
embargo, la respuesta de las estrellas de mayor tamano es en forma de
aros con menor intensidad, estos aros son la doble respuesta del LoG.
Esto significa que la escala o del filtro no es suficientemente grande para
detectar esas estructuras de mayor tamafo, la solucidn mas evidente es
filtrar con un LoG de mayor tamano, sin embargo, como se puede ver en
la Figura 3.18 (c) la desventaja es la perdida de detalles y de blobs que
ya habian sido realzados en la Figura 3.18 (b), esto supone la necesidad
de emplear LoGs con diferentes escalas y para cada respuesta obtener
informacion de interés, este procedimiento de filtrar una imagen con

escalas sucesivas recibe el nombre de analisis multiescala [11].

- -
- - vvi vAv(e) -

Figura 3.17. En (a), (c) y (e) se muestra en cada una dos sefiales, la del lado izquierdo

corresponde a una funciéon LoG con 0=0.2, 0=0.5 y 0=0.8 respectivamente y la del lado
derecho a un escalén. (b), (d) y (f) son las respuestas de convolucionar las sefiales

mostradas en (a), (c) y (e) respectivamente
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Figura 3.18. (a) es una fotografia de estrellas, las cuales son un ejemplo de blobs. En
(b) y (c) se muestra la respuesta de un aplicar un LoG con escalas diferentes siendo

mayor la de (c)

3.6 Analisis multiescala

Un LoG permite extraer de una imagen blobs con un tamaho determinado
por la escala o del LoG, con una escala pequefia se pueden resaltar blobs
pequefios y los grandes se veran atenuados y presentaran una doble
respuesta en forma de aro. Mientras que con una escala grande se
pueden resaltar blobs de mayor tamafo pero los pequefios son
atenuados, difuminados e incluso suprimidos como puede observarse en
la Figura 3.18. Para extraer todos los blobs de todos los tamafios o los de
un rango de tamafo es necesario hacerlo por escalas, es decir aplicar un

analisis multiescala.
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Aunque en principio suena simple realizar un analisis multiescala,
en realidad el proceso implica discretizar la funcidn de la ecuacién
Ec. 3.20.3 para calcular los kernel para cada escala que se vaya a
emplear, lo cual computacionalmente es complejo y costoso. Debido a
que la implementacién de la derivada esta en términos de diferencias, es
posible calcular la derivada de una funcidn Gaussiana mediante
diferencias (Figura 3.19), de este modo es posible aproximar un funcién
LoG mediante una diferencia de Gaussianas mejor conocida como DoG
[25]. Ademas, la convolucién de dos Gaussiana de misma escala tiene por
respuesta otra Gaussiana de mayor escala que las anteriores. Esto implica
que es posible filtrar una imagen sucesivamente con un solo filtro
Gaussiano y obtener el mismo resultado que si hubiera sido filtrada con
un kernel de mayor escala. Al final, el proceso de analisis multiescala
consiste en convolucionar una imagen de entrada con un filtro Gaussiano
K veces, obtener la diferencia de la convolucién k-1 y k y determinar los

puntos de valor maximo [21] (Figura 3.20).

(@) (b)

()

Figura 3.19. En (c) se muestra el resultado de restar las funciones Gaussianas (a) -
(b), donde (b) tiene una o mayor que (a). Se puede apreciar que la diferencia de

Gaussianas ofrece una buena aproximacion de un LoG
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entrada
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Gaussiana 1
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Gaussiana 2
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] > | oecks
Gaussiana K

Figura 3.20. Diagrama de andlisis multiescala

Conforme aumenta el numero de convoluciones sucesivas con el
kernel, cada ox sera mayor que la 0x-;, en ocasiones es conveniente que la
diferencia de escala entre cada convolucidon sea mayor o menor y esto es
controlable mediante el tamafio del filtro usado, sin embargo, mientras
mayor es el kernel mayor es el costo computacional de la convolucion. Un
enfoque que permite aumentar rapidamente la escala sin tener que
incrementar el costo computacional es el submuestreo, es decir, reducir la
resolucion de la imagen [20]. El submuestreo puede hacerse de varias
maneras y se requiere aplicar un filtro de aproximacion, el cual es
generalmente un Gaussiano, antes de submuestrear para evitar el efecto
de bloque. Una opcidon para submuestrear una imagen es eliminar
columnas pares o impares y lo mismo para las filas, sin embargo, esto
supone una medida arbitraria y la perdida de informacién. Un enfoque
mas adecuando es el de la interpolacidon, el cual consiste en generar el
valor de un pixel en la nueva imagen interpolando los valores en una
ventana n X n de la imagen original [25]. Aunque el submuestreo puede

ser realizado con diferentes proporciones, la mas usual es la 2 X 2, es
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decir, un pixel en la nueva imagen es calculado con los valores de una
ventana 2 X 2 de la imagen original, de modo que al final, si las
dimensiones de la imagen de entrada son m X n, la imagen resultante

tendra dimensiones (m/2) X (n/2).

Al agregar el submuestreo al analisis multiescala se esta agregando
también un analisis multiresolucién (Figura 3.21). Después de realizar la
diferencia de Gaussianas con muestras de menor resolucion es necesario
un sobremuestreo para hacerlas crecer hasta el tamafio original para asi
poder compararlas con las demas muestras y determinar la maxima

respuesta de cada blob [21].

Gaussianas DOGs

Y

Submuestreo

v

—

Figura 3.21. Analisis multiescala y multiresolucion

Después de conseguir realzar los blobs de diversos tamafios es
posible aplicar algun umbral para segmentar las regiones de maxima
intensidad y con ello terminar de segmentar los blobs. Sin embargo, un
umbral global tiene el mismo problema que la ecualizacion global:
pequenas regiones podria resaltar en su vecindario lo suficiente para ser
de interés, pero tener una intensidad menor en comparacién con otras

regiones de mayor tamafo y asi verse influenciadas negativamente. Por
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ello, al igual que con la ecualizaciéon, en muchas ocasiones conviene hacer
el procesamiento de manera local y existen varios enfoques para
determinar el umbral en un vecindario, por ejemplo mayor a la media,
mayor a la mediana, igual al maximo o empleando la desviacion estandar
[24]. Una vez mas, son los filtros Gaussianos los que ofrecen un enfoque
bastante interesante, el cual consiste en filtrar una imagen como la de la
Figura 3.22 (c) con un filtro Gaussiano esto produce blobs de menor
amplitud y mas anchos, de modo que al obtener los pixeles de la imagen
antes de filtrar que son mayores a sus homélogos en la imagen filtrada se
obtienen las regiones de maxima intensidad de la imagen considerando su
vecindario (Figura 3.23). Al final de aplicar el umbral se obtiene una
imagen de ceros y unos sobre la que es que es posible aplicar otro tipo de

técnicas dada su naturaleza binaria.

Figura 3.22. En (b) se muestra el resultado aplicar en (a) analisis mutiescala con un
filtro Gaussiano de 5 x 5 y 20 DoGs. Mientras que en (c) se realizdé un analisis con un

filtro Gaussiano 5 x 5 y dos submuestreos, cada uno con 5 DoGs
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(b)

255 1

Nivel de gris

0 2 4 6 & 10 12 14 16 18
Pixeles

()

Figura 3.23. En (b) se muestra el resultado de binarizar la imagen (a) con ayuda de
un filtro Gaussiano. En (c) se muestra en azul la curva de un blob vista en una
dimensidn, en naranja la respuesta después de aplicar un filtro Gaussiano a la curva
azul y en verde, de forma binaria, las posiciones donde la curva azul es mayor que la

naranja
3.7 Morfologia matematica

Después de realzar y segmentar los blobs de una imagen de entrada, se
obtiene una imagen binaria donde los pixeles que pertenecen a un blob
tienen 1 por valor o blanco, un blob también es un objeto dentro de la
imagen y como tal tiene propiedades estructurales como area,
circularidad y bordes. Matematicamente es posible definir un objeto como
un conjunto. El conjunto universal de una imagen binaria y se denota
como Z2 debido a que al solo existir dos valores de intensidad, negro y
blanco, solo se requiere un par coordenado (x,y) para representar un

elemento que pertenece a un conjunto. Al definir a los objetos contenidos
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en una imagen como conjuntos es posible aplicar operaciones
matematicas sobre ellos con el objetivo de modificar o describir su
estructura. Ciertamente esto podria ser aplicado a imagenes en escala de
grises, en tal caso ademas de las coordenadas (x,y) se consideraria un
tercer valor que es el de gris, de modo que ahora la imagen seria

representada como el conjunto universal Z° [20].

Sea la imagen Z?, los conjuntos Ay B, tal que BcZ°y A c Z° y las
operaciones entre los conjuntos A y B que se muestra en la Tabla 3.2, al
tratarse de una imagen binaria donde un pixel pertenece o no a uno o
mas conjuntos, se pueden definir estas operaciones de conjuntos como

operaciones de algebra booleana tal como se muestra en la Tabla 3.3.

Tabla 3.2. Operaciones de conjutos

Operacion

AUB

ANB

AC
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Tabla 3.3. Equivalencia de operaciones de conjuntos con operaciones booleanas

Operacién de conjuntos Operacién booleana
AUB AORB
ANB A AND B
A€ NOT A
A-B A AND (NOT B)

Como es posible observar en la Tabla 3.2, al operar los objetos
como conjuntos se obtienen objetos con estructuras diferentes. El término
morfologia en multitud de disciplinas hace referencia a la estructura de
entidades, en el caso de procesamiento de imdagenes digitales, la
morfologia hace referencia la estructura de los objetos contenidos en una
imagen (como los blobs) y en particular la morfologia matematica lidia
con como modificar dichas estructuras con las operaciones matematicas
previamente mostradas o extraer datos importantes como bordes,

esqueletos, area, circularidad, convexidad entre otros [23].

Una vez dicho que cada blob en una imagen binaria Z? es un
conjunto matematico de pixeles, para modificar su forma con operaciones
como las de la Tabla 3.3 hace falta un segundo conjunto con el cual
realizar la operacidon, con excepcién de la NOT. Este segundo conjunto es
llamado Elemento Estructurante o SE (por su nombre en inglés
Structuring Element) el cual, es operado en cada posiciéon de Z%, muy
similar al kernel y la convolucidn, con la diferencia de que en este caso se
trata de una operacidén no lineal, es decir, la respuesta del SE sobre Z2
depende de las condiciones definidas para la operacién, debido a que se
trata de una imagen binaria la respuesta de un SE es 0 o 1 dependiendo
de si las condiciones de la operacién se cumplen. Ademas, a diferencia de
un kernel, en un SE es necesario especificar una posiciéon central, de
modo que su respuesta sea asignada al pixel P que coincida con tal

posicién [20].
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Sea el conjunto A, tal que A c Z? B un SE y la operacion
AOSB={peZ? (B)p €A}, en la Figura 3.24 se muestran los resultados
(d) y (e) de aplicar la operacibn A©6B con (a) y los SE (b) y (c)
respectivamente. En ambos se casos, se obtuvo una estructura mas
delgada y pequefia que la original, por tal motivo la operacion A S B

recibe el nombre de erosion o adelgazamiento [23].
(b) (c)

(d) (e)

Figura 3.24. (a) Es una imagen binaria de entrada, (d) y (e) son el resultado de realizar

erosion con los SE (b) y (c) respectivamente

En la Figura 3.25 se muestra en (c) y (f) el resultado de aplicar la
operacion A@B={p€Z>P=a+b, a€ A beB} en (a) con el SE (b) y en
(d) con el SE (e) respectivamente. En ambos resultados se obtiene un
objeto mas ancho que el original, por tal motivo la operacion A@ B es
llamada dilatacién o ensanchamiento [21]. Es importante notar que los
resultados mostrados en el Figura 3.24 son las entradas de la dilatacién
en la Figura 3.25 y a pesar de haber usado el mismo SE con el que se
erosiond, los resultados no fueron las entradas en la erosién, es decir,
aunque la dilatacidén es la operacidon opuesta a la erosion no se cumple

que (A®B)OS B =A, asi como tampoco se cumple que (A B)®B =4, lo
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anterior lejos de ser un problema, significa una caracteristica de la
morfologia matematica que se puede aprovechar para combinar erosién
con dilatacion de muchas formas para dar origen a operaciones mas

complejas como lo son la apertura y el cierre.

La apertura se define como A°B = (4 © B)®B, aprovecha la erosién
para eliminar de la imagen pequefios objetos que no son de interés y la
dilatacion para aproximar a su tamafo original a aquellos que si lo son
[21]. Otro efecto de esta operacion consiste en que suaviza los contornos
de un objeto. La operacién de cierre se define como A-B=(A® B) © B, en
este caso se aprovecha el ensanchamiento de los objetos para rellenar
pequenos huecos y asi obtener una estructura uniforme, mientras que
una siguiente etapa de erosién aproxima los objetos a su tamafio original
[21]. En este proceso también se obtiene contornos mas suaves. A la
vez, apertura y cierre pueden ser usados combinados para eliminar
objetos indeseables con apertura y rellenar los huecos presentes en los
objetos con cierre. Realmente es posible realizar infinidad de
combinaciones con infinidad de SE de acuerdo a los objetivos del

procesamiento.

(b)

(d) (e) (f)
Figura 3.25. En (c) y (f) se muestra el resultado de dilatar (a) y (b) con (b) y (e)

respectivamente
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4. Definicion de requerimientos

De la definicion del problema en la seccién 1.1 se tiene la necesidad de
desarrollar un sistema que identifique de manera automatica las neuronas
contenidas en los videos generados de un experimento caracteristico
como el descrito en la seccion 2.2. Debido a que los investigadores en el
IFC operan bajo protocolos y métodos establecidos, la adopcion del nuevo
sistema no debe implicar la alteracion en la manera en que se realizan
las actividades previas o posteriores, sino mas bien se busca
automatizarlo. Para ello es necesario definir los requerimientos de los
expertos como usuarios, asi como los datos de entrada y de salida del

sistema.

Ademas de indicar la ruta donde se encuentran los videos del
experimento a procesar, el usuario desea poder indicar un tamafo
minimo de neurona, tal que aquellas ROIs que tengan un tamafio menor
al indicado seran automaticamente descartadas. Asimismo, para el calculo
de los transitorios debe poder especificar la proporcion del area a
considerar respecto al radio de cada ROI y si seran consideradas las
regiones de interés que puedan llegar a estar dentro de dicha area. En la

Tabla 4.1 se describen los datos de entrada para el sistema.

El usuario espera que el sistema entregue por resultados: un
archivo donde estén contenidas las coordenadas (x,y) de las neuronas, su
radio r y un identificador numérico con el mismo formato de los RoiSet.zip
generados con Imagel y la matriz de actividad almacenada en un archivo
.csv. Es decir, las salidas del sistema deben corresponder en formato con
los archivos generados actualmente al final de un experimento. En la

Tabla 4.2 se describen los datos de salida del sistema.
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Tabla 4.1. Descripcion de los datos de entrada del sistema.

Entrada Descripcion Caracteristicas
Ruta Ruta del directorio donde se encuentran | Cadena de caracteres
almacenados los videos a analizar
Videos Videos obtenidos durante un Videos en formato .AVI con

experimento caracteristico, en promedio
cada experimento consta de cuatro a

seis videos

resolucién de 512 X 512
pixeles, en escala de grises
de 255 niveles, 3600 cuadros
por video y frecuencia de 20

cuadros por segundo

Area minima

de neurona

Toda posible neurona detectada sera
descartada automaticamente si tiene un
area menor que el indicado en este
dato

Entero sin signo

Método para
calcular

transitorios

Indica si el transitorio de calcio de cada
neurona sera calculado considerando

las neuronas vecinas

Booleano

de calcio
Proporcion Indica la proporcién del radio R del area | Entero sin signo
del radio R circular considerada para calcular los

respecto a r

transitorios de calcio respecto al radio r
de cada ROI

Otros requerimientos definidos por el usuario son:

- El sistema debe estar contenido en un libreria de programacién

- El sistema no debe requerir de complejas implementaciones de

hardware

- El tiempo del procesamiento debe ser menor que el tiempo que

actualmente los investigadores dedican al etiquetado de los videos
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Tabla 4.2. Descripcion de los datos de salida del sistema

Salida

Descripcion

Caracteristicas

RoiSet.zip

Formato de archivo en el
que Imagel guarda las
etiquetas hechas por el

experto en un video

Por cada etiqueta se
guardan las coordenadas
(x,y) de su centro, un
identificador numérico y el
radio de la neurona. Todos
los datos son de tipo

entero sin signo

Matriz de actividad

Matriz de N X F donde N es
el nUmero de neuronas
detectadas y F el nimero
total de cuadros en el
experimento. En la matriz
0 representa estado de
reposo y 1 actividad
asociada a potenciales de

accion.

Matriz binaria en formato

.CSV
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5. Diseio e implementacion

Como se puede apreciar en los trabajos relacionados de la seccion 2.3, las
técnicas de procesamiento de imagenes digitales ofrecen un poderoso
enfoque y han sido probadas con éxito en otras tareas relacionadas con
las ciencias biomédicas [4]. Por tal motivo, para el desarrollo del Sistema
de Reconocimiento Automatico de Neuronas en Microscopia de
Epifluorescencia (SRANME), se ha optado por el uso de técnicas de
procesamiento de imagenes digitales buscando mayor robustez que las

implementaciones hechas en los trabajos relacionados.

SRANME esta disefiado en dos etapas: Segmentacion y validacion.
Durante la segmentacion se aplican técnicas de procesamiento de
imagenes digitales para identificar potenciales neuronas y se construye un
mapa de ROIs con la misma resolucién que la de los videos; en la
segunda etapa, mediante el calculo de los transitorios de calcio vy
potenciales de accidn se validan las ROIs que presentan actividad
neuronal y con ellas se construye la Matriz de actividad y el Mapa de

neuronas, finalmente, de este Ultimo se genera el RoiSet.zip.

En la etapa de segmentacion son segmentadas un conjunto de
potenciales neuronales y tiene por salida un mapa de regiones de interés
ROIs, en este mapa cada region de interés ha sido etiquetada de tal modo
que todos los pixeles que pertenecen a esta tienen el mismo valor y es
Unico para cada una. La etapa de validacién consiste en evaluar cada ROI
mediante su senal de actividad, recibe por entrada los videos del
experimento sin ningln tipo de procesamiento y el mapa de ROIs
generado en la primera etapa, por salida entrega una matriz de actividad
de las neuronas confirmadas donde los renglones corresponden a cada
una de ellas y las columnas al total de cuadros considerando todos los
videos y el Mapa de neuronas resultante de haber eliminado aquellas

ROIs que no presentaron potenciales de accién. En la Figura 5.1 se
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muestra flujo de trabajo del SRANME hasta generar las salidas esperadas

por el usuario.

Videos ——m| Segmentacion »| Mapa de ROIs
Mapa de _ _
Y neuronas | ™ RoiSet.zip
= Validacion
» Matriz de
actividad

Figura 5.1. Procesamiento de los videos hasta generar las salidas esperadas

5.1 Segmentacion

La etapa de segmentacion esta formada por cuatro procesos (Figura 5.2),
el primero mejora el contraste de la imagen en cuestién, el siguiente
suprime en lo posible el ruido para entonces continuar con la
identificacion de neuronas mediante deteccién de blobs, finalmente se

tiene el mapeo en donde se genera un mapa con las ROIs segmentadas.

Segmentacion

Mejora de o Supresion de o Deteccion de o Maneo
contraste - ruido - BLOBS - P

Figura 5.2. Procesos hechos durante la etapa de segmentacion

En esta etapa se recibe un video a la vez, se carga de manera
secuencial cada cuadro del video y es ecualizado localmente utilizando
una ventana 3 x 3 para mejorar el contraste. Para suprimir el ruido se
emplean los cuadros ya ecualizados para formar una matriz de tres
dimensiones correspondiente a tres cuadros consecutivos de modo que

tiene una dimension 3 X 512 X 512. A continuacidon es convolucionada con
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un filtro Gaussiano 3 X 3 X 3 y el resultado es llamado Imagen A (Figura
5.3). La convolucion en tres dimensiones sigue la misma mecanica que en
dos dimensiones, en este caso el filtro es construido convolucionando un
vector columna con cada vector renglén de un filtro Gaussiano 3 X 3
(Figura 5.4). En la Figura 5.5 se muestran los resultados de aplicar los

procesos de mejorar de contraste y supresion de ruido.

Cuadro i-1 - ————  Cuadro' i-1 -
: Ecualizacion i _ | Convolucion o :
Cuadro i - local - Cuadro' i - an - Imagen Al
Cuadro i+l |———p= | Cuadro' i+]  f—)

Figura 5.3. Proceso de mejoramiento de la imagen mediante ecualizaciéon local y

convolucion 3D
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Figura 5.4. En (a) se muestra un filtro Gaussiano 3 X 3, en (b) los resultados de
convolucionar un vector columna por cada vector fila del filtro (a) y en (c) la

configuracion un filtro Gaussiano 3 X 3 X 3 a partir de los resultados en (b)
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()

Figura 5.5. En (a) se muestra un cuadro de video sin procesamiento, en (b) el

resultado aplicar ecualizacidn local y en (c) el resultado de la convolucién 3D, esta

Gltima es un ejemplo de Imagen A del diagrama de bloques de la Figura 5.3

Para la deteccion de blobs la Imagen A es sometida a un analisis
multiescala y multiresolucion en un proceso de tres diferencias de
Gaussianas por resolucion con un filtro Gaussiano 5 x 5, la primera
resolucion corresponde a la original del video y la segunda al resultado de
un submuestreo 2 X 2, entonces se genera una Imagen B donde el valor

de cada pixel corresponde al maximo valor alcanzado en todas las
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diferencias de Gaussianas (Figura 5.6), aquellas DoGs que corresponden a
la menor resolucidn deben ser sobremuestreadas para que tengan el
tamafio original y asi poder comparar el valor de cada pixel, para evitar

efectos indeseados se emplea interpolacion lineal con el sobremuestreo.

Imagen A

Gaussianas

Y

Y

Y

* Maximos

Submuestreo

'

Sobremuestreo .

Y

Imagen B

Figura 5.6. Procesamiento multiescala y multiresolucién aplicado para generar una

Imagen B para cada Imagen A

Con el fin de segmentar los blobs detectados se aplica
umbralizacion a la Imagen B con un umbral de tres veces la desviacién
estandar de los valores de la Imagen B, las imdagenes binarias que
resultan de este proceso son mezcladas cada cinco cuadros aplicado la
operacion booleana OR para generar una imagen donde estdn contenidos
todos los pixeles que podrian pertenecer a una neurona y es llamada
Imagen C (Figura 5.7). En la Figura 5.8 se muestra un ejemplo de las
imagenes B y C generadas de los procesos ilustrados en las figuras 5.6 y

5.7 respectivamente.
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Imagen B1 |——m | | ImagenB'l

- -

_ _

Imagen 8 -2 —| ympralizacion [ | 'Magen B'-2 OR —| ImagenC

Imagen B j-1 ——m —=| Imagen B'j-1

ImagenB | |—m —=| Imagen B'|

Figura 5.7. Proceso para segmentar los blobs detectados en el analisis multiescala y

multiresolucion y generar la Imagen C aplicando una operacion OR con las imagenes B

binarizadas

Figura 5.8. En (a) se muestra el resultado del analisis multiescala y multiresolucién de
la Imagen A en la Figura 5.5 (c). En (b) el resultado de aplicar umbralizacion a (a) y

en (c) el resultado de aplicar OR con todas las imagenes binarias del experimento
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Hasta este punto se han segmentado todas las posibles neuronas,
sin embargo, falta delimitar cada una, darles una etiqueta y eliminar
aguellas que no cumplen con un tamafo minimo. Para ello, en el mapeo
primero se agrupan las ROIs por pixeles conectados y aquellas que no
cumplen con el area minima indicada por el usuario son eliminadas y el
resultado es llamado Imagen D. Para dividir cada ROI en la que puede
haber dos o mas neuronas unidas se realiza una serie de erosiones
controladas, cada ROI es erosionada hasta que su area es menor o igual a
36 pixeles, entonces se le asigna una etiqueta y se guarda el nimero de
erosiones realizadas hasta ser etiquetada. Después tiene lugar un proceso
de dilatacion controlada donde cada ROI etiquetada es dilatada el mismo
numero de veces que fue erosionada con la limitacion de area de la ROI
original, esto permite dividir dos o mas regiones de interés traslapadas y
mantener su tamano original. Para evitar conflictos en los bordes, los
pixeles donde hay traslape son descartados. Al final de este proceso se
obtiene un mapa preliminar con potenciales neuronas llamado Mapa de
ROIs. En la Figura 5.9 se muestra el proceso de mapeo de la Imagen C,
pasando por la Imagen D, hasta llegar al Mapa de ROIs, mientras que en
la Figura 5.10 se muestra un ejemplo de Imagen D, las salidas de los

procesos de erosion y dilatacion y del Mapa de ROIs generado.

Imagen C

Y

Filtrado por
area

- Imagen D

Y \J

Erosion Dilatacion Mapa de
controlada controlada ROIs

Figura 5.9. Proceso de mapeo de las ROIs como ultimo pasé de la etapa de

segmentacién
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(b)

(d)

Figura 5.10. En (a) se muestra la Imagen D después de eliminar pequefios objectos,

tan pequenos como para ser considerados ROIs. En (b) se muestra el resultado de

aplicar erosion controlada en (a) , cada intensidad de color representa un nucleo de
ROI diferente. (c) es el resultado de dilatar los nucleos en (b) teniendo como
referencia a (a). (d) es el Mapa de ROIs donde cada color representa una ROI

diferente

5.2 Validacion

Para validar que una ROI realmente corresponde a una neurona es
necesario analizar su sefal de cambio de fluorescencia a través del

experimento, para ello se requiere volver a cargar de manera secuencial
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cada cuadro de cada video del experimento, la sefial asociada a cada
neurona es llamada transitorio de calcio y es calculada de acuerdo a la
descripcidon del experimento caracteristico de la seccidén 2.2 y la ecuacion
Ec. 2.1. Todo este proceso es realizado empleando los videos originales
sin ningun procesamiento y los valores definidos por el usuario para la
proporcion del radio R del area alrededor de la ROI a considerar respecto

al radio r de la ROI vy si seran consideras las ROIs vecinas.

Después de obtener el transitorio de calcio de cada ROI el siguiente
paso es determinar los potenciales de accion en ellos, para esto es
necesario identificar sobre saltos en la sefial en forma de espigas
(potenciales de accion), para ello es convolucionada la sefial con un filtro
LoG y al resultado se le aplica umbralizacidn con umbral de dos
desviaciones estandar (Figura 5.11), si hay espigas con magnitud superior
al umbral entonces se considera que hubo potenciales de accion y el
resultado es guardado en la Matriz de actividad, una matriz binaria donde
las filas corresponden a las neuronas validadas y las columnas a cada
instante del experimento de forma secuencial, donde 0 representa estado
de reposo y 1 actividad neuronal. Finalmente, los datos son reorganizados
eliminando las ROIs que no presentaron actividad y se genera el Mapa de
neuronas. En Figura 5.12 se muestra el proceso de validacién y en la
Figura 5.13 un ejemplo de las salidas: Mapa de neuronas y Matriz de

actividad, para un Mapa de ROIs de entrada.
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(d) (9)

Figura 5.11. En (a) se muestran tres ROIs en color rojo, azul y verde, (b), (c) y (d)
corresponden a sus respectivos transitorios de calcio y (e), (f) y (g) a las espigas
detectadas, donde la linea morada representa el umbral de dos desviaciones estandar
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Videoas gﬂ:?lmil:g
Calculo de Caleulo de Reorganizacion Wl
transitorios de ——| potenciales de —= "0 Eas datos
calcio accion Mapa de
Mapa de ROIls . neuronas

Figura 5.12. Etapa de validacién de las ROIs segmentadas
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(b) (c)
Figura 5.13. En (a) se muestra el Mapa de ROIs, en (b) el Mapa de neuronas y en (c)

la Matriz de actividad. Siendo (b) y (c) el resultado final del procesamiento

Aunque SRANME estd disenado para requerir de la menor
intervencion humana posible para su operacién, cuenta con un conjunto

de parametros de facil configuracion que pueden ser modificados por el
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usuario si lo considera conveniente. En la Tabla 5.1 son descritos estos

parametros por etapa y proceso.

Tabla 5.1. Parametros configurables del sistema

Etapa

Proceso

Parametro

Segmentacién

Mejora de contraste

Tamafio de la ventana usada para

(Figura 5.3) ecualizacidén local

Supresién de ruido Orden del filtro Gaussiano
(Figura 5.3) empleado para la convolucién 3D
Deteccion de blobs Orden del filtro Gaussiano para el
(Figura 5.6) analisis multiescala

Numero de DOGs por resolucion

NUmero de submuestreos

NUmero de cuadros entre cada OR

Deteccion de blobs
(Figura 5.7)

NUmero de desviaciones estandar

empleado para la umbralizacion

Validacion

Calculo de potenciales de
accion
(Figura 5.11)

Orden del filtro LoG

NUmero de desviaciones estandar

empleado para la umbralizacion
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6. Pruebas y resultados

Se realizaron pruebas con 5 experimentos, cada uno consta de 4 a 6
videos y han sido previamente analizado por el experto como cualquier
experimento caracteristico descrito en la seccion 2.2, por lo que se cuenta
con las etiquetas hechas a mano, estas seran en primera instancia el

marco de referencia, sin embargo, es necesario considerar el error

humano.

Videos: 4

Neuronas identificadas por el experto: 138
Neuronas identificadas por el sistema: 195
Namero de coincidencias: 112

Porcentaje de coincidencias: 81.2%

Tiempo de ejecucion: 10:41 [mm:ss]

“ Encontradas -
Sobrantes

Coincidencias -
Mo encontradas -

Figura 6.1. Experimento 1
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Videos: 4

Neuronas identificadas por el experto: 83
Neuronas identificadas por el sistema: 140
Numero de coincidencias: 73

Porcentaje de coincidencias: 87.9%

Tiempo de ejecucién: 09:26 [mm:ss]

“ Encentradas -

Sobrantes

Coincidencias -
Mo encontradas -

Figura 6.2. Experimento 2

Videos: 5

Neuronas identificadas por el experto: 93
Neuronas identificadas por el sistema: 202
Namero de coincidencias: 81

Porcentaje de coincidencias: 87.1%

Tiempo de ejecucién: 12:40 [mm:ss]

.

Encontradas -

Sobrantes

Coincidencias -
Mo encontradas -

Figura 3.3. Experimento 3
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Videos: 6

Neuronas identificadas por el experto: 137
Neuronas identificadas por el sistema: 403
Namero de coincidencias: 132

Porcentaje de coincidencias: 96.3%

Tiempo de ejecucién: 16:54 [mm:ss]

1 Encontradas -

Sobrantes

Coincidencias -
Mo encontradas -

Figura 6.4. Experimento 4

Videos: 5

Neuronas identificadas por el experto: 99
Neuronas identificadas por el sistema: 348
Numero de coincidencias: 91

Porcentaje de coincidencias: 91.9%

Tiempo de ejecucion: 14:18 [mm:ss]

.__ Encontradas -

Sobrantes

Coincidencias -
Mo encontradas -

Figura 6.5. Experimento 5

En las graficas de los experimentos se muestra en color azul todas
las neuronas identificadas por el sistema, en rojo aquellas neuronas que
el experto identificé pero el sistema no, siendo esta considerablemente

mas pequefia que la region verde, correspondiente a aquellas que fueron
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identificadas tanto por el experto como por el sistema. En tanto que la
region de color naranja corresponde a neuronas identificadas por el
sistema pero no el experto. En la Figura 6.6 se muestra un ejemplo de

estas neuronas que el experto no identificd pero el sistema si.

Las neuronas identificadas por el sistema pero no por el experto
requieren una particular atencion pues podrian marcar una clara frontera
de las limitaciones humanas en esta actividad, es decir, que podria
significar que el sistema tiene la capacidad de identificar neuronas que
pasan desapercibidas al ojo humano. Los mismos expertos reconocen que
el error humano en esta actividad puede llegar a ser considerable por
factores como la experiencia, la capacidad visual y el cansancio. Por lo
tanto, el hecho de que el sistema haya detectado un mayor niumero de
neuronas en los videos no es una sorpresa para ellos, al contrario,
representa una ventaja importante tener una herramienta automatica,
que ademas de identificar la mayoria de las neuronas que ellos pueden
observar, también pueda identificar aquellas que pasaron desapercibidas

para ellos.

El fendmeno de que "el sistema ve mas que el experto" también se
puede apreciar en los casos donde la ROIs marcada por el experto parece
solo cubrir un pequena parte de la neurona identificada por el sistema,
esto se puede interpretar como que el experto solo fue capaz de observar
un pequefa parte de la neurona y esa fue la que etiquetd, esto durante la
etapa del calculo de los transitorios de calcio puede generar problemas
debido a que solo se contempla una parte de la neurona y la otra es

considerada parte de la intensidad del contexto.
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1IN

LoG(SRr)

Tiempo [Cuadros] Tiempo [Cuadros]

(b) (c)
Figura 6.6. En (a) se muestra, sobresaliendo en amarillo, una neurona del Experimento
5 que no fue etiquetada por el experto, en (b) su correspondiente transitorio de calcio y
en (¢) el resultado de aplicarle el operador LoG. Este es un ejemplo de una ROI que

presenta actividad neuronal y que paso6 desapercibida por el experto

Respecto a los requerimientos de hardware, se empleé una
computadora con CPU Core i3-2100, memoria de RAM de 4 GB y sistema
operativo Windows 10, esta configuracion representa el estandar de
prestaciones en equipos de gama baja-media a la fecha del desarrollo. En
cuanto al tiempo de ejecucion, toma en promedio 02:50 [mm:ss] por
video llegar a la Matriz de Actividad y al Mapa de neuronas, siendo en
todos los casos menor al tiempo destinado por el experto a hacer el

mismo analisis.
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7. Conclusiones

Durante el desarrollo de esta tesis se hablé de la importancia de las
investigaciones en neurociencias y de como han sido impulsadas por el
avance de la tecnologia. Se definieron los problemas que enfrentan los
investigadores del Departamento de Neurociencia Cognitiva del IFC para
la identificacion manual de neuronas en videos que obtienen mediante
microscopia de epifluorescencia. Con el fin de apoyarlos en tal tarea se
desarroll6 SRANME, un sistema basado en procesamiento de imagenes
digitales. Con este sistema se lograron resultados satisfactorios en el
sentido de que en menos de 20 minutos y sin la necesidad de altas
prestaciones de computo, es capaz de reconocer arriba del 80% de las
neuronas identificadas por el experto e incluso aquellas que fueron
omitidas por él, siendo reconocido que esto representa una importante

mejora en el desempefo de sus actividades.

Por lo visto en los resultados, los objetivos fueron alcanzados, pues
se obtuvo un desempefio promedio superior al 80% identificado las
neuronas etiquetadas manualmente y ademas el sistema fue capaz de
identificar otras que pasaron desapercibidas para los expertos, lo que
supone una ventaja importante para ellos. Los datos de salida del
sistema, la Matriz de actividad y el Mapa de neuronas proporcionan mas
informacidn significativa que la que se obtenia mediante un analisis
manual, tienen un formato adecuado para su interpretacion y posteriores

analisis.

Los resultados de desempefo obtenidos fueron alcanzados sin
complejas implementaciones de hardware, incluso queda demostrado que
con prestaciones estandar para equipos de gama baja-media se puede
realizar todo el proceso en menor tiempo que el invertido por el experto,
lo que supone un importante ahorro de tiempo y con ello mayor

productividad.
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Las tecnologias empleadas para el desarrollo del software son muy
accesibles y de cédigo abierto por lo que no son requeridas licencias ni
algln tipo de software especializado, de modo que la aceptacion y
adaptacion al sistema no deberia suponer un problema. Ademas el
sistema esta desarrollado en forma de mddulos que el usuario pueda usar
de forma directa y amigable, aunque la intencion fue la de reducir la
cantidad de parametros configurables por el usuario, si se desea, estos
pueden ser rapidamente modificados e incluso la implementacion permite
su modificacion facilmente, esto con la intencién de poder darle
mantenimiento al sistema, realizar modificaciones de acuerdo a las

necesidades de los usuarios y continuar desarrollando nuevos médulos.

La capacidad del sistema de continuar creciendo a través de nuevos
desarrollos fue prevista bajo la premisa de que aun hay mucho trabajo
por hacer, pues esta implementacion brinda una herramienta de apoyo a
los investigadores del IFC para una de las muchas tareas que
desempefian, en ese sentido es necesario resaltar que no se busca
desplazar al experto de tareas que le son propias, se busca proporcionar
herramientas automatizadas que le permita a los expertos ser mas

productivos en sus actividades y con ellos acelerar sus investigaciones.

SRANME ofrece un enfoque mas robusto que las implementaciones
desarrolladas en los trabajos relacionados, pues se han considerado en la
mejorar de la imagen cuadros consecutivos y convolucion en tres
dimensiones para suprimir el ruido que representa uno de los principales
problemas en este tipo de videos. La baja resolucién del video hace
imposible el uso de transformaciones watershed como lo hace S.
Banglieto [5] por lo que se ha propuesto otro método para la divisién de
blobs traslapados mediante iteraciones controladas de erosion vy
dilatacion. Finalmente, el analisis de los transitorios de calcio para
eliminar aquellas ROIs que no presentan actividad neuronal, asi como la

Matriz de actividad ofrece datos de mayor fiabilidad.
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Entre los posibles trabajos futuros que pueden surgir de esta tesis
se encuentran mejoras para su aplicacion en videos donde el tejido
observado presenta movimiento, la implementacién de algoritmos de
aprendizaje automatico para agrupar aquellas neuronas con actividad
similar en grupos funcionales y algoritmos para analizar la Matriz de
actividad con base en la teoria de redes. Incluso el Mapa de neuronas
podria ser usado para entrenar arquitecturas de aprendizaje profundo
como U-Net [26] y aprovechado para trazar la red de los grupos
funcionales determinados y con ello aproximar la topologia de las redes

neuronales.
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