Instituto Nacional de Astrofisica, ()ptica y

///'/"/" \\\\\ Electrénica

/// AR

REPORTE TECNICO
No. 690

COORDINACION DE CIENCIAS Y TECNOLOGIAS
BIOMEDICAS

Caracterizacion de neuronas piramidales de
corteza prefrontal de rata mediante

microscopia y vision por computadora

M.C. Eréndira Vazquez Palacios
Dra. Hayde Peregrina Barreto
Dr. Jorge Luis Valente Flores Hernédndez
26 de septiembre, 2023
Luis Enrique Erro 1, Sta. Ma. Tonantzintla, 72840, Puebla,

México.

©INAOE 2023
Derechos reservados
El autor otorga al INAOE el permiso de reproducir y distribuir
copias de este reporte técnico en su totalidad o en pa]);es
mencionando la fuente. \\\

AN
// \\\\\
\\\\\\\







Indice general

1. Introduccién 1
1.1. Hipodtesis y pregunta de investigacion . . . . . . . . ... .. .. ... 4
1.2, Objetivos . . . . . . . . 5

1.2.1. Objetivo general . . . . . . . . ... 5
1.2.2. Objetivos especificos . . . . . . . .. ... 5
1.3. Alcances y limitaciones . . . . . . . . . .. ... ... ... ... ... 6

2. Marco tedrico 7

2.1. Neurociencias . . . . . . . . . .. e 7
2.1.1. Neurona . . . . . . . .. Lo 8
2.1.2. Potencial de accién . . . . . ... 9
2.1.3. Sinapsis . . ... 9
2.1.4. Neurotransmisores . . . . . . . . . . . . . L. 10
2.1.5. Neurona piramidal . . . . ... ... ... 0000 11

2.2. Vision por computadora . . . . . ... 11



2.2.1. Analisis de imagenes . . . . . . ...
2.2.2. Extraccion de caracteristicas . . . . . . . . .. ... ..
2.3. Neuroinformdatica . . . . . . . . . . .

. Trabajo relacionado

3.1. Herramientas para digitalizar la morfologia neuronal . . . . . . . . ..

3.2. Discusion . . . . .o

. Metodologia propuesta

4.1. Descripcién general . . . . . . ..o

4.2. Basede datos . . . . . ...

4.2.1.

Protocolo de adquisicién de datos . . . . . ... .. ... ...

. Experimentos y resultados preliminares
5.1. Metodologia para la segmentacion . . . . . . .. .. ...
5.1.1. Explorando las imégenes . . . . . ... ... ...
5.1.2. Experimento 1 . . . .. ... ... ... ... ...
5.1.3. Experimento 2 . . . . . ... Lo
5.1.4. Experimentod . . . .. .. ... ...
5.2. Segmentacion . . . .. ..o
5.2.1. Filtro Gaussiano . . . . . . ... ...
5.2.2. Filtrode entropia . . . . . . . ... oo

15

15

19

21



5.2.3. Umbral Otsu . . . . . . . . . s, 40

5.2.4. Morfologia matemética . . . . . . .. ... 42

5.3. Resultados preliminares y discusion . . . . . . . . ... ... ... .. 43
5.3.1. Resultados de la segmentacién . . . . . . . ... ... .. 43

5.3.2. Mediciones . . . . . . ..o 45

5.3.3. Discusién . . . . .. 46

5.4. Productos . . . . ... 46

. Conclusiones y trabajo a futuro 49
6.1. Conclusiones. . . . . . . . . ... 49

6.2. Trabajo a futuro y cronograma . . . . . .. ... ... ... .. ... 50






Capitulo 1

Introduccion

Los trastornos mentales o del comportamiento pueden afectar la salud mental
y el comportamiento de las personas [1]. En 2019, una de cada ocho personas (970
millones) sufrfa algin trastorno mental [2]. Este problema atn se esta estudiando
con el objetivo de desarrollar tratamientos farmacolégicos. Aunado a esto, todavia
hay lagunas en nuestro conocimiento de la fisiologia de las neuronas, por lo que com-
prender esta fisiologia es esencial para entender mejor la actividad cerebral normal y
las enfermedades mentales. La electrofisiologia es un campo de las neurociencias que
estudia la fisiologia neural, en el cual es necesario seguir un protocolo experimental,
donde el primer paso es analizar visualmente y seleccionar las neuronas que se van
a estudiar bajo un microscopio [3, 4]. Sin embargo, se deben considerar algunas
limitaciones de este andlisis visual. Los microscopios épticos tienen una resolucion
limitada, lo que dificulta ver las neuronas individuales y sus estructuras; las técni-
cas de tincion utilizadas para visualizar las neuronas pueden introducir artefactos
que pueden confundirse con neuronas, malinterpretando los datos; y subjetividad, el
analisis visual es un proceso subjetivo que puede introducir sesgos en los datos. Una
solucién directa podria ser utilizar un dispositivo avanzado como un microscopio de

inmersion, lo que implica una inversion de alto costo.



Se podria llegar a una solucién alternativa abordando las limitaciones del anéli-
sis visual por medios computacionales, ayudando a identificar y comprender la estruc-
tura y funcion de las neuronas. La utilidad de este enfoque es algo que los cientificos
tienen claro desde hace muchos anos. Por ejemplo, Glaser en 1965, desarrollé un
sistema semiautomaético para analizar la morfologia neuronal. El sistema consta de
un microscopio 6ptico, una camara de televisién para digitalizar las imagenes y una
computadora para almacenarlas y analizarlas. Aunque las neuronas se identificaron
manualmente, el sistema midié el tamano y forma de las neuronas [5]. Otras ideas
para la reconstruccion de neuronas asistida por computadora comenzaron a surgir
de este trabajo, como en [6], donde se probaron varias configuraciones de andli-
sis computacional para mejorar la visualizacion de las propiedades de las neuronas.
Dado que las neuronas son las unidades béasicas del sistema nervioso, es fundamen-
tal estudiar caracteristicas como la morfologia para comprender cémo funcionan en
conjuntos (drboles dendriticos) [7] y en aislamiento. Por esta razén, las herramien-
tas computacionales son relevantes para realizar un anédlisis sobre el funcionamiento
neuronal que permita investigar los efectos de la geometria local sobre la neuro-
anatomia [8]. Las caracteristicas electrofisiolégicas, la conectividad sindptica y la
capacidad de procesar informacion también son de gran interés en el estudio de
las neuronas [9]. Uno de los principales desafios en el estudio de las neuronas es la
gran variabilidad de muestras biolgicas (imagenes) y la necesidad de bases de datos
grandes y que estén disponibles [10]. Actualmente, las neuronas se pueden observar
bajo una variedad de tipos de microscopio. Por ejemplo, la microscopia electrénica
de barrido/haz de iones enfocados (FIB/SEM) permite el recuento de sinapsis en el
cerebro y la reconstruccién del tejido cerebral en 3D a escala nanométrica [11]; y el
uso de microscopia de campo brillante de alto rendimiento para capturar imégenes
de células. Ademads del analisis visual tradicional, las herramientas computacionales
complementan el andlisis de neuronas con software especializado, basado en el pro-
cesamiento de iméagenes digitales, que incluye segmentacion de cuencas hidrograficas

basadas en marcadores, segmentacién de regién extrema maxima estable (MSER) y
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umbralizacién adaptativa [12].

Las imagenes de microscopia biologica suelen tener ruido debido a la baja re-
lacién senal-ruido (SNR) del sistema de imagenes, lo que aumenta la necesidad de
aplicar técnicas computacionales a las neurociencias, es decir, al drea de la Neuroin-
formatica. Radojevic et al. (2016) aplicaron filtrado unidireccional en imagenes de
microscopia de fluorescencia para extraer caracteristicas a lo largo de las principales
lineas de corriente y légica difusa para identificar la unién de dos o més ramas y su
tipo [13]. Meiniel et al. [14] propuso un método de filtrado que combina la regula-
rizacién espacial, la mejora de la informacién de baja frecuencia y los estimadores
dispersos para mejorar la calidad en imégenes simuladas de la base de datos Neuro-
morpho [15]. En la clasificacién de neuronas, el método més utilizado son las redes
neuronales. En [16], Zhang et al. utilizaron una red neuronal recurrente convolucio-
nal basada en drboles integradores (CNN-Tree-RNN) para extraer las caracteristi-
cas morfolégicas de cada tipo de neurona. Li et al. (2022) aplicaron algoritmos de
aprendizaje automatico para clasificar y detectar con precision una amplia gama de
tipos de tejidos, tipos de células y entidades patologicas en imagenes de diapositivas
completas (WSI)[17]. Aunque estos métodos permiten el procesamiento de grandes
cantidades de iméagenes, el proceso de seleccion de caracteristicas aun se esta deter-
minando y necesita informacién explicativa. Es fundamental resaltar que la mayoria
de los trabajos reportados utilizaron bases de datos con imagenes obtenidas de mi-
croscopios de alta resolucion, imagenes sintéticas o imagenes preprocesadas. Aunque
los microscopios como la microscopia de fluorescencia, la microscopia electrénica de
barrido y transmision, la microscopia confocal y la microscopia de excitacion multi-
foténica proporcionan imagenes de alta resolucion [18, 19], pocos laboratorios tienen
uno. Por esta razén, la microscopia éptica todavia se usa ampliamente. Sin embar-
go, las imédgenes de microscopia éptica tienen desafios que abordar. En cuanto a la
calidad de imagen, tienen muchas fuentes de ruido de la camara, impurezas en el

microscopio, la disposicién 6ptica y el medio donde se observa la neurona.



Este trabajo se centra en mejorar la visualizacién de neuronas en imagenes
obtenidas a partir de un microscopio de luz invertida con el objetivo de realizar
una segmentacion neuronal que, posteriormente, permita extraer caracteristicas de
interés asociadas al tipo neuronal. En la practica, serd de gran utilidad implementar
técnicas de procesamiento de imagenes y vision por computadora para desarrollar
una metodologia que mejore la precisiéon y la reproducibilidad de esta tarea compleja

y crucial.

1.1. Hipotesis y pregunta de investigacion

Para abordar los problemas presentados para la identificacion de neuronas, se

presenta las siguientes preguntas de investigacion:

s ;Cudl es el impacto de utilizar visién por computadora para automatizar la
detecciéon de caracteristicas de las neuronas piramidales de la corteza prefrontal
de la rata en el tiempo requerido para identificar neuronas viables y medir su

corriente electrofisiologica?

icémo influye esto en la posibilidad de estudiar poblaciones més grandes de
neuronas y reducir los tiempos y costos de las investigaciones que siguen esta

metodologia propuesta?
Entonces, la hipotesis se define como:

= Usar vision por computadora para automatizar la deteccién de las caracteristi-
cas de las neuronas piramidales de corteza prefrontal de rata, permitira identifi-
car neuronas viables, a las que se les podra medir la corriente electrofisiologica.
Teniendo como consecuencia poblaciones de estudio mas grandes y menor uso
de modelos bioldgicos. Lo cual, a su vez, reducira los tiempos y costos de las

investigaciones que sigan la metodologia que se propone.
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1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo general

Desarrollar y validar una metodologia automatizada para la identificacion y
caracterizacion de neuronas piramidales de corteza prefrontal de rata, en imédgenes

obtenidas por microscopia, mediante visiéon por computadora.

1.2.2. Objetivos especificos

Los objetivos especificos se enumeran a continuacion.

= Desarrollar y validar un algoritmo de deteccién y segmentacion, basado en
técnicas de vision por computadora, que permita la identificacién automatica
y precisa de las neuronas de interés, reduciendo el tiempo y la subjetividad del

analisis visual.

= Describir cuantitativa y cualitativamente las caracteristicas morfolégicas, con
la finalidad de poder diferenciarlas de otras células neuronales presentes en la

region.

» Evaluar la validez y la eficacia de la metodologia desarrollada mediante la
comparacion de los resultados que se obtengan con el método propuesto con los
resultados obtenidos a partir de técnicas visuales por parte de un experto, con
el fin de validar la precision y la fiabilidad de la metodologia automatizada y

mejorar la eficiencia del proceso de identificacion y caracterizacion de neuronas.



1.3. Alcances y limitaciones

El proyecto se enfocara en la caracterizacion de las neuronas piramidales de la
corteza prefrontal de la rata, utilizando imégenes de la base de datos del Laborato-
rio de Neuromodulaciéon y desarrollando una metodologia automatizada basada en

procesamiento de imagenes y vision por computadora.



Capitulo 2

Mareco tedrico

Este capitulo contiene una breve explicacion de los conceptos clave que se
mencionaran a lo largo de este proyecto. La seccion 2.1 introduce una descripcion
de los conceptos de neurona y su funcionamiento, terminando con el concepto de
neurotransmisores y la importancia de conocer su funcionamiento correcto. Ademas,
se tiene una breve descripcion de las neuronas piramidales las cuales seran el objeto
de estudio en la metodologia propuesta. En la Seccion 2.2 se explica los conceptos de
vision por computadora, analisis de imagenes y extraccién de caracteristicas, estos
conceptos basicos ayudaran a introducir la metodologia propuesta. Finalmente, la
Seccién 2.3 se explica el concepto de Neuroinformatica y se explica como se unen los

conceptos explicados en las secciones 2.1 y 2.2.

2.1. Neurociencias

Las neurociencias es un campo interdisciplinario que se enfoca en el estudio del
sistema nervioso, abarcando aspectos relacionados con la estructura, funcion, desa-
rrollo, genética, bioquimica, fisiologia y patologia del sistema nervioso en diversas

especies. Se basan en la colaboracion de diferentes disciplinas como la biologia, la
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psicologia, la medicina, la bioquimica, la genética, la fisica y la matemdtica, entre
otras. Los avances en neurociencias han llevado a importantes descubrimientos sobre
la estructura y funcién del cerebro, asi como a la comprension de los mecanismos
moleculares y celulares que subyacen a la comunicacién entre las neuronas y su re-
levancia para la salud mental y fisica. Es importante destacar que las neurociencias
contintan siendo un campo en constante desarrollo y crecimiento, con nuevas tec-
nologias y técnicas emergentes que permiten explorar de manera mas profunda y
precisa el funcionamiento del cerebro y sus implicaciones en la mente y el comporta-
miento humano. Ademds, ha permitido el desarrollo de tratamientos y terapias para
trastornos neurolégicos y psiquiatricos, como ansiedad, depresion, trastorno bipolar,

trastorno de estrés postraumatico, esquizofrenia y otros.

2.1.1. Neurona

Una neurona es un tipo de célula especializada que se encuentra en el sistema
nervioso. Las neuronas son las células encargadas de transmitir informacién a través
del sistema nervioso y estan compuestas por un cuerpo celular, dendritas y un axén.
El cuerpo celular de la neurona contiene el nticleo y otros organelos celulares, que
controlan la actividad de la célula. Las dendritas son extensiones de la neurona que
reciben senales de otras células nerviosas. Por otro lado, el axén es una prolongacién
larga y delgada de la neurona que se utiliza para transmitir senales a otras células
nerviosas o musculos. Las senales nerviosas son transmitidas a través del sistema
nervioso por medio de la actividad eléctrica y quimica en las neuronas. Cuando una
neurona recibe una senal a través de sus dendritas, se produce un potencial de accion
eléctrico que viaja por el axén y se transmite a través de una sinapsis a otra célula

nerviosa o musculo.



2.1.2. Potencial de accion

El potencial de acciéon es un cambio transitorio en la diferencia de potencial
eléctrico de la membrana celular de una neurona que se produce cuando la célula
recibe una senal nerviosa. Este cambio eléctrico se propaga por toda la neurona y es
la forma en que las senales nerviosas son transmitidas a través del sistema nervioso.
El potencial de accién se produce cuando los iones positivos (como el sodio) entran
en la célula y los iones negativos (como el cloro) salen de la célula. Esta fluctuacién en
la concentracion de iones genera un cambio en el potencial eléctrico de la membrana
celular, que es percibido por otras células nerviosas. El potencial de accién se origina
en la dendrita de una neurona y se propaga por toda la célula hasta llegar al axén.
Cuando el potencial de accién alcanza el extremo final del axén, se produce una
liberacion de neurotransmisores en la sinapsis que transmiten la senal nerviosa a
otra neurona o musculo. El potencial de acciéon es un fenémeno fundamental en la

neurociencia y es esencial para la transmision de informacion en el sistema nervioso.

2.1.3. Sinapsis

La sinapsis es el proceso de conexiéon entre dos células nerviosas, o entre una
neurona y un musculo, donde se transmite la senal nerviosa de una célula a otra. En
el cerebro y en el sistema nervioso periférico, la mayoria de las conexiones entre las
células nerviosas son sinapticas. La sinapsis es un proceso muy complejo formado por
la terminal axénica de una célula nerviosa (que libera neurotransmisores), un espacio
extracelular (sindptico) y la membrana plasmatica de la célula nerviosa o musculo
receptora (que recibe los neurotransmisores). Cuando una neurona recibe una senal
nerviosa, se produce un cambio en el potencial de acciéon en su axoén, que a su
vez induce la liberaciéon de neurotransmisores en la sinapsis. Los neurotransmisores

se unen a receptores especificos en la membrana plasméatica de la célula nerviosa
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o musculo receptor, iniciando una senal nerviosa en el siguiente componente del
circuito nervioso. Por tanto, es crucial en el sistema nervioso, ya que permite la
transmision de informacion a través del sistema nervioso y la coordinacién de las
funciones corporales. La comprension de la biologia y la fisiologia de la sinapsis es
esencial para la investigacién en neurociencia y en la comprensién de enfermedades

neurologicas.

2.1.4. Neurotransmisores

Los neurotransmisores son moléculas quimicas producidas por las células ner-
viosas que se utilizan para transmitir senales nerviosas de una neurona a otra o a
las células musculares. Los neurotransmisores se liberan en el espacio sinaptico, el
espacio entre las células nerviosas, y actiian uniéndose a receptores especificos en la
célula receptora, que a su vez produce una respuesta biolégica en la célula. Existen
diferentes neurotransmisores, cada uno con propiedades tnicas y efectos diferentes
en el sistema nervioso. Algunos ejemplos incluyen al glutamato, que es el neuro-
transmisor excitatorio mas abundante en el cerebro humano. Su funcién principal es
facilitar la transmision de senales eléctricas entre neuronas en las sinapsis, que son
las conexiones entre las neuronas; a la serotonina, que juega un papel importante en
el control del humor y el sueno; a la dopamina, que esta involucrada en el control de
la motivacién y el placer; y acetilcolina, que es un neurotransmisor importante en la
contraccién muscular y la memoria. La cantidad y la liberaciéon de neurotransmisores
en el sistema nervioso pueden ser influenciadas por muchos factores, incluyendo la
alimentacion, el ejercicio, la enfermedad y la edad. La disfuncién en la liberacion o
accion de los neurotransmisores puede contribuir a enfermedades neurolégicas. La
comprensién de los neurotransmisores y su papel en el sistema nervioso es fundamen-
tal para la investigacién en neurociencia y la identificacion de tratamientos efectivos

para enfermedades neurolégicas.
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2.1.5. Neurona piramidal

Las neuronas piramidales son un tipo de célula nerviosa que se encuentra en el
cerebro humano. Son llamadas ”piramidales” debido a su forma caracteristica, que se
asemeja a una piramide. Las neuronas piramidales son consideradas células nerviosas
principales porque son las encargadas de transmitir senales nerviosas a través de las
sinapsis. Estas células son responsables de muchas funciones importantes, incluyendo
la movilidad, la percepcién sensorial, la memoria, el aprendizaje y la regulacién
del estado de animo. Ademas, las neuronas piramidales también juegan un papel
importante en la formacion de nuevas conexiones neurales y en la reorganizacion de
las conexiones existentes en el cerebro. Estas células son criticas para la plasticidad
cerebral y la capacidad de adaptacion del cerebro a cambios en el entorno y en la

experiencia.

2.2. Vision por computadora

La visién por computadora se refiere al campo de la informatica que se enfo-
ca en el desarrollo de algoritmos y sistemas que puedan interpretar y comprender
imagenes y videos de forma similar a como lo hace el ser humano. Esto incluye
tareas como la deteccion de objetos, la identificacion de caracteristicas, la segmen-
tacion de imagenes, la estimacién de profundidad y la recuperacién de informacién.
La visién por computadora se aplica en una amplia variedad de ambitos, incluyendo
la robodtica, la seguridad, la medicina, la realidad aumentada y la automatizacion

industrial.
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2.2.1. Analisis de imagenes

Proceso mediante el cual a partir de una imagen se obtiene una medicién,

interpretacion o decision. Para ello se siguen al menos los siguientes pasos:

= Adquisicién de la imagen: Se obtiene la imagen adecuada del objeto de estudio.
Dependiendo de la aplicacion la imagen puede ser una fotografia, radiografia,

termografia, etc.

= Preprocesamiento: Con el fin de mejorar la calidad de la imagen obtenida
se emplean ciertos filtros digitales que eliminan el ruido en la imagen o bien

aumentan el contraste.

= Segmentacién: Se pretende separar el objeto de estudio del fondo de la imagen.

2.2.2. Extraccion de caracteristicas

Una vez segmentada la imagen, puede ser necesario extraer caracteristicas de
las distintas regiones de interés (ROI). El espacio de caracteristicas puede ser muy
grande y complejo. Sin embargo, no todas las caracteristicas obtenidas son igual-
mente significativas. Dependiendo del tipo de caracteristicas que se extraigan de la
imagen, el espacio de caracteristicas puede dividirse en tres categorias: caracteristicas

de intensidad, caracteristicas geométricas y caracteristicas de textura.

» Las caracteristicas de intensidad es la aproximacion més simple. Basicamente
consiste en utilizar los valores de niveles de gris de cada ROI para caracterizar
la misma. Otras aproximaciones utilizan caracteristicas que representen la di-
ferencia entre el nivel de gris medio de la ROI y el nivel de gris medio de los

pixeles que circundan la ROI.
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» Las caracteristicas geométricas o morfoldgicas se basan en la forma de la ROI,
calculando a partir del drea y borde de esta (drea, perimetro, convexidad,

momentos de primer, segundo y tercer orden, oblicuidad, etc.).

= Las caracteristicas de textura pueden obtenerse a partir de técnicas muy diver-
sas, entre las que cabe destacar las matrices de concurrencia, también llamadas
Matrices de Dependencia de Niveles de Gris o Space Gray Level Dependence
Matrices (SGLDM), los vectores de estadisticas de diferencia de nivel de gris

(GLDS) o las caracteristicas de Run Length Statistics (RLS).

2.3. Neuroinformatica

La neuroinformaética es la intersecciéon entre la neurociencia y la informaética,
donde se combinan conocimientos y herramientas de ambas disciplinas para el estudio
de la estructura y funcion del cerebro y el desarrollo de tecnologias basadas en la
comprension de la misma. Este campo ha estado en constante evolucion, se beneficia
de los avances en las ciencias computacionales. ya que ha permitido el desarrollo de
métodos y técnicas computacionales para almacenar, procesar y analizar informacion
relacionada con el cerebro. Los softwares computacionales desempenan un papel
fundamental en el analisis y modelado de datos neurocientificos, y han permitido
realizar avances significativos en la comprension del cerebro. En cuanto a la unién
de la neuroinformatica con los softwares computacionales actuales, podemos destacar

varios aspectos:

Recopilacion y analisis de datos

Modelado y simulacion del cerebro

Neuroimagen

= Herramientas de aprendizaje automéatico
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Este trabajo se enfocara aportar al area de Neuroimagen con el fin de propor-

cionar una base objetiva para la identificacién y seleccién de neuronas.
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Capitulo 3

Trabajo relacionado

En este Capitulo, se revisara el trabajo previo en el estudio de la morfologia
de las neuronas. La Seccién 3.1 se enlistan algunos de los softwares mas relevantes
que fueron disenados para el estudio de la morfologia neuronal. Y, la Seccion 3.2

muestra una discusion del trabajo relacionado y el método propuesto.

3.1. Herramientas para digitalizar la morfologia neuro-

nal

Conocer la morfologia neuronal es de gran importancia para comprender la
funcién cerebral. Las reconstrucciones digitales tipicas representan la morfologia
neuronal como una serie de puntos a lo largo de las neuritas con sus posiciones,

radio, conectividad y tipo de proceso (por ejemplo, soma, dendrita y axén) [20, 21].

Una de las primeras formas de automatizar la obtencién de la morfologia neu-
ronal fue tomando el trazo guiado por el usuario, y de ahi medir el diametro y lineas
centrales [22]. Sin embargo, automatizar el proceso ha sido una tarea que se ha

buscado perfeccionar con el paso de los anos[23].
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Se han desarrollado muchas herramientas que permiten digitalizar la morfo-
logia neuronal una vez que fue visualizada por un microscopio 6ptico. Todos los
softwares requieren cierta intervencion por parte del usuario, por ejemplo: trazando
los bordes del area de interés, definiendo a las neuritas o seleccionando parametros-
que permiten la reconstruccion digital. A continuacion se enlistan los softwares que

mas han destacado para generar reconstrucciones digitales:

= Neurolucida. Es un software comercial para la reconstruccion tridimensional
de neuronas y el mapeo cerebral. El seguimiento semimanual se puede realizar
en tiempo real desde la transmisiéon del microscopio, el usuario hace clic a lo
largo de la linea central de la neurita, asigna el didametro con un cursor circular,

y el software conecta cada punto con el anterior [24, 23].

» Filament Tracer. Es un médulo del paquete comercial Imaris (Bitplane, Zurich,
Suiza) disenado para la deteccién de neuronas, microtiibulos y filamentos en
entornos 2D, 3D y 4D. La traza tridimensional se superpone a los datos de ima-
gen en tiempo real y se ofrece una progresion de estrategias de reconstruccion
que abarcan desde métodos manuales hasta deteccién y segmentacion comple-
tamente automaticas. El software abarca utilidades de visualizacién y edicion,

ademds de realizar célculos morfométricos y rastrear dendritas [25, 26].

» Amira (Grupo de Ciencias de la Visualizacién). Es un software comercial
con numerosas extensiones para diversos conjuntos de datos. La extension
de Esqueletizacién respalda la reconstruccion y anélisis de redes vasculares y
dendriticas. Una herramienta de procesamiento de imagenes realiza la recons-
truccion neuronal semiautomatica a partir de imagenes confocales. Funciones
adicionales comprenden opciones para una visualizacién avanzada, simulacion

y analisis cuantitativo [27, 28].
s 3DMA-Neuron. Fue elaborado en la Universidad Estatal de Nueva York en
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Stony Brook y es distribuido comercialmente por Nihon Visual Science (To-
kio, Jap6n). Este software efectia la reconstruccién automatizada a partir de
iméagenes de alta resolucion de neuronas individuales junto con diversas medi-

ciones morfoldgicas y andlisis integrado de la morfologia de las espinas [29, 30].

Eutectic NTS (Neuron Tracing System). Fue fabricado comercialmente, pero
el ejecutable ahora esta disponible de manera gratuita por parte del desarro-
llador. Eutectic permite el trazado de neuronas directamente desde una tnica
imagen y fue utilizado en la mayoria de las primeras publicaciones que em-
plearon reconstrucciones digitales. El usuario puede editar, fusionar, filtrar y
visualizar la morfologia en 3D, aunque esta visualizacién no es completamente

interactiva [31].

NeuronJ es un complemento en Java para ImageJ que posibilita el trazado y
cuantificacion semiautomaticos de estructuras alargadas en imagenes de escala
de grises de 8 bits o en color indexado. El usuario senala el punto de inicio del
trazado y desplaza el raton a lo largo de la neurita. Para una representacion
mas precisa de la neurita, los usuarios pueden intentar desplazarse en segmen-
tos mas cortos para evitar atajos en linea recta que distorsionen la curvatura
neuritica. Aunque solo permite la reconstruccién en 2D, NeuronJ es amplia-
mente utilizado, ya que fue el primer producto gratuito en facilitar el trazado

y andlisis de neuritas en diversas plataformas informéticas [32, 33, 34].

NeuRa (Algoritmo de Reconstrucciéon Neuronal) convierte autométicamente
las pilas de imagenes obtenidas mediante microscopia de dos fotones en traza-
dos digitales de estilo vectorial. Se requiere un preprocesamiento de la imagen
para marcar y eliminar estructuras innecesarias. Después de la reconstruccion,
el archivo se puede editar manualmente y guardar en formato NEURON. El
programa ya no se desarrolla ni se mantiene activamente, pero hay un manual

conciso disponible en el sitio web. NeuRa funciona solo en Mac con una interfaz
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grafica de usuario simple [35].

NeuronStudio representa un programa gratuito autosuficiente para el trazado
manual, semiautomético o automatico de estructuras neuronales a partir de
imagenes confocales y de multifoton. Las reconstrucciones pueden ser exami-
nadas y editadas en 2D o 3D mediante el software complementario NeuroGL
y guardadas en el formato SWC estandar. Ademas, el software lleva a cabo
mediciones simples y procesamiento de imagenes, incluida la deteccién y cla-

sificacién de espinas dendriticas [36, 37, 38].

ORION (Online Reconstruction and Imaging of Neurons). efectia de mane-
ra automatica la reconstruccion de la morfologia neuronal a partir de pilas
de imagenes segmentadas adquiridas mediante microscopia confocal o de mul-
tiphoton. El software considera variables experimentales como el ruido de fon-
do, artefactos visuales de pipetas de parche y el alineamiento de imagenes.
Los arboles dendriticos completos pueden ser trazados en varios minutos sin
intervencion humana y guardados en formatos estandar SWC o NEURON. De-
sarrollado en C++ y MATLAB, ORION es compatible con Windows y Linux.
Un blog en linea sirve como un foro de discusion para usuarios y desarrollado-

res [39, 40].

Neuron-Morpho constituye un complemento de cédigo abierto para Imagel
disenado para el trazado digital semiautomatico de neuronas. El usuario delinea
la superficie de la neurita o soma trazando lineas rectas a lo ancho de la seccion.
Por ende, un soma elipsoide puede representarse como una serie de lineas rectas
perpendiculares a la longitud del elipsoide. Informacién sobre el orden de la
linea, el tipo, la conectividad, las coordenadas x, y, v z, y el radio se registra

en una tabla [41].

Vaa3D (Anélisis Asistido por Visualizacién 3D) representa un sistema mul-

tifuncional para andlisis de bioimédgenes y objetos superficiales. El mddulo
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Vaa3D-Neuron traza la morfologia a partir de imédgenes en numerosos forma-
tos de archivo, visualiza y mide la estructura 3D resultante y facilita andlisis

comparativos [42, 43, 44].

CellProfiler. Es un software de cédigo abierto disenado para el analisis de
iméagenes de células y objetos en biologia y ciencias relacionadas. El progra-
ma permite automatizar y cuantificar diversos tipos de mediciones a partir de
iméagenes microscopicas, lo que facilita el andlisis de datos en estudios biologi-
cos y experimentos. CellProfiler se utiliza para analizar una amplia variedad
de caracteristicas celulares, como la forma, el tamano, la intensidad de la fluo-

rescencia y la distribucién subcelular [45, 46, 47].

L-Measure es una herramienta que se utiliza en el andlisis cuantitativo de
morfologia neuronal y otras estructuras en el campo de la neurociencia. Sin
embargo, a diferencia de los otros programas mencionados previamente que
se centran en la reconstruccién tridimensional de neuronas, L.-Measure es una
herramienta especifica para la extraccion de caracteristicas cuantitativas de las

reconstrucciones neuronales una vez que han sido generadas [48].

3.2. Discusion

Esta seccion recopila algunos de los softwares més usados que utilizan diferentes

técnicas de visiéon por computadora para analizar imagenes de neuronas, algunos

logran hacer reconstrucciones 3D, arboles dendriticos, y obtener algunas mediciones

como radios, areas y perimetros. Sin embargo, también tienen ciertos inconvenientes,

por ejemplo, que algunos se han desarrollado para uso comercial y es necesario pagar

una licencia para poder hacer uso de ellos y los que usan imégenes de microscopia de

alta resolucién, esto implica que es necesario tener microscopios costosos y que no

estan al alcance de cualquier laboratorio. Los softwares NeuronJ y CellProfiler, son
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dos softwares de uso libre, que se encuentran disponibles en la web para descargarlos

y aceptan todo tipo de imagenes.

Hay que considerar que estos algoritmos estan diseniados de manera general,
con las técnicas de procesamiento de imagenes mas comunes y podrian no funcionar
en imagenes que no tienen buena resolucion. Este trabajo busca presentar una alter-
nativa para imagenes que se han recopilado de microscopios épticos, considerando
que las imagenes obtenidas no son de alta resoluciéon y podrian presentar problemas

con el ruido.

20



Capitulo 4

Metodologia propuesta

4.1. Descripcion general

El diagrama de flujo de la metodologia general se muestra en la Fig.4.1, el
primer paso es extraer segmentar el area de interés (ROI), las neuronas. Esto per-
mitira reducir el gasto computacional para los siguientes pasos, este paso de gran
importancia debido al alto ruido que presentan las imégenes. Una vez que se tenga
la neurona segmentada en la imagenes se extraeran caracteristicas relevantes que
definan el tipo de neurona que se esta estudiando. Y finalmente, se evaluaran las
carateristicas extraidas en el paso anterior, aplicando métodos de clasificacion au-

tomatica.

A continuacién, se describira la base de datos y el protocolo de adquisicién en

la seccién 4.2.

21



3 S i Extraccién de Evaluacion con
- egmentacion L .
Imagenes 9 caracteristicas clasificadores

Figura 4.1: Metodologia general

4.2. Base de datos

Las iméagenes fueron obtenidas con una webcam, adaptada a un microscopio
invertido, en formato JPG a 96 dpi(en inglés, " Pixels Per Inch”) y 24 bits de profun-
didad(Fig. 4.2). Se extrajeron rebanadas del 4drea de interés, para lo cual se utilizaron
ratas macho Wistar de 30 dias de edad. Se obtuvo imégenes de neuronas agudamen-
te disociadas. El Bioterio Claude Bernard de la Benemérita Universidad Auténoma
de Puebla proporcioné los modelos biologicos. Todos los procedimientos siguieron la
Norma oficial Mexicana para el cuidado y uso de animales de laboratorio (NOM-062-
Z00-1999). Los residuos peligrosos biolégico-infecciosos se gestionaron siguiendo la
norma NOM-087-ECOL-SSA1-200. El laboratorio de Neuromodulacién del Instituto
de Fisiologia de la BUAP entregd una base de datos con 5000 imagenes de neuronas
de rata de diferentes tipos, como gigantes colinérgicos, espinosos medianos, dopa-
minérgicos del drea tegmentaria ventral y piramidales, como se mencioné en 1.3 este

trabajo se limitara al andlisis de Neuronas piramidales.

4.2.1. Protocolo de adquisicion de datos

Para poder realizar estudios electrofisioldgicos de células del sistema nervioso
se necesita seguir un protocolo que permite disociar neuronas, es decir, poder sepa-

rarlas de la red neuronal para estudiarlas de forma independiente. Algunos expertos
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Figura 4.2: Neurona piramidal de corteza prefrontal de rata

en electrofisiologia describen este protocolo de manera detallada [49, 50, 51], a con-
tinuacién se presenta una de las versiones de este protocolo descrita en una tesis

doctoral de neurociencias [52].

Las ratas se anestesian con pentobarbital sédico a una dosis de 40 ’,’;—gg y pos-
teriormente se decapitan. Los cerebros son disecados rapidamente y se colocan en
solucién fria de isetionato con bajo calcio (en mM): 140 isetionato de sodio, 2 KCl,
2 MgCl,, 0.1 CaClsy, 23 glucosa, 15 HEPES, pH = 7.4, 300-310 n’@% y suplementa-
dos con (en mM): 1 acido pirtvico, 0.005 glutation, 0.1 NG — nitro— L — arginina,
1 acido kinurénico, y gaseada con O,. Posteriormente se obtienen rebanadas coro-
nales de 350 pum con ayuda de un vibratomo (Campden) mientras estan sumergidas

en la misma solucion. De las rebanadas obtenidas, se diseccionan las capas V — VI
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de la corteza prefrontal. Posteriormente las rebanadas disecadas se mantienen en-
tre 45 a 90 minutos a temperatura de 30°C' en solucién salina balanceada de Earle
(EBSS, SIGMA) amortiguada con bicarbonato de sodio (NaHCOs) y suplementada
con (en mM): 1 acido piravico, 0.005 glutation, 0.1 NG -nitro-L-arginina, 1 acido
kinurénico; burbujeada con: 95% Os, 5% CO,, pH = 7.4, ajustado con NaOH,
300-310 mO%. Después, de 45 minutos de incubacién se toma una rebanada de
CPF para su tratamiento enzimético, el cual se realiza en una cdmara de cultivo
de 40 ml con solucién salina balanceada de Hanks (HBSS, SIGMA) amortiguada
con HEPES burbujeada con O,, conteniendo 0.75 %g de papaina (Calbiochem) a
33°C' £ 1, durante 10 minutos y suplementada con (en mM): 1 &cido pirtvico, 0.005
glutation, 0.1 NG —nitro-Larginina, 1 4cido kinurénico. Transcurrido el tiempo de
la digestién enzimética, el tejido es lavado con la solucién de isetionato y posterior-
mente disociado mecdnicamente con pipetas Pasteur de diferentes calibres (pulidas
al fuego). La suspension de células es sembrada en cajas Petri de 35 mm (Nunclon
Surface, NUNC) montadas en el microscopio de registro. Después de 10 minutos de
incubacion la suspensién es lavada con una solucién de fondo (en mM): 140 NaCl,
23 Glucosa, 15 HEPES, 2 KCI, 2 MgCly, 1 CaCly y 1% rojo fenol, burbujeada
con Oy, pH = 7.4 ajustado con NaOH, 300-310 mo%; para su posterior registro

por medio de la técnica de fijacién de voltaje en configuracién de célula completa.

A continuacién, se presenta un resumen ilustrado del protocolo experimental

en Fig.4.3:
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1.- Selecclonar el blomodelo 3= Inmersion en solucion
) . |1 burbujeada con O, y €O, 7.- Disociaclén 10.- Registro
2.- Anestesia y sacrificho. ; o
3.- Extraccién del cerebro par una hora, mecanica. 9.- Seleccidn de electrofisiolégico,
) ) G- 1 i -Fi i - lisi
4. Se obtienen rebanadas -~ INMErsicn en 2.~ Fljacitn en cajas la neurona. 11.- Andlisis de
tratamiento enzimatico por Petri, datos.
coronales de 350 pm, )
15 min.
= I
[ ii
1 kr. l 1 — 2hrs. | 1 hr. | 4 — 6 s,

Figura 4.3: Protocolo experimental para el registro electrofisiolégico de neuronas, en el

punto 9 se guarda la imagen de la neurona que esta siendo estudiada.
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Capitulo 5

Experimentos y resultados preliminares

5.1. Metodologia para la segmentacion

A contuacion se presentan varios experimentos que realizaron aplicando técni-
cas de procesamiento de iméagenes con la finalidad de encontrar una metodologia

funcional para la segmentacion de la region de interés.

5.1.1. Explorando las imagenes

Para poder analisar de las neuronas es necesario entender con qué tipo de
imagenes vamos a trabajar. En la Fig. 5.1 se presenta un ejemplo con una de las
imédgenes precargadas en MATLAB llamada ¢amaraman”, en el inciso a) es su re-
presentacién RGB, en el inciso b) se muestrarepresentacién en la escala de grises,
en el ¢) se muestra el histograma y en el inciso d) representacién en malla donde
cada valor del pixel(0 a 255) se representa con un color(azul a rojo). Asi mismo, en
los siguientes incisos se muestra un ejemplo de las imagenes que contiene la base
de datos que se usard en este trabajo, en e) se muestra la imagen en RGB, en f)

la imagen en escala de grises, en g) se muestra el histograma de la imagen y en h)
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tenemos la representacién de malla de la imagen.

En la fig. 5.1 inciso d) se puede observar que los valores de sus pixeles estén
todo el rango de color, desde azul hasta rojo, con las regiones bien representadas y
claramente separadas, esto también se puede observar en el histograma (fig. 5.1 ¢)),
donde los valores de los pixeles de la imagen estan en dos grupos, uno correspondiente
al objeto (0 a 50) que el grafico de malla lo vimos representado con tonos azules y otro
correspondiente al fondo (100 a 255). Ahora en la fig. 5.1 e), se observa un ejemplo
de las imagenes de neuronas. En la fig. 5.1 h) se puede observar que se tiene un
rango corto de valores de los pixeles representados principalmente con colores verdes,
amarillos y rojos, ademdas se observa que las regiones que corresponden a fondo y
objeto tienen aproximadamente los mismos valores y por tanto en el histograma
(fig. 5.1 g)) se observa un solo grupo de valores que van aproximadamente desde el

100 hasta el 255.

Esta comparacién se presenta con el fin de mostrar porque algunos métodos de
segmentacion funcionan mejor en unas imégenes que en otras, y el porque a veces
es necesario complementar con varias técnicas de procesamiento de imagenes para
obtener los resultados que se esperan. En los ejemplos mostrados con el camera-
man se puede observar que al aplicar un umbral entre los dos grupos de pixeles es
posible segmentar fondo de objeto, mientras que en la imagen de la neurona, al es-
tar todos los valores en un solo rango de valor, es complicado definir en que punto
se coloca el umbral para separar una regién de otra. A continuacién se mostraran
los experimentos que se realizaron para lograr segmentar la neurona del resto de la

imagen.

5.1.2. Experimento 1

Se exploraron las condiciones de las imégenes y se determiné que que era nece-

sario aplicar filtros de suavizado debido al ruido que estaba presente en las imagenes,
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Figura 5.1: Camaraman en a) RGB, b) escala de grises, c) histograma y d)representacion
en malla. Neurona en e) RGB, f) escala de grises, g) histograma y h)representacién de

malla de la imagen.
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se propuso hacer pruebas con los filtros: promedio, mediana y gaussino. Después, con
las imagenes filtradas el siguiente paso era aplicar un umbral, este permitiria recupe-
rar el objeto presente en la imagen y separarlo del fondo. Y finalmente, se aplicarian

operadores de deteccién de bordes: Sobel, Prewitt y Canny.

Objetivos

= Remover el ruido presente en la imégen.
= Separar fondo de objeto.

= Obtener los bordes de todos los objetos presentes en la imagen.

Hipotesis

Al aplicar filtros de suavizado, umbralizacién y deteccion de bordes se espera
que se obtengan los bordes de la neurona presente en la imagen, también se espera
que esten presentes los bordes de manchas que estan presentes en las imagen y de

restos de otras neuronas presentes en la imagen.

Resultados

En la Fig. 5.2 se muestran los resultados de aplicar los filtros gaussiano (FG
Fig. 5.2 1)), promedio (FP Fig. 5.2 2)), mediana (FM Fig. 5.2 3)), y posteriormente
a estas imagenes filtradas se les aplicé el umbral Otsu (UO Fig. 5.2 4), 5) y 6)).
Posteriormente, en Fig. 5.3, se muestra el resultado de una imagen con FG y UO
se aplica detector de bordes Sobel (DS Fig. 5.3 7)), Prewitt (DP Fig. 5.3 10)),
Canny (DC Fig. 5.3 13)), en la imagen con FP y UO también se aplica detector de
bordes Sobel (DS Fig. 5.3 8)), Prewitt (DP Fig. 5.3 11)), Canny (DC Fig. 5.3 14)),
y finalmente, en la imagen con FM y UO se aplica detector de bordes Sobel (DS
Fig. 5.39)), Prewitt (DP Fig. 5.3 12)), Canny (DC Fig. 5.3 15)).
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Figura 5.2: Resultado de aplicar filtros de suavizado: 1) gaussiano, 2) promedio y 3) me-

diana) y un umbralizado con el método Otsu (4, 5y 6).

7) FG, OM Deteccién de bordes Sobel (DS) 8) FP, OM Deteccion de bordes Sobel (DS) 9) FM, OM Deteccién de bordes Sobel (DS)

10) FG, OM Detecc| de bordes Prewitt (DP) 11) FP, OM Deteccién de bordes Prewitt (DP) 12) FM, OM Deteccion de bordes Prewitt (DP)

13) FG, OM Deteccion de bordes Canny (DC) 14) FP, OM Deteccién de bordes Canny (DC) 15) FM, OM Deteccion de bordes Canny (DC)

Figura 5.3: Resultado de aplicar los detectores de bordes Sobel (7,8 y 9), Prewitt (10, 11
y 12) y Canny (13, 14y 15).
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Conclusion

Se concluy6 que el filtro gaussiano Fig. 5.2 4) tenfa un mejor efecto de suavizado
en la imagen. El umbralizado mostré que logré recuperar gran parte de la region de
interés Fig. 5.2 5), 6) y 7). Sin embargo, cuando se hicieron las pruebas con métodos
de deteccion de bordes Fig. 5.3 se logré observar que de rescataron los bordes de la
region de interés, tal cual se esperaba en la hipdtesis, pero también de muchas zonas

que corresponden a ruido, lo cual no era lo esperado.

5.1.3. [Experimento 2

Era necesario implementar otros pasos para poder recuperar toda la informa-
cién importante de la neurona y a la vez ir eliminando la mayor parte del fondo y
basura. Por tanto, se propone comparar la imagen de la neurona (Fig. 5.4 ¢) con una
imagen que estd tomada bajo las mismas condiciones pero sin la neurona (imagen
basal), asi todo lo que esté en la imagen corresponderd a basuras e impurezas del
microscopio y no de la muestra. Se realizaron pruebas con 3 métricas: Desviacién

estandar, correlacién y varianza.

A partir del primer experimento se determind que era necesario implementar
un método de pre-procesamiento que, ademas del filtro, permitiera retirar toda la
informacion posible no deseada. Para ello, se propone comparar la imagen de la
neurona con una imagen que estd tomada bajo las mismas condiciones pero sin
la neurona (imagen basal), usando las métricas: Desviacién estandar, varianza y

correlacion.

La desviacion estandar es una medida que cuantifica la dispersién de los valores
en una distribucion de datos. En el contexto de imagenes, al comparar la desviacion
estandar de la imagen con neurona presente y la imagen basal, se puede identificar

si la presencia de la neurona realmente contribuye a una mayor variabilidad que no
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puede ser atribuida a factores instrumentales normales.

La varianza es una medida similar a la desviacion estandar y también evalia
la dispersion de los valores en un conjunto de datos. En el contexto de imagenes, la
varianza puede ser 1til para comprender cuanto cambian los niveles de intensidad

de pixeles en una regién especifica.

La correlacion mide la relacion entre dos conjuntos de datos y puede indicar
como cambian juntos. En este caso, si las dos imagenes estan altamente correlacio-
nadas, esto podria sugerir que la neurona no estd agregando ninguna informacién
significativa a la imagen, ya que las variaciones en ambas imédgenes siguen patrones

similares.

Objetivos

= Obtener una representacion de la imagen, que indique las zonas que correspon-
den al ruido que es aportado por la instrumentacién (cdmara y microscopio)
de la imagen, para posteriormente aplicar un umbralizado que permita retirar

regiones de la imagen que corresponde al ruido.

Hipotesis

En areas donde la neurona esté presente, se espera una desviacion estandar
mas alta en comparacion con las areas donde solo hay basura. Esto se debe a que la

neurona puede aportar variabilidad en los niveles de intensidad.

Las expectativas de la varianza son similares a las de la desviacién estandar.
Las areas con la neurona podrian tener una varianza mas alta, especialmente si hay

diferencias en los niveles de intensidad debido a la neurona.

Si hay areas en las que la correlacién es baja, podria indicar que estas areas
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contienen senales distintas y tinicas que no se encuentran en la imagen basal, respal-

dando la hipédtesis de que la neurona esta contribuyendo con informacién valiosa.

Resultados

En la Fig. 5.4 se muestra la representacién de los valores obtenidos a partir
de calcular la desviacion estandar, varianza y correlacién, en esta representacion los
valores que corresponden a cada pixel (0 a 255) se representan con un color (azul
a rojo), donde azul serd 0 y 255 rojo. Se cumplié lo esperado para la desviacién
estandar (Std) y la varianza (var), las zonas en las que se encuentra la neurona hay
mayor Std y Var mientras que en las zonas donde coinden las impurezas propias de
la instrumentacion se obtuvo una Std y Var bajas. Mientras que en los resultados
obtenidos a partir de la correlacién no se obtuvo lo esperado, esto puede deberse
a que las imagenes no esten alineadas perfectamente en el proceso de comparacion

pixel a pixel, esto podria causar discrepancias en los resultados.

Conclusion

A pesar de que con desviacion estandar y varianza se encontraron los resultados
esperados, se llegé a la conclusién que cuando la neurona coincidiera con un area
que corresponda a ruido, por ejmplo, manchas presentes en la imagen basal del
microscopio, se estarfa eliminando informacion relevante (parte de la neurona). En

vista de esto, se optd por descartar este paso de la metodologia de segmentacion.

5.1.4. Experimento 3

Para este experimento se propuso explorar filtros de textura y morfologia ma-
tematica. Se propuso usar un filtro de texturas por entropia, esto ayudaria a di-

ferenciar los distintos niveles de entropia en la imagen y permitiria separar fondo
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Imagen basal sin solucion acuosa Imagen basal con solucion acuosa

Imagen con neurona

) b) o

Desviacion estandar Varianza

Figura 5.4: a) Imagen basal con la caja de petri sin solucion acuosa, b) Imagen basal con la
caja de petri con solucién acuosa, c) Imagen de la neurona, d) Resultado de la Desviacion
Estandar al comparar a, b y c. e) Resultado de la Varianza entre a, b y c, y f) Resultado de

la Correlacion entre a, b y c.
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de objeto. Posteriormente se podria aplicar la operacion morfolégica Erosion para
segmentar el area de interés. Finalmente el resultado de la Erosién (imagen bina-
ria) se multiplicarfa por la imagen original para recuperar el drea de interés. De
los experimentos anteriores se mantiene el filtrado gaussiano y la umbralizacién.
Con este experimento se obtuvieron los mejores resultados, y por tanto, se detalla a

continuacion en la seccion 5.2.

5.2. Segmentacion

En esta seccién se explicara el proceso de segmentaciéon de la region de interés
(ROI). La segmentacion es de interés debido a que las imagenes se vieron afectadas
por diferentes fuentes de ruido, como las impurezas del microscopio, los residuos de
otras neuronas en la muestra y la configuracién experimental. Esto tltimo ya que el
camino 6ptico para capturar la imagen inclufa una fuente de luz, el espacio (aire),
la placa de Petri, las neuronas fijadas al fondo de la placa de Petri, el medio acuoso
donde se mantienen vivas las neuronas y la camara. Todos estos factores interactiian
en la adquisicion de muestras de un microscopio de luz invertida. La magnificacién
considerada fue de 40x, siendo proclive a las condiciones externas. Para la segmen-
tacién de neuronas, fue necesario utilizar técnicas de visién por computadora para
realizar operaciones matematicas con pixeles de imagen. Esto implica un cierto costo
computacional que aumenta con el nimero de imédgenes analizadas. A menudo, la
neurona cubre una ROI especifica y su segmentacién reduce el drea de analisis y el

costo computacional. El proceso de segmentacion se describe a continuacion.

5.2.1. Filtro Gaussiano

Las imagenes originales presentan un ruido de moteado intenso general, gene-

rando cambios drasticos en el valor. Dado que este ruido también afecta a la regién
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(a) (b) (d)

(e () ()

Figura 5.5: Metodologia para la adquisicion de la muestra: a) microscopio invertido, b) la
muestra obtenida de rata, c) neuronas de interés, y d) su adquisicion digital. Metodologia
de segmentacion propuesta: e) Imagen digital original, f) Segmentacion del ROI, g) Re-

cuperacion de valores originales del ROI. Imagen creada con Biorender.com

de la neurona, es necesario atenuarlo para generar regiones mas uniformes. Ademas,
también se presentan algunos artefactos correspondientes a residuos de otras células
o impurezas del microscopio. Un filtro gaussiano atenta las variaciones de valor en
la imagen, reduce el ruido y homogeneiza las regiones, lo que ayuda a una mayor
segmentacion. El filtro gaussiano se define mediante la ecuacion. 5.1, donde su fun-
cién de densidad de probabilidad P,(x) se expresa en términos de la media p y la

varianza o de un variable aleatoria x [53].

Py(x) = ((2m0?) /2 (e (5.1)
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50 100 150 200 250

Figura 5.6: Representacion de la Fig. 5.5¢) en a) vista frontal y b) lateral como una super-
ficie 3D con una paleta de colores de alto contraste, donde se observan altas variaciones de
valor (ruido) en la imagen; c) su atenuacion de ruido después de aplicar el filtro gaussiano.

La paleta de colores corresponde a los valores del nivel de gris.
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5.2.2. Filtro de entropia

La textura de una imagen es una cuantificacién de la variacion espacial de los
valores de intensidad en una imagen, que puede ser tutil para la segmentacion de
iméagenes. La segmentacién de texturas busca identificar regiones de la imagen con
alta o baja variacién en los valores de intensidad a través de técnicas de filtrado es-
pacial. La entropia se usa para medir la aleatoriedad de los elementos de una matriz;
cuando los valores en una regién son totalmente aleatorios, la entropia tiene valores
altos; de lo contrario, una regién con valores similares tiene baja entropia. La ecua-
cién 5.2 define el valor de entropia, donde 7 y j son niveles de gris adyacentes, y P ;
es su ocurrencia de probabilidad. Cuanto menor sea F; ; , menor serd la ocurrencia

de la combinacién de pixeles [54].

Corregir

H(x) = =3 (P(x)log, (P(x))) (5.2)

En imagenes como la Fig. 5.5¢, el fondo y la neurona presentan una gran simi-
litud de valores, lo que dificulta la identificacién del ROI. Una forma de identificar
la neurona es a través de valores de entropia. Se espera que las regiones de ruido o
bordes tengan altos niveles de entropia mientras que las regiones homogéneas tengan
baja entropia. La figura 5.7 muestra el mapa resultante de calcular la entropia local
donde la mayoria de las regiones con alta entropia (rojo) corresponden a los bordes
de las neuronas y baja entropia (azul) corresponden al fondo. Los valores de pixel

se normalizaron entre 0 y 1 durante este proceso.
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Figura 5.7: El mapa resultante del filtro de entropia sobre la Fig. 5.8a. La paleta de colores

corresponde a los valores de entropia.

5.2.3. Umbral Otsu

El método de Otsu estima un umbral aproximado en la normalizacion entre
[0, 1] en la imagen ya filtrada, buscando la méxima separabilidad entre las dos
distribuciones en la imagen: la region correspondiente al fondo y la correspondiente
a la neurona. Luego, se aplica un proceso de binarizacion, usando el umbral para
determinar si un pixel es parte de la neurona. El método de Otsu elige un umbral que
minimiza la variacién entre clases de los pixeles blancos y negros que pasan por el
umbral. El umbral global d convierte una imagen en escala de grises en una imagen
binaria. La férmula para encontrar la varianza dentro de la clase en cualquier umbral
t estd dada por la ecuacién 5.3, donde wy, (t) y 0y, (t) representa la probabilidad de
algunos pixeles para cada clase en el umbral ¢ y §? representa la varianza de los

valores [55, 56].
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8 (t) = weg (t) 65, (£) + wig () Gy (¢) (5.3)

(AeB)=(A®B)OB (5.4)

(© (d)

Figura 5.8: a) Resultado de aplicar el Método de Otsu, los pixeles de primer plano son
blancos y los pixeles de fondo son negros. Posteriormente se aplicaron operaciones mor-
foldgicas, en b) erosion y c) cierre. Finalmente, el resultado es una méscara d) a la seg-

mentacion.
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5.2.4. Morfologia matematica

La morfologia matematica es una técnica utilizada para analizar imagenes bi-
narias o en escala de grises basada en dos operadores basicos: erosion Eq. 5.5 y
dilatacién Eq. 5.6 [57]. En una operacién morfoldgica, el valor de cada pixel de la
imagen de salida se basa en la comparacion del pixel actual de la imagen de en-
trada con su entorno. El elemento estructurante AB puede tener diferentes formas:

cuadrado, circulo y rectdngulo, y su tamano estd definido por A [58].

Se utiliz6 erosion para eliminar pequenos grupos de pixeles que quedaban flo-
tando en la imagen y que no correspondian a la regiéon de interés. El operador
morfolégico Erosion para imédgenes binarias se define por 5.5, donde () representa la
union y la interseccion, respectivamente; 1" representa la traslaciéon de un conjunto

A por el vector b, siendo A la imagen original.

A©B= ()T, (A) (5.5)
beB
A® B =] T4 (5.6)
beB

Entonces, el filtro de cierre se define en la ecuacién 5.4 como una dilatacién
seguida de erosion sobre la misma imagen y utilizando el mismo elemento estructu-
rante. Se utilizaba para cerrar aristas que quedan abiertas generadas por la erosién.
La erosién se aplicé a la Fig. 5.8a para eliminar elementos pequenos como ruido y
artefactos, como se ve en la Fig. 5.8b. Luego, una operacion de cierre permite cerrar
los bordes y algunas regiones que quedaron abiertas en el interior de los elementos
(Fig. 5.8¢). Después de este proceso, se observé que la neurona correspondia al ele-
mento restante mas grande en la mayoria de las imagenes. Asi, se calculé el area de

todos los objetos de la imagen, y se mantuvo el de mayor area. La imagen resultante
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(Fig. 5.5f) se impuso como una mdscara sobre la imagen original, restaurando los
valores de ROI (Fig. 5.5¢g) a partir de los cuales se podian calcular las caracteristicas

cualitativas y cuantitativas.

5.3. Resultados preliminares y discusion

5.3.1. Resultados de la segmentacion

Como se ha mencionado en secciones anteriores, el objetivo de la tesis esta
limitado a Neuronas Piramidales de Corteza Prefrontal (PN-CPF). Sin embargo, la
metodologia propuesta para segmentacion se probd con imagenes que contenian: PN-
PFC, Neuronas Gigantes Colinérgicas (CGN), Neuronas Espinosas Medianas (MSN)
y Neuronas Dopaminérgicas del Area Tegmental Ventral (DN-VTA).

La figura 5.9a muestra dos ejemplos de PN-PFC en los que se observa que
el método propuesto logré segmentar el soma (cuerpo principal) de la neurona y
las dendritas fuertemente definidas correctamente. Ademsds, la segmentacion redujo
el area de analisis cerca de los bordes de las neuronas, conservando informacion
adicional para otros procesos. Por ejemplo, la recuperaciéon de dendritas en regiones
de baja definicién podria ser necesaria para estimar algunas caracteristicas/métricas
relevantes en el analisis de neuronas. Ademas, se observo que el algoritmo podia
segmentar la neurona a pesar de las diferencias en las posiciones o el nimero de

dendritas.

En la Fig. 5.9b hay dos ejemplos de CGN donde se observa que el soma cubre
un area amplia y las dendritas se segmentaron por completo, incluso aquellas que

pasan a través de algunas particulas de ruido.

En MSN (Fig. 5.9¢), se puede observar la similitud de valor entre el fondo

y las dendritas. Sin embargo, la mayoria de las dendritas estaban correctamente
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(a) PN-PFC (b) CGN

»
~

(c) MSN (d) DN-VTA

Figura 5.9: Segmentacién de soma (cuerpo principal) y dendritas de diferentes tipos de

neuronas mediante la metodologia propuesta.

segmentadas.

En (Fig. 5.9d) se demostré que aunque presentaban dendritas remarcadas, el
proceso las eliminé. Esto podria deberse a que algunas de sus dendritas no parecen
tener un ancho uniforme, sino que tienen partes mas delgadas. Dado que parte
de la metodologia implica erosiones morfologicas, las partes adelgazadas podrian
desconectarse del resto de la dendrita, provocando su identificacién como artefactos

y siendo borradas.
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5.3.2. Mediciones

A partir de la segmentacién es posible obtener algunas mediciones. La medida
del area de las neuronas es relevante en los estudios de electrofisiologia porque se
puede usar para estimar el tamano de neuronas seleccionadas de un tamano especifi-
co para el estudio, calcular la resistencia eléctrica de una neurona y comparar las
propiedades eléctricas de neuronas de diferentes tamanos. Para obtener las medidas
de las neuronas en unidades reales, se utilizé como referencia la imagen de un area
grabada con un laser de alta precisién en un portaobjetos. La imagen se adquirié con
el mismo aumento que las imagenes de la base de datos, es decir, 40x. La referencia
corresponde a un area circular de 932 pixeles de diametro que mide aproximadamen-
te 70 um; entonces un pixel equivale aproximadamente a 0.076 pum por lado. Las

medidas de las neuronas (Fig. 5.9) se pueden ver en detalle en la Tabla 5.1.

Tabla 5.1: Medidas estimadas del drea de las neuronas en Fig. 5.9.

Fig. 5.9 Tipo Neurona Area en pixeles Area en
Micrometros (um)
(a) Superior Piramidal de Corteza Prefrontal 143,422 10,760.49
(a) Inferior Piramidal de Corteza Prefrontal 176,899 13,272.16
(b) Superior Gigante Colinérgica 200,880 15,071.38
(b) Inferior Gigante Colinérgica 155,105 11,637.03
(c) Superior Espinosa Mediana 79,263 5,946.84
(c) Inferior Espinosa Mediana 90,071 6,757.73

. Dopaminergica del area
(d) Superior 26,875 2.016.34
tegmental ventral (VTA)

Dopaminergia del area

(d) Inferior 23,313 1,749.09
tegmental ventral (VTA)
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5.3.3. Discusion

La metodologia propuesta para segmentacién mostré un desempeno adecuado
en la segmentacion de neuronas de diferentes tipos y bajo diversas condiciones de
fondo. Algunas limitaciones actuales son que los extremos de las dendritas a veces
se pierden cuando estan tenues en la imagen; ademas, cuando una mancha de mi-
croscopio u otros desechos estdn cerca de alguna parte de la neurona, se incluyen

erroneamente como parte de la neurona.

5.4. Productos

Los resultados preliminares fueron presentados en modalidad de cartel en el
XIIT Congreso Nacional y III Internacional de Tecnologia Aplicada a Ciencias de la

Salud(CONITACS) Fig. 5.10.

Ademas, nos encontramos en la escritura de un articulo para reportar los re-

sultados preliminares obtenidos hasta el momento (Fig. 5.11).
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Figura 5.10: Constancia de participacion en el congreso CONITACS 2023.
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Segmentation and Characterization of Rat Neurons
Using Computer Vision

E. Vazquez-Palacios, H. Peregrina-Barreto
Instituto Nacional de Astrofisica,
ép.'im v Electrdnica (INAOE)
Luis Enrique Erro No. 1,
San Andrés Cholula,
72840 Puebla, México
ere.palacios @inaoep.mx, hperegrina@inaoe.mx

Abstract—Currently, the identification and selection of neurons
from images obtained through a microscope are visually made,
increasing the subjectivity of the process and human error
Computer vision techniques help automate the identification
and selection of neurons with high precision while guarantecing
the application of constant criteria. However, several drawbacks
related to microscope image quality must be addressed first to
reach an accurate newron identification. This work aimed to
obtain g ive and q ive characteristics of neurons
from inverse microscopic images. The proposed methodology
allows separating the neuron from the background, despite
the high noise generated by reflectances and distortion when
observing the sample through the liquid solution and the petri
dish. Neuron segmentation is a relevant task since. from it. an
analysis of characteristics such as the number of dendrites, area,
and capacitance can be performed. Obtained results showed that
the proposed methodology could deal with neuron segmentation
under different conditions.

Index Terms PUTON Segme
puter vision.

inverted microscope, com-

1. Flores-Hernandez, S. Altamirano-Aguilar
Benemérita Universidad
Autdnoma de Puebla (BUAP)

Prol. 14 Sur 6301, Ciudad Universitaria,
Puebla, Puebla, 72570, Mexico
jorge.flores @correo.buap.mx,
stephany.altamirano@ alumno.buap.mx

An alternative solution could be reached by addressing
the limitations of visual analysis by computational means,
helping to identify and understand the structure and function
of the neurons. The utility of this approach is something
that scientists have been clear about for many years. For
example, Glaser in 1965 developed a semi-automatic system
to analyze neuronal morphology. The system consists of an
optical microscope, a television camera to digitize the images,
and a computer to store and analyze them. Although neurons
were identified manually, the system measured the size and
shape of neurons [5]. Other ideas for Computer-aided neuron
reconstruction began to emerge from this work, as in [6],
where several configurations of computational analysis were
tested to improve the properties visualization of neurons.
Since neurons are the basic units of the nervous system, it
is essential to study characteristics such as morphology to
understand how they function in dendritic trees (sets) [7] and
isolation. For this reason, computational tools are relevant to

Figura 5.11: Preparacion de articulo para publicacion de articulos en extenso.
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Capitulo 6

Conclusiones y trabajo a futuro

6.1. Conclusiones

En este reporte, se presentan varias técnicas de procesamiento de imagenes que
fueron exploradas y aplicadas con la finalidad de obtener un método de segmenta-
cién del darea ROI. El método fue cambiando considerando los resultados en cada
experimento, hasta encontrar una metodologia funcional para la segmentacion de la
neurona. El cual, se ocupé del alto ruido generado por los medios a través de los
cuales se capturd la imagen. Se probd con imagenes de diferentes tipos de neuro-
nas y demostro ser capaz de segmentar adecuadamente las neuronas, a pesar de las

diferencias de tamano y nivel de contraste.

El algoritmo obtiene una segmentaciéon mas cercana a los bordes de las neu-
ronas, lo que podria permitir un mayor procesamiento para la reconexién de las
dendritas. Los resultados actuales son prometedores y se pueden utilizar para apro-
ximar los datos estimados de la imagen, como el volumen de las neuronas. Deben
abordarse dos limitaciones principales relacionadas con la pérdida de los extremos

de las dendritas y la toma de partes de neuronas mal segmentadas.
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6.2. Trabajo a futuro y cronograma

Para el trabajo a futuro se trabajara en los detalles de la neurona segmentada
asi como las siguientes secciones mencionadas en la Metodologia general Fig. 4.1:
extraccién de caracteristicas y evaluacion de las caracteristicas obtenidas con clasi-
ficadores automaticos. Ademads, se muestran los tiempos estimados en el siguiente
cronograma Fig. 6.1, se encuentran senaladas las actividades realizadas hasta el mo-
mento con azul claro y con azul oscuro las que ain quedan por realizarse, hasta la

fecha se ha cumplido en tiempo y forma lo estimado.

Fecha Primer afio Segundo afo Tercer afio Cuarto ano
2022-2023 2023-2024 2024-2025 2025-2026
Actividad Sep- Ene- Jun- Sep- Ene- Jun- Sep- Ene- Jun- Sep- Ene- Jun-

Dic May  Ago Dic May  Ago Dic May  Ago Dic May = Ago
Desarrollo de la
propuesta de tesis
Cursos
complementarios
Obtencidén de
primeros resultados
Presentacion de la
propuesta de tesis
N O
proyecto de tesis
Preparacién y
envio del primer
articulo
Preparacion de --
segundo articulo
Presentacion de
avances de
segundo afio

Escritura de tesis N Y I N N
Correcciones de
tesis

Preparacion de
defensa de tesis

Actividades de
retribucién social

Actividades realizadas - Actividades por realizar

Figura 6.1: Cronograma de actividades
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