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Resumen

Diversas investigaciones en neurociencias se enfocan a estudiar el desarrollo y la regula-
cién de la morfologia durante el desarrollo neuronal, a partir de imagenes digitales adquiridas
mediante microscopia, secuencias temporales de imagenes digitales también son usadas para
realizar un registro mas detallado del desarrollo neuronal. Actualmente el andlisis de las
secuencias de imagenes es un proceso tedioso y repetitivo que consume grandes cantidades
de tiempo, ya que el investigador debe realizar una caracterizaciéon manual de los objetos
de interés en una imagen y repetir este proceso de la misma manera a lo largo de toda la
secuencia. Para facilitar este andlisis, en esta tesis se desarrollé una herramienta de software
llamada NEURITE que a partir de secuencias de imagenes digitales de neuronas en regene-
racion o en desarrollo, permite la identificacién, trazado y cuantificacion morfolégica de las
dindamicas de extensiéon y retraccién neuritica de forma casi automatica. El método para rea-
lizar dicha cuantificacion, esta basado en la extraccion de “crestas” 6 “valles” en las imagenes
de la secuencia por medio de técnicas de geometria diferencial. El trazado y caracterizacion
semiautomatica de neuritas en una imagen de la secuencia se realizan mediante una modifi-
cacion del algoritmo Live- Wire, basado en la minimizacién de pesos asignados a un grafo, y
finalmente la identificacién y cuantificacién automatica de las neuritas ya caracterizadas a lo
largo de toda la secuencia la cual se lleva a cabo, encontrando puntos caracteristicos en cada
una de las neuritas caracterizadas y con estos construir un Snake, el cual se adaptara a las
diferentes formas de las neuritas caracterizadas a lo largo de la secuencia. Ademas de lo an-
terior, se desarrollé un modulo que permite analizar imagenes de microscopia de contraste de
interferencia diferencial (DIC por sus siglas en inglés), basado en la modelacién de este tipo
de microscopia y la posterior deconvolucion de las imagenes. Finalmente la herramienta de

software se valido, comparando los trazos y medidas hechos con NEURITE, con trazos y me-
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v RESUMEN

didas referencia asi como con medidas hechas con otras herramientas de software dedicadas
a este tipo de cuantificaciones. Las medidas fueron realizadas en dos tipos de secuencias, una
adquirida mediante microscopia de contraste de fase y otra adquirida mediante microscopia
de contraste de interferencia diferencial. Como resultado de la validacion, se mostré que las
mediciones de longitud y los trazos de la morfologia neuritica realizadas por NEURITE son
estadisticamente comparables a las mediciones realizadas por expertos haciendo uso de las
herramientas manuales. Sin embargo NEURITE mejoré el tiempo empleado ya que al usar
NEURITE, éste se vio reducido entre un 40 % y 60 %, debido a la minima intervencién del
usuario con el software y al agil procesamiento de las imagenes. NEURITE, trabaja directa-
mente con secuencias de imagenes, a diferencia de los programas usados y a los reportados
en la literatura que realizan el analisis en una sola imagen. NEURITE puede ser usado con
imégenes simples o con secuencias de imagenes, también puede ser usado con diversas fuentes
de imagenes de microscopia, como son fluorescencia, contraste de fase o DIC, por mencionar

algunas.
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Capitulo 1

Introduccion

La morfologia que caracteriza a cada tipo neuronal es fundamental para el funcionamiento
e interaccién entre las neuronas [Yuste y Denk, |1995]. Diversos estudios estédn enfocados en el
analisis de la morfologia en distintas etapas de la vida de las neuronas, o bien en sus cambios
cuando las condiciones del medio en el que se desarrollan se ve alterado |[Flores-Abreu et al.,
2006]. Una consecuencia directa de estos hechos es, que la forma de las neuronas determina
la funcion que desempenan en el organismo. Los cambios sufridos por las neuronas a lo largo
del tiempo se dan como resultado del desarrollo, la regeneracion o la plasticidad de éstas,
ademas, la interaccién de las neuronas con el medio externo que las rodea es de suma im-
portancia, ya que existen moléculas especificas que regulan el crecimiento y su funcién. De
a esto, tener una caracterizacion precisa de dicha morfologia es de vital importancia para

estos estudios.

A la fecha existen diversas formas de analizar las dinamicas presentes durante el desarro-
llo neuronal, la mayoria de éstas basadas en la adquisicién de imagenes digitales de neuronas
adquiridas por medio de diversos tipos de microscopia. Las caracteristicas de las imagenes
varian dependiendo de cada experimento, debido al tipo de microscopia usada, el tipo de neu-
rona, la cantidad de neuronas presentes en una imagen, el tipo de sustrato sobre el que estan
asentadas las células, la cantidad de imagenes necesarias para realizar el andlisis, y otras. El

analisis posterior a la adquisicién de las imédgenes es tedioso y consume grandes cantidades



2 CAPITULO 1. INTRODUCCION

de tiempo, ya que se deben de delinear manualmente las estructuras neuronales presentes en
las imagenes. Por esta razon, se han disenado algunas herramientas computacionales para
facilitar la caracterizacion y la cuantificacién de la morfologia neuronal. Sin embargo debido
a la gran cantidad de variables, a la fecha no se ha desarrollado una herramienta de software
para la cuantificacion de las dindmicas del desarrollo neuronal en secuencias temporales de
imégenes. Los sistemas de software tanto comerciales como libres usados actualmente para
facilitar la realizacién de este tipo de cuantificaciones, como son: Image Pro (Media Cyberne-
tics), Neurolucida (MicroBrightField, Inc.), ImageJ |[Rasband, 2009], presentan herramientas
de caracter manual que facilitan la cuantificacion, sin embargo el usuario debe de trazar la

forma de las neuritas de forma manual.

Dado que los sistemas antes mencionados son de caracter general, existen experimentos,
en los cuales el uso de estas herramientas no es de mucha utilidad, por esta razon se han pro-
puesto diversas herramientas de software para imagenes con caracteristicas muy especificas

COINoO:

» NeuronJ |[Meijering et al.,2004]: Herramienta de libre distribucién como plug-in para el
software ImageJ. Esta disenada para facilitar el trazado y cuantificacién de las neuritas
presentes en imagenes obtenidas mediante microscopia de fluorescencia. Se basa en
encontrar los eigenvalores y eigenvectores de la imagen, y con éstos asignar un costo
a cada pixel, posteriormente se construye una grafica basada en dichos valores y se
obtiene el arbol de peso minimo, conforme el usuario mueve el cursor sobre la imagen,
se obtiene la rama correspondiente al punto inicial (raiz del arbol) y el punto final
ambos escogido por el usuario, dicha rama corresponderd a una neurita en la imagen.
De esta manera el trazo de las neuritas se facilita, teniendo que realizar un par de
clicks con el mouse para cada neurita. El usuario debera de clasificar manualmente a

la neurita para asi obtener su medida de longitud.

» Neurite Tracer [Pool et al., [2008]: Usada para el andlisis de los mecanismos que re-
gulan el desarrollo neuronal después de que éstas sufrieron algtn tipo de lesién. Esta
herramienta trabaja sobre pares de imagenes obtenidas mediante microscopia de fluo-

rescencia. Forzosamente una imagen debe de contener las neuritas de interés y los somas



de las neuronas, la segunda imagen debe de contener solo los somas de las neuronas.
Tras un preproceso que consiste en la eliminacion de ruido y artefactos, la pareja de
imagenes es segmentada con un umbral dado de forma manual por el usuario, poste-
riormente se eliminan los somas de la primera imagen haciendo una resta de ambas
imégenes y finalmente se realiza un proceso de adelgazamiento (Thining) para obtener
la linea central de cada neurita. Los resultados de longitud se obtienen en base a la

cantidad de pixeles segmentados al final del proceso.

Yu et al|[2007] desarrollaron un nuevo método, usado para medir los cambios de la
morfologia neuronal, en iméagenes de fluorescencia. Este método propone un algoritmo
de segmentacion descrito en dos pasos, primero realiza una segmentacion general de la
imagen al obtener automaticamente los parametros de umbralizacién, posteriormen-
te un método de eliminacién de objetos espurios es aplicado, finalmente el resultado

serd una imagen binarizada, este método no presenta cuantificacion.

NeuroCyto [Yu et al. 2009]: Desarrollado para facilitar la cuantificacién de la morfo-
logia neuronal, durante el proceso de regeneracién neuronal. La caracteristica principal
de las imagenes usadas en este trabajo adquiridas mediante fluorescencia, es que ca-
da imagen contiene gran cantidad de neruonas. El trabajo se enfoca en segmentar
correctamente las células y neuritas presentes en la imagen usando una modificacién
del algoritmo de vertientes (Watershed), posteriormente las neuritas son separadas
del soma celular; este proceso se realiza aproximando circulos sobre los somas, final-
mente la aplicacién de un adelgazamiento (thining) de la segmentacién se superpone
tomando como inicio de cada neurita, la parte donde la aproximacion del circulo y el
adelgazamiento coinciden. NeuroCyto, entrega como resultados el nimero de neuritas

encontradas, su longitud y nimero de bifurcaciones.

Xiong et al|[2006] desarrollaron un nuevo procedimiento automético para ayudar a
las investigaciones que tratan de encontrar nuevos farmacos contra la enfermedad de
Alzheimer. Las imédgenes utilizadas para este trabajo son adquiridas mediante micros-
copia de fluorescencia y presentan varias neuronas en una sola imagen. Debido a la gran

cantidad de neuritas presentes en la imagen, el estudio se basa en encontrar la longitud
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total de las neuritas clasificadas. Este proceso se lleva acabo usando herramientas de
geometria diferencial para asi encontrar maximos y minimos de gradiente y resaltar
estructuras elongadas. Se aplican procesos de histéresis, y supresion de maximos para
dejar lineas de grosor de un pixel, finalmente se realiza un procedimiento para eliminar
los cortes que se puedan presentar en las neuritas previamente marcadas, finalmente

se cuantifica la longitud total de las neuritas.

A pesar de lo anterior, no es de nuestro conocimiento la existencia de alguna herramienta
versatil y automatizada para analizar dindmicas de crecimiento y retraccion de las neuritas
durante el desarrollo o regeneracién neuronales a partir de secuencias de imagenes digitales.
Entre otras causas, se debe a la complejidad de los cambios dindmicos en el crecimiento de
las neuritas, la variabilidad de las caracteristicas propias de los experimentos que dependen

de lo que se desee observar y a la variabilidad de los tipos de neuronas.

Fanti et al|[2008] proponen una primera aproximacién para la cuantificacién del desarro-
llo neuronal de manera semiautomatica. Esta se basa en la obtencién de los valores propios
de la imagen (eigenvectores y eigenvalores), para asi poder realizar la caracterizaciéon de las
neuritas haciendo un seguimiento de la maxima curvatura del gradiente a partir de un punto
dado por el usuario. El seguimiento de las neuritas caracterizadas previamente, se hace bajo
la suposicion de que éstas no varian notoriamente entre pares de imagenes subsecuentes, ya
que para encontrar la misma neurita en la imagen siguiente, se ligan puntos con maxima
curvatura que estén dentro de una ventana de tamano fijo. Esto hace que el método sea poco
robusto a problemas de registro y a cambios bruscos en la morfologia de las neuritas en la
secuencia. Por otro lado la caracterizacién de las neuritas no siempre es satisfactoria aunque
se haga bajo la intervencion del usuario. Asi mismo la interfaz de usuario presenta dindmicas
confusas para realizar la correccion de los trazos erréneos. Estos problemas hicieron que su
uso se restringiera a secuencias con bajos contenidos de ruido, con neuritas morfolégicamente
simples y secuencias bien registradas. En este trabajo resolvimos esas dificultades, creando

una versién completamente distinta a la presentada por Fanti et al.|[2008].
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1.1. Objetivo

En el laboratorio del Dr. Fernandez De-Miguel en el Instituto de Fisiologia Celular de
la UNAM, se analizan los factores involucrados en la regeneracion neuronal. Como parte de
esta investigacion, se adquieren imagenes digitales de neuronas a intervalos fijos de tiempo
durante el proceso de regeneracién después de haber sido lesionadas. Este proceso se realiza
en distintas condiciones de cultivo, lo que propicia que se usen distintas técnicas de micros-
copia. Al finalizar el proceso de adquisicién de las imagenes, se obtiene una secuencia que
posteriormente es analizada imagen por imagen para poder determinar las tasas de extension
y retraccion de las neuritas regeneradas para definir patrones de crecimiento y determinar

como estos dependen de las condiciones experimentales.

El objetivo de este trabajo fue desarrollar una herramienta de software semiautomaética,
para cuantificar el desarrollo de las dinamicas de extensién y retraccién neuritica en base a
secuencias de iméagenes digitales, de facil uso y enfocada a personas con un perfil biologico o

médico.

Se tomo como base el trabajo realizado por [Fanti et al. [2008]. Algunas metodologias se
conservaron pero las rutinas principales se modificaron completamente. El problema se ataco

de la siguiente manera:

1. Preproceso: si las imédgenes lo requieren, se realizard un preproceso de las secuencias, el
cual puede incluir eliminacion de ruido, alineacion de la secuencia, normalizacion de la
iluminacion, eliminacién de fondo o la correccion del efecto de luz y sombra introducido
por la microscopia DIC en las imagenes. Cabe resaltar que a las imagenes adquiridas
mediante microscopia DIC forzosamente se les debe aplicar la correccion del efecto de

luz y sombra.

2. Caracterizacién semiautomatica de neuritas: las neuritas de interés se caracterizan de

forma semiautomatica en una imagen referencia de la secuencia.

3. Caracterizacion automatica: una vez caracterizadas las neuritas de interés en una ima-
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gen, el software podrd encontrar estas neuritas a lo largo de toda la secuencia y registrar

sus longitudes

Cuantificacion: las neuritas caracterizadas son cuantificadas con respecto a su longitud,
para realizar un analisis longitud v.s. tiempo, los resultados son exportados automati-

camente a un archivo Excel.

Implementacion: Las rutinas mencionadas se implementaron en Java como un plug-in
para el software ImageJ. Las ventajas que presenta ImageJ son muchas, algunas de estas
son: que cuenta con una licencia de software libre, altamente utilizado por la comunidad
cientifica y especificamente desarrollado para el procesamiento de imégenes biomédicas;
altamente robusto, ya que sus librerias estdn en constante desarrollo y mejora (por ser
un software libre); desarrollado en Java, lo que lo hace ser multiplataforma. Ademas se
desarrollo una interfaz de usuario, para facilitar el uso de las rutinas, y se desarrollaron

herramientas para la interaccion directa con las imagenes.

La explicacién a detalle de estos métodos se explica en los siguientes capitulos de la

siguiente manera:

Capitulo [2] Adquisicién de las imagenes.

Capitulo (3| Preproceso de las imagenes.

Capitulo [4] Deteccién y caracterizacién de neuritas en una imagen.

Capitulo [5| Seguimiento y caracterizacion automatico de neuritas en la secuencia.
Capitulo [6] Resultados y validacién.

Capitulo [7] Discusién y conclusiones.



Capitulo 2
Adquisiciéon de Imagenes

Para analizar la regeneracién neuronal, se seleccionaron las neuronas Pagoda Anteriores
(AP) del sistema nervioso de sanguijuelas adultas Hirudo sp. Las células fueron aisladas y
cultivadas. Para registrar los cambios durante el proceso de regeneracion, se tomaron image-
nes digitales individuales de cada célula a intervalos de tiempo definidos, para asi formar
secuencias de imagenes en las que se aprecian los cambios sufridos por las neuronas durante
el proceso de regeneracién. La microscopia usada para adquirir las imagenes puede variar de-
pendiendo del tipo de cultivo usado en cada neurona, siendo utilizadas en estos experimentos
la microscopia de contraste de fase y la microscopia de contraste de interferencia diferencial
(DIC por sus siglas en inglés). A continuacién se describen cada unos de los procedimientos

utilizados para el cultivo de las neuronas y la adquisicién de las imagenes.

2.1. Aislamiento y Cultivo de Neuronas

Las neuronas Pagoda Anteriores (AP) fueron aisladas del sistema nervioso central de san-
guijuelas adultas Hirudo sp. Los cordones nerviosos fueron cortados y las capsulas gangliona-
res abiertas para exponer el soma de las células contenidas en él. Después de un tratamiento
de colagenasa (Boehringer-Mannheim, Alemania) las neuronas AP fueron succionadas de
manera individual y colocadas en un medio L-15 esteril. Este procedimiento se describe en
detalle por De-Miguel| [1997].
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2.2. Equipo de Adquisicion de Imagenes

Las imagenes fueron adquiridas haciendo uso de una cdmara CCD (Hamamatsu C2400,
Japon) acoplada a un microscopio invertido (Nikon DIATHOP-TMD). Cada una de las
imagenes de las secuencias tienen un tamano de 640 x 480 pixeles y un tamano de pixel de 8
bits. La platina del microscopio tiene 3 grados de libertad (ejes X, Y, y Z) y es controlada de
forma automética por plug-in para el software controlador del microscopio ImagePro (Media

Cybernetics Inc.).

2.2.1. Microscopia de Contraste de Fase

La microscopia de contraste de fase es utilizada para producir imagenes de alto contraste
en especimenes translucidos, tales como células vivas, microorganismos, rebanadas delgadas
de tejido, etc. La técnica de contraste fase emplea un mecanismo éptico para convertir las
pequenas variaciones de fase en correspondientes variaciones de amplitud, las cuales pueden
ser visualizadas como diferencias en el contraste de una imagen, este mecanismo se observa
en la figura 2.1 Una de las mayores ventajas de este tipo de microscopia es que permite
observar células vivas. El resultado del uso de esta técnica, seran imagenes de alto contraste

y con una gran nitidez aun en pequenos detalles.

2.2.2. Microscopia de Contraste de Interferencia Diferencial (DIC)

La microscopia de contraste de interferencia diferencial, es una herramienta para visua-
lizar especimenes translucidos. Esta microscopia genera imagenes monocromaticas con un
efecto caracteristico de luz y sombra el cual provee una sensacion de volumen. Esta técnica
funciona bajo el principio de interferometria captando la informaciéon de la densidad éptica
de la muestra, esto se realiza separando un haz de luz polarizada por no mas de la mitad de
la longitud de onda del haz original, posteriormente los rayos se hacen incidir sobre el espéci-
men. Dependiendo del indice de refraccién y del grosor del espécimen los rayos incidentes
se desfasan de manera distinta, posteriormente los rayos son mezclados por un condensador
para generar la imagen final. En la figura se muestra un diagrama del sistema DIC con

los componentes encargados de realizar la divisién y conjuncién del haz de luz incidente.
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Figura 2.1: Microscopia de contraste de fase. Se muestra el diagrama de un microscopio de
contraste de fase, en el que se observa como un haz de luz parcialmente coherente generado
por la lampara del microscopio es dirigido a través de un lente colector y enfocado sobre
un condensador de anillo. Los frentes de onda que pasan a través del anillo iluminan el
espécimen y son retardados en fase por las estructuras y gradientes de fase presentes en el
espécimen. La luz difractada y que no es desviada, es colectada por el objetivo y enviada al
la parte posterior de el plano focal por la placa de fase y enfocada en un plano intermedio
para formar la imagen final (www.microscopyu.com).

2.3. Microscopia y Patrones de Desarrollo

Para obtener las secuencias de imagenes de neuronas en regeneracion por medio de mi-
croscopia de contraste de fase, las neuronas AP (ver Seccién [2.1]) fueron sembradas en cajas
de plastico recubiertas con homogenado obtenido del sistema nervioso central de la sangui-

juela (homogenado SNC), en éste, las neuronas desarrollan un patrén bipolar coordinando

periodos de extension y retraccion de las neuritas primarias y secundarias [De-Miguel y Var-|
2002[, en la ﬁgura se observan 6 imagenes de una secuencia de imagenes en las que se
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Figura 2.2: Microscopia de contraste de interferencia diferencial. Se muestra el diagrama de
un microscopio DIC, en el cual se observa como un haz de luz polarizado generado por la
lampara del microscopio es dirigido a través de el conjunto de elementos 6pticos para separar
el haz de luz y volverlo a unir para formar la imagen final (www.olympusmicro.com).

puede apreciar que a distintos periodos de tiempo la neurona presenta extension y retraccion
de las neuritas. Para la obtencién de secuencias de imagenes haciendo uso de microscopia
DIC, las neuronas AP fueron sembradas en el lado interno de la cdpsula ganglionar. Este
tejido es el que envuelve cada uno de los ganglios neuronales de la sanguijuela [De-Miguel,
. En esta preparacién las neuronas AP también regeneran presentando un patrén bipo-
lar con un pequetio nimero de neuritas primarias y secundarias. En la figura 2.4 se muestran
6 imégenes de una secuencia adquirida por medio de microscopia DIC, en las que se puede
apreciar el patrén bipolar de regeneracion, y el crecimiento de diversas neuritas sobre el

tejido ganglionar.
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2.4. Adquisicién de secuencias

La adquisicién de las secuencias se realiza de forma automatizada gracias a un plug-in
para el software ImagePro (Media Cybernetics Inc.) desarrollado en el laboratorio del Dr.
Fernandez de Miguel por Osvelia Gutiérrez y Bruno Méndez. En este sistema el experto elige
el tiempo total de duracién del experimento, el intervalo de tiempo en el que las imagenes
son tomadas y el nimero de planos adquiridos para formar una imagen en el eje Z. Cabe
senalar que este plug-in puede tomar secuencias para varias células por experimento haciendo
un desplazamiento sobre el plano X,Y para localizar las células de manera automatica, en
algunas ocasiones debido a la mecanica de la platina, ésta no regresa exactamente a la
posicién original de cada célula, lo que provoca una pequena desalineacion visible al desplegar
la secuencia de imagenes en forma de video. En las figuras y se muestran imagenes
de dos secuencias adquiridas mediante microscopia de contraste de fase y otra mediante
microscopia DIC, en las cuales se pueden observar los cambios sufridos por las neuronas
durante el proceso de regeneracion, también se pueden observar las diferencias entre los

tipos de microscopia usados.
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?03:03:44

Figura 2.3: Secuencia adquirida por medio de microscopia de contraste de fase. Se muestran
6 imagenes de una secuencia de 70, sobrepuesto en las imagenes se muestra el tiempo de
adquisicion al lo largo del experimento, también se pueden apreciar diferentes etapas del
proceso de regeneracion de neuritas.
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Figura 2.4: Secuencia adquirida por medio de microscopia DIC. Se muestran 6 imagenes
de una secuencia de 91, se pueden apreciar los diferentes estados que presenté la neurona
durante el proceso de regeneracion, se observa también el sustrato donde la neurona regenera,
en este caso es la capsula ganglionar.
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Capitulo 3
Preproceso de secuencias

Dados los diferentes tipos de sustrato en los cuales son cultivadas las células y por con-
siguiente el tipo de microscopia usado (ver Seccién , las secuencias adquiridas pueden
tener diversos artefactos que dificultan la extraccién y caracterizacion de las regiones de
interés. A continuacion se explican los métodos usados para la correccién o minimizacién de

los principales artefactos encontrados en las secuencias.

3.1. Correccién de campo Plano

En las imdgenes adquiridas que conforman una secuencia, se puede apreciar una pequena
inhomogeneidad de iluminacién causada por el sensor de la camara o bien por la 6ptica del
microscopio. Para minimizar este problema se usa una técnica conocida como correccion de

campo plano, la cual queda expresada en la ecuacién [3.1], [Murphyl], [2001].

]((L’,y) _B(Ivy) -
H({L‘,y) —B(l’,y)

F(z,y) = (3.1)

donde F'(z,y) es la imagen corregida, I(x,y) es la imagen adquirida; B(z,y) es una imagen

fondo, la cual debe de ser adquirida tomando una imagen con la luz del microscopio apagada;

15
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H(z,y) es una imagen correspondiente a la escena del microscopio sin especimen (imagen

de campo plano) y u es la media de la imagen original I(x,y).

3.2. Normalizacion de la luz en las secuencias

Las variaciones de iluminacion entre imagenes de la secuencia, son debidas al uso de focos
resistivos los cuales varian su intensidad luminica durante los largos periodos de tiempo de
adquisicién de las secuencias (12 - 72 hrs.). Para corregir estas variaciones a lo largo de la
secuencia, los valores de los pixeles de las imagenes se normalizaran de tal manera que la
media y varianza sean iguales a la media y varianza de una imagen tomada como referencia.
Se obtienen la media m, y desviacion estandar o,, para la imagen referencia, asi como la
media py y desviacién estandar o, para cada imagen I de la secuencia. Finalmente se aplica
la ecuacién [Radke et al. [2005].

Ii(z,y) = ;’—Z{zm,y) — e} + (3.2)

3.3. Alineacion de imagenes

Pequenos errores de precisién de la platina roboética perteneciente al sistema automatico
de adquisicién de imdgenes (ver Seccion [2.4)), se aprecian de manera notable en las secuen-
cias de iméagenes. Estas variaciones complican el seguimiento de las neuritas a lo largo de la

secuencia. Por esto es recomendable realizar una alineacion de las mismas.

Para alinear las secuencias se utilizo un plug-in del software ImageJ (National Institu-
tes of Health, Bethseda, MD) de funcionamiento completamente automatico. Este plug-in
estd basado en una técnica de registro de imagenes que minimiza la diferencia entre las
medias cuadradas de las intensidades entre dos imagenes; la imagen referencia y la imagen

prueba. Esta minimizacién esta basada en una modificacién del algoritmo de Marquardt-
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Levenberg para la optimizacién de minimos cuadrados no lineales [Marquardt, |1963].

3.4. Eliminacién del Fondo

En algunas secuencias, como las obtenidas por medio de microscopia DIC, en las que la
neurona es sembrada sobre algin tipo de tejido (ver Seccién [2.3), en algunas regiones éste
presenta formas parecidas a estructuras tubulares, que son la principal caracteristica de las

neuritas.

Para intentar homogeneizar el fondo de la imagen y resaltar las caracteristicas en la
secuencia que cambian con el tiempo (neuritas en regeneracién) de las que no (tejido). El
método usado consiste de dos etapas: Primero se genera una secuencia “fondo” a partir de
la original con el método conocido como Running Average [Laiy Yung, 1998| en el que, para
cada imagen en la secuencia se obtiene una nueva imagen que es el promedio de todas las

anteriores (ver Ecuacién [3.3).

[(k — 1) . Bavg,k—l(z,y) -+ Ik(x, y)] (33)

| =

Bavg,k ([E, y) =

donde By 0(z,y) = Io(z,y), 1) es la k-esima imagen en la secuencia con k =0,--- ,n con n
el namero total de imégenes en la secuencia. El segundo paso consiste en restar la secuencia
fondo Bg.gk de la secuencia original, ésta se realiza con una normalizacién estadistica de la
resta entre imagenes |[Cheung y Kamath, 2005] mostrada en la ecuacién . Finalmente la

secuencia final con la eliminacién de fondo se consigue de la siguiente manera:

|D(z,y) — pdl
04

Lg(z,y) = (3-4)

donde D(z,y) = Ii(2,y) — Bavgk(®,¥); pta ¥ 04 son la media y la desviacién estandar de
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D(z,y) respectivamente. La figura[3.4 muestra el resultado de aplicar este método, en 3.4} (A)
se muestra una imagen de la secuencia original y en (B) la imagen correspondiente de la

secuencia después de aplicar el método.

Figura 3.1: Muestra el resultado de aplicar el método de eliminacién de fondo a una secuencia
de la imagen. (A) muestra una neurona que ha desarrollado un patrén de crecimiento bipolar,
con 3 neuritas primarias, la neurona fue sembrada en la cadpsula ganglionar como substrato,
la imagen es parte de una secuencia adquirida mediante microscopia DIC. (B) una imagen
de la secuencia resultado de aplicar el método de remocién de fondo en la secuencia original

(A).

3.5. Correccion DIC

El efecto caracteristico de luz y sombra que anade la microscopia DIC a las imagenes
mostrado en la figura (A), provoca que las técnicas de realce y extraccién de estructuras
tubulares usadas para la caracterizacion de neuritas no tengan resultados satisfactorios. Estas
técnicas, se basan en el realce y seguimiento de minimos 6 maximos locales de los gradientes
encontrados en una imagen. La figura[3.2] (B) muestra la forma de un perfil transversal a una

neurita correspondiente a la marca en la figura[3.2] (A). Este perfil no puede ser caracteriza-
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do de forma adecuada; ya que la regién de interés (la neurita) esta formada por un minimo
y un maximo local simultaneamente. Para analizar este tipo de imagenes con el método
aqui propuesto, se debe de eliminar este efecto de luz y sombra y dejar la neurita con una
sola tonalidad de gris. [Van Munster et al.|[1997] proponen un método que permite eliminar

este tipo de efecto, implementado en NEURITE y que se describe brevemente a continuacion.

Primero las intensidades de gris de los pixeles de cada imagen son convertidas a diferencias
de fase usando dos imagenes extra; una adquirida con un minimo retardo de la longitud de
onda y otra con un maximo retardo de la longitud de onda, esto es posible al ajustar el
pardmetro “bias” en el microscopio DIC. Seguidamente se estima el corrimiento lateral de
fase de la luz incidente en el especimen, introducido por el uso de la microscopia DIC.
Para este propdsito se adquieren imagenes DIC de esferas de latex comuinmente usadas para
la calibracién de microscopios, ya que éstas presentan una geometria conocida y se puede
estimar de manera precisa su centro de masa, el cual es usado para medir la distancia en
pixeles que existe entre la parte de luz y la parte de sombra de la imagen de la esfera.
Posteriormente se obtienen los parametros que describen el radio de la distribucion espectral
de la funcién senal-ruido. Un filtro de Wiener definido en el espacio de Fourier, que hace uso
de los datos de corrimiento lateral de fase de la luz asi como de los parametros de la funcién
senal-ruido, es aplicado para hacer la reconstruccion de la imagen. Finalmente al resultado
del filtro de Wiener se le aplica la trasformada inversa de Fourier para regresar la imagen al
espacio de las coordenadas y asi poder visualizar la imagen restaurada.

En la figura se aprecia el resultado de aplicar éste método a una de las imagenes
adquiridas, se observa que el efecto de luz y sombra ha desaparecido, (ver Figura (C))
y por consiguiente el perfil transversal de una neurita en la imagen corregida tnicamente
consta de un minimo local, (ver Figura (D)) comparado con el perfil obtenido de la
imagen original, (ver Figura [3.2] (B)).
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Figura 3.2: Eliminacién de efecto de luz y sombra caracteristico de la microscopia DIC.
Figura A y C son detalles de una imagen donde se muestra el antes (A) y después (C) de
la correccion DIC. La flecha muestra una neurita primaria mientras que la cabeza de flecha
muestra una neurita secundaria. La linea negra indica la seccion de pixeles que se tomaron
para realizar un perfil de las imagenes mostrado en las figuras B y D. Figura B y D forma
del perfil correspondiente cada una de las imagenes, note en D que el perfil de la neurita
ahora tiene la forma buscada.



Capitulo 4

Deteccidon y caracterizacion
semiautomatica de neuritas en una

imagen

El seguimiento de neuritas se realiza en dos partes. Primero las neuritas de interés se
identifican y clasifican de forma semiautomaética en una imagen de la secuencia seleccionada
como imagen referencia y posteriormente las neuritas seleccionadas se clasificaran y cuanti-

ficaran de manera automéatica a lo largo de toda la secuencia (ver Capitulo [3)).

Meijering et al.| [2004] implementaron un método para el trazado semiautomatico de neu-
ritas como un plug-in para el programa ImageJ (National Institutes of Health, Bethseda,
MD), este plug-in llamado NeuronJ, ha sido ampliamente usado, ya que facilita el trazado
y cuantificacion de neuritas, dendritas o axones en una sola imagen. La metodologia usada
en la herramienta NeuronJ se utilizé6 como base para la caracterizacion y trazado de neu-
ritas en la imagen referencia de la secuencia. Este método de caracterizacion envuelve dos
procedimientos; la deteccién de crestas o ridges y el trazado de neuritas. La deteccion de las
crestas es un procedimiento automatico, mientras que el trazado de neuritas requiere de la
intervencion del usuario, quien debe de introducir dos puntos correspondientes al inicio y fin

de cada neurita de interés.

21
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4.1. Deteccion de crestas

La deteccién de crestas 6 ridges es usada para el realce y extraccion de la linea central de
estructuras tubulares en una imagen. Esta técnica se basa en la aplicacion de operadores
de segundo grado a una imagen, debido a que éstos presentan una respuesta unica, en
direccion del gradiente generado por dichas estructuras. Este operador esta compuesto por
una aproximacion de la segunda derivada de la imagen, la cual se obtiene al convolucionar
la imagen con la segunda derivada de un filtro Gaussiano para una cierta escala s [Frangi et
al., [1998; Lindeberg, 1998, procedimiento descrito en la ecuacién .

4"62+y2

1 _a?4?
L(w,y) = f(o,0) @ Gy(w,y) - donde Gya,y) = 5™ (+1)

Los operadores de segundo orden en 2D quedan representados por la matriz Hessiana H
(Ecuacién . Dado que L,y = L,,, H es simétrica y por lo tanto el método es invariante
a rotaciones. H también describe las variaciones de intensidad de los pixeles alrededor de
un punto en la imagen, esto es, guarda la informacién de la forma de la regién y expresa el
cambio de la superficie. Al aproximar la construccién de la matriz Hessiana con la segunda
derivada del filtro Gaussiano, el método se enfoca en el realce de estructuras de un cierto

didmetro. Otra propiedad la matriz H.

921 %1 (4'2)
oyox oy?

921 %1
H(z,y) = [ 5 ] _ [ ’

Una vez construida la matriz H para cada pixel en la imagen, se calculan los eigenvalores
(Mi(x,y)) v sus correspondientes eigenvectores (v;(x,y)) resolviendo las ecuaciones 4.3 y

respectivamente.
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det(H — AI)
(H — \I)7 =

0
0 (4.4)

Debido a la forma de calcular las derivadas parciales de segundo grado de la imagen,
la informacion obtenida de los eigenvalores y eigenvectores de H, representa la informacién
geométrica para neuritas de un didmetro o escala en particular, esto hace que la seleccion
de la escala adecuada sea un parametro importante para encontrar la linea central de las
neuritas de manera correcta. Si existe gran diferencia entre los didmetros de las neuritas
presentes en la imagen, se realiza un analisis multiescala y para cada pixel en la imagen, el
eigenvalor final es la respuesta maxima de los eigenvalores normalizados para cada una de
las escalas s requeridas (Ecuacion [4.1]).

Por definicién una cresta o ridge es un punto en la imagen donde la curvatura en direccién
del gradiente es un maximo 6 minimo local [Eberly et al.,|1994]. Basados en esta definicién,
los datos obtenidos de la eigen-descomposicién contienen toda la informacién geométrica
necesaria para saber si un punto pertenece ¢ no a una neurita, ya que las neuritas quedan
representadas como crestas o valles en la imagen. Sin pérdida de generalidad suponemos que
las neuritas son obscuras y yacen sobre un fondo claro, entonces, sean A; y Ay los eigenva-
lores de H tales que, \y < Xy, y U1 vy ¥ sus correspondientes eigenvectores. Entonces, una
cresta queda definida como |A;| y ¥ la direccién del gradiente. Dada la simetria de H, los
eigenvectores obtenidos son ortogonales, por lo tanto ¥, expresa la direccién longitudinal
de la neurita, informacion indispensable para poder realizar el trazado de las neuritas de
una manera semiautomatica. En la figura [4.1] se muestra la magnitud de la curvatura X\,
en direccién de v, como vectores sobrepuestos en una seccién de una imagen que muestra
2 neuritas. Se observa céomo la direccién de vy para cada pixel, es tangente a la direccién

longitudinal de la neurita y la magnitud es maxima al centro de cada neurita.
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Figura 4.1: Crestas en la imagen. Se muestra la magnitud de la curvatura A\; en direccién
de ¥y, como vectores sobrepuestos en una seccién de una imagen adquirida con microscopia
de contraste de fase, el la cual se muestran 2 neuritas. Se observa como la direccion de v es
tangente a la direccion longitudinal de las neuritas ademas de ser maxima en la parte central
de ésas.

4.2. Trazado y caracterizacién de neuritas

Para realizar el trazado de las neuritas, se debe hacer un seguimiento de todos los pun-
tos que cumplen con la definicion de cresta. Para esto se usara un método semiautomatico

de minimizacion de energia basado en programacién dindmica, cominmente usado para la

extraccién de contornos llamado Live- Wire [Mortensen et al.,|1992], descrito a continuacién.

Posteriormente el usuario deberd asignar un nombre, tipo y color, para caracterizar cada
una de las neuritas seleccionadas en una imagen y asi realizar el seguimiento de éstas a lo

largo de toda la secuencia.
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4.2.1. Algoritmo Live-Wire

El método de segmentacién Live- Wire, es una herramienta interactiva que permite la
extraccion de caracteristicas en una imagen con intervencién minima del usuario. Dada una
imagen, el algoritmo construye una gréfica ponderada G(V, &), donde V es el conjunto de
vértices, constituido por los pixeles de la imagen y £ es el conjunto de aristas, las cuales
representan la unién de los pixeles en la imagen en conectividad 8, con un peso definido por
una funcién de costo C(p, q). Dependiendo de la funcién de costo, las trayectorias del drbol
definiran las caracteristicas buscadas en la imagen. En este caso, se construyé una funcion
de costo la cual minimiza el peso de cada arista e € £ cuando e une dos vértices que yacen

sobre la linea central de una estructura tubular en la imagen.

Una vez construida G(V, £), el usuario deberd de proporcionar un punto inicial y partir
de éste, el algoritmo encuentra el arbol de peso minimo siguiendo una modificacion del al-
goritmo de Dijkstra, tomando como raiz el punto dado por el usuario. Seguidamente, segiin
como el usuario mueva el puntero sobre la imagen, el algoritmo mostrara en tiempo real
la trayectoria del arbol definida, desde el punto inicial hasta el punto actual seleccionado.
Entonces si el punto inicial (raiz del drbol de peso minimo) se elige en el principio de una
neurita, cuando el puntero se coloca cerca de ésta, la trayectoria seleccionada (Live-wire)
se adaptara a la linea central, permitiendo facilmente seleccionar el punto final y asi definir
la trayectoria que mejor describa la linea central de la neurita. La figura muestra dos
trayectorias distintas obtenidas a partir de un mismo punto inicial. En (A) se ve una
trayectoria hacia un punto lejano de las neuritas, mientras que en (B) se observa otra
trayectoria que se ha adaptado a la neurita principal aun cuando el punto final seleccionado
no esta tan cerca de la neurita, mientras que en (C) se muestra la correcta caracterizacion

de tres neuritas.

La parte fundamental del algoritmo Live- Wire, es la asignacion de los pesos para cada
una de las aristas en la gréfica, ya que dependiendo de éstos, el Live-Wire se adaptara a
distintas estructuras en la imagen, como pueden ser contornos, bordes, crestas, etc. En
nuestro caso la funcién de costo C(p, q) original, propuesta por Mortensen et al.| [1992] fue

modificada para que se adaptara a las crestas 6 ridges presentes en la imagen (Ecuacion {4.5)).
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Figura 4.2: Pasos en la caracterizacion de neuritas en la imagen de referencia. (A) Imagen de
microscopia de contraste de fase mostrando una neurona AP con una neurita primaria (P)
y dos neuritas secundarias (S1 y S2). Una parte del soma de la neurona puede verse en la
parte inferior de la imagen. El trazo en rojo representa la trayectoria de minima energia del
método de Live- Wire desde un punto inicial definido por el usuario, hasta el punto final mévil
(cursor). (B) La adaptacién del Live- Wire al camino de de costo minimo, que representa a
la neurita, ocurre incluso cuando el punto final (cursor) permanece lejos de la neurita. (C)
Caracterizacion de las neuritas de interés, en verde la neurita primaria (P); en anaranjado y
magenta las neuritas secundarias (S; y Sa).

Esta funcién es calculada para cada uno de los pixeles de la imagen y depende de los
eigenvalores y eigenvectores de H (ver Seccion |4.1)), y queda definida de la siguiente manera.
Si A=\ y ¥ = 1, el costo de ligar un vértice p con cualquier otro vértice adyacente q

dentro de un vecindario de conectividad 8 seré:
C(p,q) = vCi(q) + (1 = 7)Cu(p,q) (4.5)

donde 7 € [0,1] es un parametro definido por el usuario y determina el costo normalizado

asignado a cada una de las componentes de la funcién (Cy y C,).

La componente correspondiente a los eigenvalores C(q) se define como:

Cx(q) =1 - p(q) (4.6)
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donde p(q) es una medida de pertenencia para cada pixel en la imagen, de ser parte de una

neurita, y se define como:

(4.7)

donde \,,;, es el minimo valor de A en toda la imagen.

La segunda componente C,(p,q) se define en base a la direccién de los eigenvectores

correspondientes a p y q de la siguiente manera:

Co(p,q) = [\/1 —¢(p.q) + V1 - (q, p)] (4.8)

N | —

con

¢(p,q) =w(p)-d(p,q) (4.9)

donde w(p) = v(p)/||v(p)||, es el valor normalizado del eigenvector en p y d(p,q) =
(a —p)/||(d — p)||, que representa el vector unitario que liga a los puntos p y q. La figura
(A) muestra una seccién de una imagen con la medida de pertenencia p(q) para cada
pixel, y la seleccion del punto inicial desde el cual se generara el arbol de peso minimo. El
primer paso del algoritmo se observa en la figura (B) donde se muestra el costo de ir
de el punto inicial a cualquiera de sus vecinos. En las figuras (C)y (D) se observan
otros pasos en el funcionamiento del algoritmo, se puede ver el costo de llegar desde el punto
inicial a todos los vértices en la grafica alcanzados hasta ese momento, también se aprecian
los primeros elementos de los caminos que se han formado (circulos rojos), y la actualizacién

de las aristas que unen a cada par de vértices.
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Figura 4.3: Pasos del algoritmo Live- Wire. (A) Seccién con los valores iniciales de la funcién
de costo C,(p, q) obtenidos a partir de el punto inicial (circulo rojo). (B) Primer paso en la
obtencion de los caminos de peso minimo partiendo de un punto inicial. (C) Segunda iteracién
en el algoritmo. (D) Quinta iteracién del algoritmo, en este punto se han el algoritmo ha
encontrado el inicio de 3 caminos posibles, para los pixeles que se han alcanzado hasta ese
momento.

4.2.2. Caracterizacion de neuritas

Una vez que se ha obtenido la linea central de la neurita, el trazo obtenido represen-
tard una neurita en un tiempo t en la secuencia de imagenes. Para caracterizarla se le
asignan un nombre, un tipo (primaria, secundaria, terciaria, etc), un color que sirve para

poder identificar el trazo de las demas neuritas trazadas en la imagen y se calcula su longitud.

Antes de calcular la longitud del trazo correspondiente a la linea central de la neurita,
se realiza un proceso de “suavizado” del trazo hecho. Este se realiza tomando una ventana

de tamano definido w X w que se aplica a cada uno de los puntos del trazo asignandole el
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promedio de las coordenadas de los puntos contenidos en la ventana. La longitud final de las
neuritas es calculada en pixeles, tomando la distancia entre pixeles como 1 cuando los pixeles
adyacentes son horizontales o verticales y v/2 cuando la adyacencia es diagonal. Si se requiere,
el resultado final de la longitud puede ser expresado en las unidades de longitud deseadas
con una previa calibracion del sistema, conociendo la correspondencia entre el tamano de el

pixel con la unidad de longitud usada (nm, pm, cm, etc).
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Capitulo 5

Seguimiento y caracterizacion

automatica de neuritas en la secuencia

Una vez que las neuritas de interés se han caracterizado en la imagen referencia, el proce-
so de extraer y caracterizar la linea central de las neuritas a lo largo de las demas iméagenes
que conforman la secuencia, se realiza de manera automatica. El procedimiento se aplica
a la imagen siguiente y asi sucesivamente hasta llegar al final. Este procedimiento consis-
te en realizar un analisis de los eigenvectores y eigenvalores obtenidos anteriormente para
la imagen referencia (Seccién , y obtener puntos caracteristicos en la imagen que co-
rrespondan a las neuritas caracterizadas. Los puntos caracteristicos se ajustan a las nuevas
caracteristicas de las neuritas, una vez adaptados, éstos se unen usando el algoritmo Live-

Wire (Seccién [4.2.1)) de manera automatica ya que los puntos inicial y final ya son conocidos.

La caracterizacion de las neuritas a lo largo de la secuencia puede realizarse hacia adelante
o hacia atras en el orden de las imagenes, dependiendo de la posicion en la secuencia de la
imagen referencia. Sin perdida de generalidad se supondra una caracterizacién hacia adelante

para explicar a detalle el método.

31
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5.1. Obtencién de puntos caracteristicos

Sea [; la imagen referencia en la secuencia, donde 1 < k < K y K es el nimero total
de imagenes. Una vez que se han caracterizado las neuritas en la imagen [; se obtiene un
conjunto de puntos caracteristicos que después se asociaran a cada una de las neuritas. Estos
puntos se obtienen directamente de los valores de Ay y Ao. Eberly et al.| [1994] definen como
“puntos criticos” todos aquellos puntos xy en la imagen donde V f(xg) = 0, esto es, que f
tiene un maximo 6 minimo en xy. Dichos puntos criticos son “puntos extremos” cuando la
matriz Hessiana H(z) es definida negativa, esto es, que \; < 0y A < 0 (ambos eigenvalores

son negativos).

Cuando los “puntos extremos” aparecen sobre las neuritas, éstos definen caracteristicas
especiales, tales como; los puntos iniciales y finales; puntos de bifurcaciéon o cambios de tra-
yectoria. Cominmente estos puntos no aparecen como puntos aislados en la imagen, sino
como cumulos de puntos conectados entre si. Por esto es necesario obtener el centro de masa
de cada cimulo con el fin de poder tener un sélo punto que defina una caracteristica especial
en las neuritas. La figura[5.1] muestra las zonas donde aparecen los “puntos extremos” en una
region de una imagen. En la figura (B) se muestran los ciimulos de puntos encontrados,
mientras que en la figura[s.1] (C) se muestran los centros de masa de los ctimulos sobrepuestos

en la imagen original. Se puede observar como éstos definen puntos de interés en las neuritas.

Sea [j la k — estma imagen en la secuencia. Denotamos como Py al conjunto de puntos
correspondientes a los centros de masa de los “puntos extremos” encontrados en la imagen
I;.. De Pj nos interesan definir subconjuntos de puntos que yacen sobre las neuritas carac-
terizadas. Estos subconjuntos se obtienen de la siguiente manera. Sea N el conjunto de
neuritas caracterizadas en la imagen referencia Iy, y sea n; ) una neurita, tal que n;; € Ny
donde 7 = 1...m; con m el namero de neuritas seleccionadas en [. Entonces a cada neurita
Nk le asociaremos un subconjunto de puntos caracteristicos que denotaremos como pg; 1),
(el subconjunto de puntos de P, asociados con n(; ). Los puntos pertenecientes a p(; ) serdn
aquellos cuya distancia euclidiana a cualquier punto de la linea central de la neurita n )

sea menor o igual a dos. Esto es, piry = {z; € Pr | d(x;, 2;,) < 2}
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Figura 5.1: Obtencién de puntos caracteristicos en la imagen. (A) Imagen de una neurona
AP obtenida con microscopia de contraste de fase, se observa una neurita primaria (P) y una
neurita secundaria (S). (B) Puntos extremos en la imagen. Se puede observar como estan
distribuidos en forma de cimulos de puntos conectados (manchas blancas). (C) Centro de
masa (puntos rojos) de los cimulos de puntos de (B) sobrepuestos sobre la imagen original.

5.2. Seguimiento de neuritas en la imagen siguiente

Una vez que las neuritas n; i) estan completamente caracterizadas con respecto a su forma
en la imagen [, cada una de éstas queda definida por una sucesion de puntos adyacentes pixel
a pixel que recorren a la neurita por su linea central de principio a fin, en la ﬁgura (C) se
muestran 3 neuritas caracterizadas), ademds a cada neurita se asocia un conjunto de puntos
pi que definen puntos caracteristicos de éstas (Figura[5.1](C)). El paso siguiente es encontrar
la nueva sucesion de puntos que caracterice a la neurita ng ) en la imagen I, cuando esta
neurita quede completamente caracterizada en la nueva imagen se le denotard como n; 1),
y asi sucesivamente para todas las imagenes en la secuencia. A continuacién se explica el
método de seguimiento para una neurita, este procedimiento se debera repetir para cada
neurita caracterizada en la imagen referencia. Primero es necesario encontrar el punto inicial
de la neurita en I ; seguidamente los puntos caracteristicos se adaptaran a la nueva posicion
y forma de la neurita usando un snake [Kass et al. [1988], esto es posible ya que se supone
que no existe un “gran” cambio entre las mismas neuritas en iméagenes sucesivas. Una vez

que los puntos caracteristicos se han adaptado, éstos se uniran de manera automatica con el
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método de Live- Wire, descrito anteriormente. Si la neurita presento crecimiento, y este no
fue debidamente registrado por el Snake, entonces se realizara un seguimiento de todos los
puntos que cumplan las condiciones de ser un punto ridge a partir del iltimo punto adaptado
y hasta el final de la neurita |[Aylward y Bullitt} 2002].

5.2.1. Localizacién del punto inicial

Sea z(x,Y) (k) el punto inicial correspondiente a la neurita n; k). Para encontrar el punto
correspondiente a z(x,y) ;) en la imagen Iy se realizard una bisqueda de similitudes entre
el punto inicial y los elementos del nuevo conjunto Py correspondiente a los centros de masa
de los puntos extremos (Seccién obtenidos de la imagen [, . Para esto se construye un
descriptor para el punto z(z,¥)(x), con la informacién de los eigenvectores y eigenvalores
contenidos dentro de una ventana de 3 x 3 centrada en la posicién que ocupa z(x,y)q.x) en
la imagen [j. De igual manera se construyen descriptores para cada punto en el conjunto
P14, pero usando la informacién de eigenvectores y eigenvalores de la imagen [;,;. Cada
uno de estos descriptores resulta en un vector de tamano 36. Como suponemos que la neurita
N k) Do sufrié una gran transformacién entonces el nuevo punto inicial debe de estar cerca
(en distancia espacial) del punto inicial z(x,y) k). Para reducir el espacio de bisqueda, sélo
se crearan los descriptores para los elementos del conjunto Py ; que estén dentro de un
radio seleccionado por el usuario a partir de z(z,y)(; ). Una vez obtenido el descriptor para
2(x,Y) (k) y los correspondientes descriptores para los elementos de P41 que estén dentro del
radio seleccionado, se buscard el punto contenido en P,y que sea mds cercano a z(x,y) )

usando como medida la distancia euclidiana de los descriptores.

5.2.2. Ajuste de puntos caracteristicos usando snakes

Una vez localizado el punto inicial de la neurita en la nueva imagen, se deben de ajustar los
puntos caracteristicos encontrados anteriormente a la nueva forma que presenta la neurita en
la siguiente imagen de la secuencia. Para realizar esto se usa una modificacién del algoritmo
de snakes o contornos activos presentado por Kass et al.|]|198§]. Este toma como entrada un

conjunto de puntos con una distribucién espacial cercana a la deseada y mediante un proceso
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de minimizacién de energia el algoritmo ajusta las posiciones de cada punto a las posiciones
deseadas en la imagen. Este algoritmo esta disenado principalmente para la extraccién de
contornos cerrados en una imagen. Aqui presentamos una modificacién de este algoritmo que

ajusta los puntos de entrada a la linea central de estructuras tubulares.

Algoritmo de snakes o contornos deformables

Un snake o contorno deformable [Kass et all, [1988] es un spline [de Boor, [1978| cerrado
guiado por fuerzas de restriccion externas e influenciado por fuerzas provenientes de la ima-
gen que lo fuerzan a seguir bordes o contornos definidos. El snake se modela como una cinta
elastica atraida por los bordes de una region. Se define como una sucesion de puntos en la

imagen hy - - - hy donde; h; = (z;,y;) es una coordenada en la imagen.

El algoritmo de ajuste se basa en definir una energia total F para el conjunto de puntos
del snake, y posteriormente reposicionar los puntos de tal manera que la energia se minimice
en cada iteracién hasta que ésta no cambie. De aqui se puede ver que dependiendo de la
manera en que esté definida la energia del snake, los puntos que lo conforman se ajustaran
a las regiones deseadas. Para que el snake sea atraido por la linea central de las neuritas, la

energia de snake se define como:

N
B=Y (B + BE + ") (5.1)

i=1

donde «, f y v determinan la importancia de los diferentes términos en la ecuacién y estos
pueden variar con cada punto p;. Cada uno de los términos define una energia o fuerza

presente en el snake y se describen a continuacion.

Energia de elasticidad. Sirve para mantener los puntos del contorno regularmente espa-
ciados. Sea d la distancia promedio entre puntos consecutivos, la energfa de elasticidad

mide la desviacion promedio a esta distancia, lo que equivale a conectar puntos conse-
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cutivos con resortes de longitud d y se define como:

Bt = (||pi — piaa|| — d)° (5.2)

Energia de curvatura. Sirve para que el contorno sea “suave”, esto es, que no tenga aristas
o protuberancias. La energia de curvatura mide el grado de flexién entre cada 3 puntos,

ya que es una aproximacién de la segunda derivada de la curva, y se define como:

E™ = ||pig1 — 2pia +pi71|’2 (5.3)

Energia de la imagen. La energia de la imagen sirve para que el contorno se ajuste a
la regién deseada, en este caso la linea central de las estructuras tubulares. Para esto
tomamos como energia de la imagen, la medida de pertenencia a una neurita para cada

pixel.

Efmage _ { A(Di)/ Amin si A(pi) <0 (5.4)

0 si A(p;) >0

Una vez definida la energia del snake, el algoritmo utilizado para ajustar los puntos a las

regiones de minima energia se describe en detalle en el trabajo de Kass et al. [1988].

La figura (C) y (D) muestran como el conjunto de puntos caracteristicos p(; ) son
ajustados a la nueva forma de la neurita en la imagen siguiente en la secuencia. En la figura
(C) se observa al conjunto p(; k) sobrepuesto como cruces rojas en la imagen ;. En la
figura (D), se sobreponen los elementos del mismo conjunto pero en la siguiente imagen
(Ir+1), aqui se puede ver como estos puntos ya no coinciden con la linea central de la neurita.
Tras aplicar el método de ajuste de puntos con snakes, en la figura (E) se muestran con
cruces amarillas el conjunto de puntos p; ) adaptado a la linea central de la nueva forma de

la neurita.
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5.2.3. Unién de puntos caracteristicos

Una vez que el conjunto de puntos caracteristicos p; ) ha sido ajustado a la nueva forma
de la neurita ng ) en la imagen [;, . Estos puntos se deberdn unir para asi poder caracte-
rizar y medir la longitud de la neurita en la nueva imagen. El método usado para ligar los
puntos ajustados serd el mismo que se usé para el trazo de la neurita (Seccién [4.2.1)), pero
en este caso se ejecutara de forma automatica ya que los puntos inicial y final, introducidos

por el usuario en la imagen referencia, en esta imagen subsecuente ya son conocidos.

El procedimiento es el siguiente: primero se introduce el nuevo punto inicial obtenido en
la imagen I;4q (Seccién [p.2.1]), de aqui el algoritmo Live- Wire construird la funcién de costo
descrita por la ecuacion para la imagen [;,,. Posteriormente se realizara el seguimiento
del punto inicial al punto final correspondiente al conjunto de puntos ajustados, como se
describe el la Seccién [£.2.0] En caso de que el trazo resultante no sea satisfactorio debido
a que la posicién entre neuritas es muy cercana o existen cruces entre neuritas, la union de
los puntos caracteristicos se podra realizar para cada pareja consecutiva de puntos hasta
llegar al punto final. Este procedimiento se muestra en la figura (E) donde se muestra
el conjunto de puntos caracteristicos p(; ) con cruces rojas y su ajuste a la nueva forma de
la neurita con cruces amarillas, mientras que en la figura (F) se muestra el resultado de

ligar los puntos ajustados con el método automatico de Live- Wire.

5.2.4. Crecimiento de neuritas y seguimiento de puntos ridge

Como 1ltimo paso en la caracterizacion de la nueva forma de la neurita n; ) en la imagen
I} 11, se debe verificar si la neurita presenté un crecimiento y si este no fue registrado por
el ajuste de puntos caracteristicos realizado con el snake, este problema se observa en la
figura (F) donde se puede observar que el nuevo trazo realizado de forma automaética

(linea verde) termina antes que la longitud total de la neurita (compare con la figura[5.2] (C)).

Para registrar este crecimiento se toma como base el método propuesto por |Aylward v

Bullitt| [2002], en el que dado un punto inicial sobre un punto ridge, se hace un seguimiento
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SN RN

> als ' N
Figura 5.2: Pasos del algoritmo en la extraccién de caracteristicas y seguimiento de una
neurita en el tiempo. (A-C) caracterizacién de la neurita de forma semiautomadtica en la
imagen de referencia [j, de la secuencia. (D-F) pasos automaticos seguidos por el algoritmo
de seguimiento en la imagen [j,1. (A) imagen referencia en la que se muestra una neurita
primaria (P). (B) muestra la superposicién de la caracterizacién de la neurita primaria
realizada semiautomaticamente por el usuario. (C) conjunto de puntos p; ) correspondiente
a los centros de masa de los “puntos extremos” (cruces rojas) que yacen sobre las neuritas.
(D) conjunto de puntos p(; ) sobrepuestos en la imagen siguiente de la secuencia Iy, la
flecha muestra el crecimiento que tuvo la neurita principal entre las iméagenes I v Iji1.
(E) muestra el conjunto de puntos p(; ) (cruces rojas) y la adaptacién de estos a la nueva
posicién y forma de la neurita (cruces amarillas) sobre puestos en la imagen Iy ;. (E) trazo
hecho por el “Live-Wire” al unir los puntos caracteristicos ajustados a la nueva neurita.

de todos los pixeles que cumplan con la condiciéon de pertenecer a una neurita y estar en

su eje axial. Esto es, se hace el seguimiento de los pixeles que forman la linea central de
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la neurita hasta que ésta termine. Por definicién para que un punto en la imagen x sea un
punto ridge, debe de cumplir con dos condiciones: al menos uno de sus eigenvectores debe
ser negativo (A} < 0) y el eigenvector asociado al eigenvalor negativo debe ser perpendicular
al gradiente en dicho punto (0; - VI(x) = 0) [Eberly et al., 1994].

Sea X el ultimo punto del conjunto p; ») ajustado por el snake, entonces suponemos que
Xg es un punto ridge, ya que el snake se ajusta a la linea central de la neurita, la cual yace
sobre un ridge. Ahora sea v el eigenvector asociado a Aq, si ¥} - VI(x) = 0, entonces v
es paralelo a la direccion longitudinal de la neurita, ya que la matriz Hessiana es simétrica.
Con esta informacion, seguiremos los puntos donde \; es maximo y que la direccion de vy

sea paralela a la direccién longitudinal de la neurita a partir del punto inicial xg.

Una vez obtenida la posicién de xq, el seguimiento se realizara en la direccion tangente ¢
a la neurita. Sabemos que esta direccién se obtiene de el vector 5, sin embargo, aunque la
direccion es tangente, ésta puede ser en ambos sentidos a lo largo de la neurita. Para hacer

un seguimiento independiente del sentido la direccién tangente se define como:

t_; = szgn (’(72 . t_;_l) 172 (55)

donde t; es el eigenvector v, en Xgq.

Conocida la direccién tangente t; en xq, se construye una linea centrada en xg, en direc-
cién del gradiente y recorrida un pixel en la direccion ¢;. Sobre esta linea se busca el punto
ridge con magnitud A\; méaxima. Una vez encontrado el nuevo punto (x7), se repetiré el pro-
ceso hasta que en la linea generada en direccién de gradiente y perpendicular a ¢ no existan
puntos ridge. Si durante el seguimiento la direccién ¢, es muy diferente a la direccién ;
(dependiendo de un umbral escogido por el usuario), el algoritmo seleccionard el punto con
magnitud \; menor, pero que la direccién cumpla con el umbral seleccionado. Si no existe
ningiin punto que cumpla, el algoritmo se detiene. Esta tltima condicién esta basada en que
las neuritas no presentan cambios bruscos en su forma, entonces si las direcciones tangentes

son muy distintas esto es seguramente debido a que existe un cruce con otra neurita o bien
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es una zona de ruido en la imagen. Para detectar si existe un cambio brusco de direccion
se verifica que t; - t;.1 < th, donde th es un umbral para decidir que tan curva puede ser la
neurita. En la practica se vio que el valor de ¢ = 0,7 representa adecuadamente los cambios

morfoldgicos de las neuritas.

5.2.5. Retraccion de neuritas

Si una neurita presento una retraccion, el ajuste de los puntos caracteristicos de la neurita
de una imagen a otra, se ajustaran a la nueva longitud. Sin embargo, si el snake no es capaz
de ajustar la retraccién de la neurita, debido a que el cambio de longitud de la neurita fue

muy brusco, se continuara con el siguiente procedimiento.

Si el ajuste falla durante una retraccién, esto quiere decir que una vez ajustado el conjun-
to de puntos p(; ) en la imagen I;; algunos de los tiltimos puntos del conjunto no cumplen la
condicién de ser un punto ridge. Si este es el caso, se buscard hacia atrds en el conjunto pg; i)
hasta encontrar algiin punto que cumpla esta condiciéon. Cuando un punto es encontrado se
procedera con el seguimiento de los puntos ridge (Seccién para encontrar el final de

la neurita.

Cuando el conjunto de puntos caracteristicos consiste de un solo elemento o es vacio, el
trazo de la neurita no se realiza. Si este es el caso, el algoritmo supondra que la neurita se

ha retraido completamente y dejara de hacer el seguimiento.

El procedimiento descrito en este capitulo deberd de repetirse para cada neurita carac-
terizada en la imagen referencia, y asi sucesivamente para las siguientes imégenes en la
secuencia. Si se presentan nuevas neuritas a caracterizar estas deberan agregarse de mane-
ra semiautomatica como en el capitulo 4] y en las imagenes posteriores en la secuencia se

seguird la caracterizacién automatica.



Capitulo 6
Resultados y Validacion

El método propuesto en los capitulos anteriores para realizar la cuantificacion del desa-
rrollo neuritico en base a secuencias de imagenes digitales, se puso a prueba en dos secuencias
adquiridas con métodos de microscopia distintos, una usando microscopia de contraste de
fase y la otra usando microscopia DIC, cada una con tipos diferentes de preparacién. Mien-
tras que en la secuencia adquirida mediante microscopia de contraste de fase, la neurona
se sembré en homogenado (Seccién ), la obtenida con DIC se sembré en la capsula
ganglionar (Seccién [2.2.2). Los resultados obtenidos se presentan a continuacién, asi como

un analisis, para verificar que dichos resultados son validos.

6.1. Secuencia en contraste de fase (CF)

La caracterizacion de las neuritas, realizadas de manera semiautoméatica por NEURITE
en una secuencia de 70 imagenes, adquirida mediante microscopia de contraste de fase y
en la cual la neurona fue sembrada en homogenado obtenido del sistema nervioso central
de la sanguijuela, se muestra en la figura [6.1] Cabe resaltar que en esta secuencia no se
aplicé ningtn tipo de preproceso. Los trazos realizados por NEURITE estan sobrepuestos
en cada imagen. En esta secuencia se tom6 como imagen de referencia, la imagen (F.Ol)
en la cual se hizo la caracterizaciéon de las neuritas de interés de manera semiautomética. En

el resto de las imagenes la caracterizacién se realizo de manera automatica por el programa.

41
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En la figura [6.1[F.09) la flecha muestra como una de las neuritas secundarias (magenta)
se retrajo hasta desaparecer, este evento fue detectado de manera correcta por NEURITE.
Esta misma imagen muestra la aparicion de una nueva neurita que fue anadida de forma
semiautoméatica desde la imagen nimero FO07 (no mostrada). El resto de la secuencia fue

analizada de forma automaética.

F.01 F.09 FA7

2d 22h 08m " 2d 23h 44m 3d 01h 20m &,
k| A b |

\ 10um

F.25 F.33 #’g F.41

3d 02h 56m 3d 04h 32m - x 3 3d 06h 08m A
- J A
L [} !

Figura 6.1: Caracterizacion de neuritas. Las im4genes son una selecciéon de entre una secuen-
cia de un total de 70 imégenes adquiridas en intervalos de 12 minutos. Los trazos obtenidos
por NEURITE estan sobrepuestos en cada imagen. F.01 es la imagen referencia y los tra-
zos mostrados en la imagen son los realizados por el usuario de forma semiautomatica, con
la neurita primaria en verde y las secundarias en anaranjado y magenta. De F.09 a F.41
se muestran los trazos realizados de manera completamente automatica por NEURITE. El
tiempo en el cual cada imagen fue adquirida se indica en cada cuadro.

Los datos entregados por NEURITE, resultado de la caracterizacion y cuantificacion de
la secuencia como son: el nombre asignado a cada neurita, su tipo, su longitud y la imagen en
la secuencia en la que se realizo la cuantificacion, se muestran en la figura . Estos son una
parte del total de los datos correspondientes al andlisis de la secuencia mostrada en la figura

[6.1]y corresponden a las cuantificaciones realizadas en las imagenes 15 a 19 de esta secuencia.
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Name Type Frame Length Color

S-3 Secondary 15 15,464 NS
P-1 Primary 15 68,755 IS
S-1 Secondary 15 43,327 I
S-3 Secondary 16 10,622 N
P-1 Primary 16 69,825 IS
S-1 Secondary 16 44,396 e
S-3 Secondary 17 8,118 I
P-1 Primary 17 73,817 I
S-1 Secondary 17 47,297 s
S-3 Secondary 18 8,008 s
P-1 Primary 18 72,968 IS
S-1 Secondary 18 46,017 IS
S-3 Secondary 19 5,007 -
P-1 Primary 19 76,595 IS
S=1 Secondary 19 42 RS2 e

Figura 6.2: Tabla de datos y medidas desplegados por NEURITE, caracterizacion y cuantifi-
cacién de la secuencia mostrada en la figura[6.1] La tabla muestra el nombre otorgado por el
usuario a cada neurita; en este caso P para la neurita primaria y S para las neuritas secun-
darias; el tipo de neurita (primaria, secundaria, etc), el nimero de imagen en la secuencia, la
longitud en micras obtenida automaticamente con una previa calibracion y el color asignado
por el usuario, que es el mismo que el desplegado sobre las imagenes de la secuencia.

6.2. Secuencia en microscopia de Contraste de Interfe-
rencia Diferencial (DIC)

Las secuencias obtenidas mediante microscopia de contraste de interferencia diferencial
(DIC), presentan un bajo contraste y un caracteristico efecto de luz y sombra sobre las es-
tructuras tubulares, que debe ser corregido para poder cuantificarla de manera automatica
haciendo uso de NEURITE. Ademas debido al tipo de preparacion de la muestra, existen
numerosas estructuras en el fondo de la imagen que tienen un gran parecido con las neuritas

a cuantificar.
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En la figura [6.3] se muestra el resultado de la caracterizacién de las neuritas presentes
en la secuencia obtenida mediante microscopia DIC. Se muestran las imagenes originales
(Figuras|6.3| (A) - (D)) asi como las imédgenes preprocesadas (Figuras|6.3| (A’) - (D)
con el método de correccién del efecto DIC (Seccion [3.5). Esta secuencia cuenta con mayores
cantidades de artefactos y ruido que los presentes en las secuencias de contraste de fase, en
las cuales éstos fueron casi nulos. Los trazos de las neuritas cuantificadas estan sobrepuestos
en las imagenes preprocesadas, y corresponden a una neurita primaria en verde y dos neu-

ritas secundarias, una en magenta y la otra en anaranjado.

La cuantificacién de las secuencias obtenidas mediante microscopia DIC requieren de
una mayor intervencion por parte del usuario debido a que por las dificultades opticas en
algunas ocasiones los trazos realizados autométicamente por NEURITE no son adecuados
y el usuario debe hacer correcciones. Para corregir un trazo el usuario detiene el proceso
automatico y corrige los trazos hechos del mismo modo que cuando se trazaron las neuritas
en la imagen de referencia. Estos errores de precision hacen que el proceso de cuantificacion
en secuencias DIC sea més tardado que con secuencias en las que las imagenes son mas
“limpias” y contrastadas, ya que los trazos realizados por NEURITE de forma automaética

son correctos en la mayoria de las ocasiones.

6.3. Validacion

De forma visual podemos afirmar que los trazos realizados por NEURITE para caracte-
rizar las neuritas de interés en una secuencia son correctos, ya que éstos siempre recorren la
neurita de interés de principio a fin por la parte central de las neuritas y se adaptan de forma
correcta a la forma de éstas. Lo anterior se puede observar en las figuras y[6.3, en donde
los trazos realizados por NEURITE estan sobrepuestos en las neuritas cuantificadas. Sin
embargo, la visualizacion correcta de los trazos no es suficiente para decir que las medidas

proporcionadas por NEURITE son correctas.
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Figura 6.3: Caracterizacién de neuritas obtenidas con microscopia DIC. (A-D) iméagenes 79,
89, 99, 107 de una secuencia de 107. (A’-D’) las imdgenes correspondientes, después de un
preproceso. (A’) se tom6 como imagen referencia y los trazos mostrados son los realizados por
el usuario. (B’-D’) muestran las neuritas caracterizadas de forma automética con NEURITE,
con los trazos sobrepuestos en las imagenes preprocesadas.
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Para comparar las medidas realizadas por NEURITE, un usuario familiarizado en el uso
de distintas herramientas de software para la cuantificacion de este tipo de imagenes, cuanti-
ficé dos secuencias de 70 iméagenes cada una, adquiridas con diferentes tipos de microscopia;
la primera, mediante microscopia de contraste de fase y la segunda mediante microscopia
DIC. Las cuantificaciones se realizaron de la siguiente manera: se seleccionaron las neuritas
de interés en cada secuencia, y se realizo el trazado y medicion de las mismas neuritas con
distintas herramientas de software. Primero se uso el software ImageJ [Rasband|, [2009], usan-
do la herramienta de medicién incluida llamada Segmented Line, con la cual se realizan las
medidas trazando segmentos contiguos de lineas rectas, y el usuario debe de seguir la morfo-
logia del objeto. Al final la medida obtenida para cada neurita sera la suma de las longitudes
de las lineas rectas empleadas para trazar cada una de éstas, este método es el considerado
como manual. Como segunda herramienta se uso el plug-in para el software ImageJ llamado
NeuronJ [Meijering et al., 2004], el cual esté especificamente desarrollado para la cuantifica-
cién de neuritas, dendritas o axones en imagenes de microscopia de fluorescencia. Finalmente
se cuantificaron las secuencias usando NEURITE de dos maneras distintas; una, trazando en
cada una de las imagenes de las secuencias las neuritas de interés; y la segunda dejando que
NEURITE trazara las neuritas de forma automaética, esto es, el usuario sélo debié intervenir
para trazar las neuritas en la imagen referencia de la secuencia y para corregir los trazos
realizados por NEURITE que a criterio del usuario no sean los correctos. Adicionalmente a
estas cuantificaciones se tomaron los tiempos que el usuario tardé en realizar cada una de
las cuantificaciones con cada herramienta y el tiempo que se tardé en acomodar los datos

para una correcta visualizacién tiempo v.s. longitud.

Los trazos realizados en la secuencia obtenida mediante microscopia de contraste de fase,
se muestran sobrepuestos en las imagenes de la figura [6.1], las medidas de longitud de dichos
trazos se muestran como una grafica longitud v.s. tiempo en la figura[6.4] donde cada color en
los trazos de la grafica es una medida hecha mediante el uso de una herramienta de software
distinta. En azul las medidas obtenidas con la herramienta Segmented Line del software
ImageJ, en verde las medias obtenidas con NeuronJ, en amarillo las medidas obtenidas con

NEURITE trazando las neuritas semiautomaticamente imagen por imagen y en rojo las
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medidas de NEURITE de forma casi automatica. En la grafica se presentan las dindmicas de
extension y retraccién de 4 neuritas, una primaria (P) y 3 secundarias (51, Se y S3) durante

un periodo de tiempo de 14 horas.
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Figura 6.4: Medidas de longitud de neuritas caracterizadas en una secuencia de imagenes ad-
quiridas con microscopia de contraste de fase. Las medias en cada color fueron obtenidas con
diferentes herramientas de software. La grafica muestra la cuantificacién de las dinamicas de
crecimiento y retraccién para una neurita primaria (P) y tres secundarias (S, Sz y S3) que
aparecieron y se retrajeron en diferentes momentos. Los datos se obtuvieron al cuantificar
una secuencia de 70 imagenes obtenidas a intervalos de 12 minutos cada una. Las medidas
obtenidas con ImageJ se muestran en azul, las realizadas con NeuronJ en verde, las hechas
con NEURITE trazando imagen por imagen en amarillo y las obtenidas com NEURITE
en modo casi automatico en rojo. La neurita primaria presenta un periodo de crecimiento
seguido por un periodo estacionario. Las neuritas secundarias presentan un periodo de cre-
cimiento, seguido de un periodo de retraccion. S2 crecid y se retrajo completamente después
de 50 minutos; 30 minutos después aparecié otra neurita secundaria (S3), que se retrajo
completamente después de 4 horas. La secuencia es la misma mostrada en la figura .
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Las cuantificaciones de la secuencia obtenida mediante microscopia DIC, son presentadas
en la figura 6.5, En la gréfica se presentan las dindmicas de extension y retraccion de 5
neuritas, dos primarias (P, y P,) y 3 secundarias (S7, Se y S3) provenientes de P; durante

un periodo de 20 horas con 45 minutos.
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Figura 6.5: Medidas de longitud de neuritas caracterizadas en una secuencia de imégenes
adquiridas con microscopia DIC, las medidas se obtuvieron con diferentes herramientas de
software. La grafica muestra la cuantificacion de las dindmicas de crecimiento y retraccion
para cinco neuritas; dos primarias (P; y P») y 3 secundarias (S7, Sy v S3), los datos se obtu-
vieron al cuantificar una secuencia de 70 iméagenes obtenidas a intervalos de 12 minutos cada
una. Las medidas obtenidas con ImageJ se muestran en azul, las realizadas por NeuronJ en
verde, las hechas con NEURITE trazando imagen por imagen en amarillo y las obtenidas
por NEURITE en modo casi automético y en rojo. La neuritas P, y S; presentan un cre-
cimiento continuo, mientras que P, una retraccion continua. Las neuritas secundarias Sy y
Ss presentan un periodo de crecimiento, seguido de un periodo de retraccién completa. Las
medidas fueron realizadas en la secuencia mostrada en la figura .
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Se puede observar en las figuras y que las medidas de longitud realizadas con las
diferentes herramientas, presentan las mismas tendencias a lo largo de toda la secuencia de
imégenes, ademas de expresar de igual manera los cambios en las dindmicas de extension
y retraccién durante el desarrollo neuritico, en las distintas neuritas cuantificadas. También
se puede observar que las diferencias entre los trazos hechos con las distintas herramientas
es menor para la secuencia obtenida mediante microscopia de contraste de fase, que para
las medias hechas en la secuencia obtenida mediante microscopia DIC, donde las diferencias

de longitud entre herramientas usadas fue de alrededor de 25 pixeles en el mayor de los casos.

El tiempo requerido para realizar las cuantificaciones descritas anteriormente se presenta
en los cuadros y [6.2] para las secuencias obtenidas mediante microscopia de contraste
de fase y DIC respectivamente. En los cuales se muestra el “tiempo de trazado”, el cual
es el tiempo que tardo el usuario en trazar y caracterizar las neuritas de interés en toda la
secuencia, el “tiempo de ajuste”, que es el tiempo que tardo el usuario en acomodar los datos
obtenidos por las distintas herramientas de software para realizar graficas de longitud wv.s.
tiempo (gréficas requeridas para el andlisis del fenémeno) y finalmente se muestra el “tiempo

total” que es la suma de los dos tiempos anteriores.

De los datos mostrados en las graficas presentadas en las figuras y podemos decir
que de forma cualitativa las medidas realizadas con las distintas herramientas de software
son comparables, ya que estas no presentan diferencias significativas que afecten la descrip-
cién del fenémeno bioldgico que se esta cuantificando. Sin embargo el tiempo requerido para
realizar las cuantificaciones presenta diferencias significativas para el usuario, ya que con el
uso de NEURITE el tiempo requerido para realizar la cuantificacién fue de un 55 % mas
rapido que usando NeuronJ para la secuencia de contraste de fase, mientras que para la

secuencia DIC fue un 55 % maés rédpido que usando NeuronJ y un 70 % maés répido que de

forma manual (ver Cuadros [6.1] y [6.2).
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Software Tiempo de Trazado | Tiempo de Ajuste | Tiempo Total
(min) (min) (min)
ImageJ 42 18 60
NeuronJ 30 12 42
Neurite 1 x 1 18 1 19
Neurite automaético 10 1 12

Cuadro 6.1: Tiempos de cuantificacién de secuencia obtenida mediante microscopia de
contraste de fase. En la columna “Tiempo de Trazado” se muestra el tiempo usado para
el trazado de las neuritas en toda la secuencia, en la columna “Tiempo de Ajuste” son los
tiempos que el usuario experto se tardd en reacomodar los datos para poder realizar una
visualizacién correcta longitud v.s. tiempo y en la columna “Tiempo Total” se muestra el

tiempo total empleado para la cuantificacién de la secuencia.

Software Tiempo de Trazado | Tiempo de Ajuste | Tiempo Total
(min) (min) (min)
ImageJ 51 28 79
NeuronJ 37 16 53
Neurite 1 x 1 23 1 24
Neurite automatico 23 1 24

Cuadro 6.2: Tiempos de cuantificacién de la secuencia obtenida mediante microscopia DIC.
En la columna “Tiempo de Trazado” se muestra el tiempo usado para el trazado de las
neuritas en toda la secuencia, en la columna “Tiempo de Ajuste” es el tiempo requerido por
el usuario para reacomodar los datos para tener una visualizacion de longitud v.s. tiempo y
en la columna “Tiempo Total” se muestra el tiempo total empleado para la cuantificacién
de la secuencia.

6.3.1. Validacion Cuantitativa

Con la informacién mostrada en las figuras [6.1] [6.3] y [6.5, solo podemos afirmar de
forma cualitativa que las medidas obtenidas usando NEURITE son correctas. Para poder

tener resultados cuantitativos de estas medidas se propuso el siguiente esquema de validacion
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compuesto de tres fases. Primero la generacion de medidas de referencia muy precisas con-
tra las cuales poder comparar las medidas hechas con otras herramientas; segundo, realizar
medidas con NEURITE y NeuronJ en distintos tipos de secuencias. Finalmente, comparar
las medidas obtenidas con NeuronJ y NEURITE en la segunda etapa contra las medidas de
referencia, asi como comparar las medidas obtenidas con NeuronJ y con NEURITE entre si.

Estas etapas se explican a detalle a continuacion.

Para las dos primeras etapas se invito a tres usuarios, uno experto en biologia, otro ex-
perto en computacion y el tercero experto en computacion con conocimientos en el sistema
bioldgico tratado en esta tesis. Se seleccionaron dos secuencias. Una con 25 imagenes obte-
nida mediante microscopia de contraste de fase y otra con 20 imagenes obtenida mediante

microscopia DIC.

Generacion de Medidas de Referencia

En esta etapa se obtuvieron de forma muy precisa los trazos hechos para medir las neuritas
de la siguiente manera: las imégenes de las secuencias se re-escalaron por un factor de 10 usan-
do un método de interpolacién de alta calidad, basado en splines ciibicos [Munoz Barrutia et
al.,2001]. En las imagenes amplificadas tres usuarios delinearon las neuritas aproximando su
forma a segmentos interconectados de lineas rectas (polylinea), usando la herramienta Seg-
mented Line del software ImageJ. Este proceso se realizo de la forma méas cuidadosa posible
tres veces por cada usuario. Al final se obtuvo un registro de las coordenadas inicial y final
de cada segmento de la polylinea y la longitud total de ésta. Las medidas realizadas por cada
usuario se regresaron a la escala original de las imagenes, teniendo asi una resolucion para
cada trazo en las imédgenes de 1/10 de pixel. Posteriormente se promediaron los trazos de
cada usuario y los tres trazos obtenidos se promediaron entre si para obtener un trazo tinico
de cada neurita en cada imagen de la secuencia. A estos les llamamos trazos referencia, y

serviran para comparar los trazos realizados usando las distintas herramientas de software.



92 CAPITULO 6. RESULTADOS Y VALIDACION

Mediciones Realizadas con NeuronJ y Neurite

Para obtener las medidas de las mismas neuritas con el plug-in NeuronlJ, los tres usuarios
realizaron tres mediciones en las dos secuencias, los trazos de cada usuario se promediaron
y los tres trazos obtenidos se promediaron entre si para obtener un unico trazo promedio.

Con NEURITE se hicieron cuantificaciones de dos formas distintas. Primero los tres
usuarios realizaron las medidas de las mismas neuritas en las dos secuencias seleccionando
de manera semiautomatica las neuritas de interés en la imagen referencia y dejando que
NEURITE hiciera el seguimiento automatico, en caso de que el usuario no estuviera confor-
me con el trazo realizado por NEURITE;, se detuvo el modo automatico y se corrigié el trazo,
posteriormente se regresé al modo automatico, repitiendo este proceso para cada trazo que
el usuario considero incorrecto. En la segunda forma el usuario seleccioné de manera semi-
automatica las neuritas de interés en la imagen de referencia y dejé trabajar a NEURITE de
forma automatica hasta el final de la secuencia, inicamente deteniendo el proceso cuando
una neurita nueva apareciera en la secuencia y ésta no estuviera registrada en la imagen
de referencia. Al igual que con NeuronJ se tomaron tres medidas del la misma neurita y se

promediaron los trazos para obtener un trazo promedio.

Comparacién de Medidas de Longitud y Trazos

Para comparar las medidas de longitud se generé un porcentaje de error obtenido de las
diferencias normalizadas entre NeuronJ y las medidas referencia, asi como entre NEURITE
y las medidas referencia. En la figura se muestran los porcentajes promedio de error
obtenidos por los tres usuarios a partir de las diferencias de longitud obtenidas con NeuronJ
y con las dos formas de uso de NEURITE. En la primera parte de la gréfica se muestran los
porcentajes de error de la secuencia obtenida mediante microscopia de contraste de fase y
en la segunda parte los porcentajes de la secuencia obtenida con microscopia DIC. Se puede
observar que para la secuencia de contraste de fase la diferencia entre las medidas hechas con
NEURITE y NeuronJ no son grandes, alrededor del 4 %, mientras que las mayores diferen-
cias estan entre las mediciones obtenidas cuando NEURITE trabaja en modo completamente

automatico en las secuencia DIC.
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Figura 6.6: Porcentaje de error de mediciones de longitud. La grafica muestra los promedios
entre usuarios de los porcentajes de error de las de las mediciones realizadas usando NEU-
RITE y NeuronJ contra las medidas referencia para secuencias de Contraste de fase y DIC.
Los asteriscos encima de la gréafica indican cuando las medidas hechas con NEURITE son
estadisticamente comparables con las hechas con NeuronJ, distintos niveles de probabilidad
son considerados, P > 0,01 (**) y P > 0,05 (*). Cuando el nivel de probabilidad P < 0,05
decimos que las medidas no son comprables y no existe asterisco.

Para definir que tan diferentes son los trazos hechos por NEURITE y NeuronJ de los
trazos referencia, se interpolaron puntos en los trazos de referencia y en los trazos hechos
por NEURITE y NeuronJ. La cantidad de puntos interpolados fue siempre mayor que la
longitud total del trazo en pixeles, de tal manera que la distribucion de puntos sobre el
trazo fue siempre a nivel subpixel. La cantidad de puntos interpolados siempre fue la misma
para los trazos correspondientes a una misma neurita. Posteriormente se obtuvo la distancia

promedio entre cada pareja de puntos que conformaron cada par de trazos (Trazo Referen-
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cia v.s. NeuronJ y Trazo Referencia v.s. NEURITE). Asi se obtuvo una distancia promedio
entre cada pareja de trazos. Esta medida nos sirve para conocer que tanto difiere un trazo
de su equivalente realizado con otra herramienta. Estas diferencias se muestran en la figura
que contiene graficas de caja para cada pareja de diferencias promedio. En la primera
parte de la grafica se muestran las diferencias para la secuencia de contraste de fase y en la
segunda parte se muestran las diferencias para la secuencia DIC. También se puede obser-
var que congruentemente con los datos mostrados en la figura que los trazos que menor
diferencia tienen son los realizados con NeuronJ mientras que los trazos que tienen mayor
discrepancia con los trazos referencia son los realizados con NEURITE en modo automético

en la secuencia DIC.

Para saber si existen diferencias estadisticamente significativas entre las cuantificaciones
realizadas con NeuronJ y las realizadas con NEURITE se realizé una prueba t¢-Student de
dos muestras apareadas para las longitudes y los trazos de ambas secuencias (contraste de
Fase y DIC). La hipdtesis nula para la prueba fue “que ambos métodos presentan medidas
iguales”. El resultado de la prueba en la secuencia obtenida mediante contraste de fase fue,
que las diferencias de las longitudes obtenidas por NEURITE y NeuronJ no son significativas
(P > 0,01), para las dos formas de funcionamiento de NEURITE. Tampoco fueron signifi-
cativas las diferencias en los trazos (P > 0,05). Para la secuencia DIC las diferencias en las
longitudes y en los trazos entre NEURITE y NeuronJ no fueron significativas (P > 0,05)
al usar NEURITE de forma casi automatica, esto es, corrigiendo los trazos que a decir del
usuario nos son correctos. Sin embargo cuando NEURITE se us6 de forma completamen-
te automatica las diferencias entre las longitudes y los trazos entre NEURITE y NeuronJ

si presentan diferencias estadisticamente significativas, teniendo un valor de P = 0,18.

Las diferencias promedio entre los trazos hechos con NEURITE y NeuronJ (Figura
presentan el mismo comportamiento que el presentado por las longitudes, teniendo diferencias
de entre 3 y 4 pixeles para los trazos hechos con NEURITE y de 2 pixeles para los trazos
hechos con NeuronJ en la secuencia de contraste de fase. Para los trazos hechos en la secuencia

DIC, éstos tienen diferencias mayores siendo los trazos hechos con NEURITE en modo
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Figura 6.7: Diferencia de posicion en los trazos. En la grafica se muestran los promedios de los
usuarios de las diferencias en pixeles entre los trazos realizados, con las distintas herramientas
usadas para la cuantificacion (NEURITE y NeuronJ) comparados con los trazos referencia,
para los dos tipos de secuencia (Contraste de fase y DIC). Los asteriscos encima de la grafica
indican cuando las medidas hechas con NEURITE son estadisticamente comparables con las
hechas con NeuronJ, distintos niveles de probabilidad son considerados, P > 0,001 (**) y
P > 0,05 (*). Cuando el nivel de probabilidad P < 0,05 decimos que las medidas no son
comprables y no existe asterisco.

automatico los que presentan mas grandes diferencias, saliendo de la normal de los demas
trazos. Los trazos hechos con NeuronJ son los que menores diferencias presenta con respecto
a los trazos referencia. Pese a las diferencias encontradas entre los dos métodos usados,
se probdé que ambos métodos (NEURITE y NeuronJ) presentan medidas estadisticamente
comparables bajo un la prueba de significancia t-Student para muestras apareadas con una
P > 0,05 exceptuando las medidas hechas en la secuencia DIC con NEURITE en modo

automatico las cuales fueron significativamente diferentes a las realizadas con NeuronlJ.
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Capitulo 7
Discusion y Conclusiones

A lo largo de esta tesis desarrollamos una herramienta de software para cuantificar las
dindamicas del desarrollo neuritico durante el desarrollo y la regeneracién neuronal con ba-
se en secuencias de imagenes digitales. Se probé que las medidas de longitud hechas por
NEURITE son estadisticamente comparables con las obtenidas mediante otras herramientas
de software que realizan este tipo de cuantificaciones, ya sean manuales o semiautomaticas.
Ademas las diferencias en tiempo al realizar el analisis de las secuencias son mucho menores

al usar NEURITE que otras herramientas.

Las diferencias presentadas entre las distintas herramientas de software probadas en este
trabajo, son mayores en la secuencia DIC al usar la versién automatica de NEURITE. En
las secuencias de contraste de fase el fondo y las neuritas estan muy bien contrastados, por
ello no existe confusién en cuanto al principio y fin de las neuritas, ademas éstas tienen un
tono de color homogéneo. En contraste las secuencias DIC, presentan bajo contraste entre el
fondo y las neuritas debido al tipo de sustrato y su grosor, los elementos del fondo pueden
pasar como neuritas de didmetro pequeno, tienen altos niveles de ruido debido a el grosor del
sustrato, y su forma irregular. Estos problemas se ven reflejados en que las medidas hechas
con NEURITE difieren de las hechas con otras herramientas, ademés que todas presentan
diferencias entre si, esto nos dice que el proceso de cuantificar una secuencia DIC es mas

complicado y més impreciso.
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La validacion cuantitativa de los errores en las medidas de longitud (Figura, muestra
que para el caso de la secuencia de contraste de fase el porcentaje de error de las medidas
realizadas con NEURITE en sus dos modalidades: semiautomético (cuando el usuario corrige
los trazos que a su parecer son erréneos) y casi automatico (cuando solo se trazan las neuritas
de interés en la imagen referencia), presentan ambos el 75 % de las medidas dentro del 3 %
de error con respecto a las medidas referencia, sin embargo para el modo semiautomatico
todas las medidas caen dentro del intervalo 10 % de error, ademads de presentar medias mas

cercanas a cero que Neurond.

Para las comparaciones de las medidas de longitud hechas en la secuencia DIC (Figu-
ra [6.6)), el comportamiento es parecido al anterior pero las diferencias son mayores para el
caso de NEURITE en modo casi automatico y para NeuronJ. Sin embargo para el caso de
NEURITE en modo semiautomatico se obtuvo un comportamiento casi igual que para la
secuencia de contraste de fase. Para las medidas de NEURITE casi automatico, las dife-
rencias de longitud son de alrededor del 30 % para todas las medidas mientras que el 75 %
de las muestras se ubican dentro del intervalo de error del £10 %. Estos errores se deben a
que NEURITE en modo automatico produce mas errores debido a la pobre calidad en las
imagenes de la secuencia DIC, en particular al gran parecido que existe entre el fondo y
las neuritas con diametros pequenos de alrededor de un par de pixeles. Sin embargo estos
errores se ven drasticamente disminuidos cuando los trazos erréneos son corregidos teniendo

diferencias menores que con el uso de Neuronl.

En general las diferencias encontradas entre las medidas de longitud y los trazos hechos
con NEURITE y NeuronJ son debidos en su mayoria a la variabilidad en la colocacion del
punto de inicio y final de las neuritas. En la secuencia de contraste de fase el punto inicial es
facilmente reconocible sin embargo el punto final es variable debido a la cambiante estructu-
ra del cono de crecimiento de cada neurita. En las secuencias DIC el inicio de cada neurita

también representa un punto variable aun para personas especialistas en el tema, esto se



7.1. CONCLUSIONES 59

puede apreciar en las diferencias mayores de los trazos y medidas hechas en la secuencia DIC

comparados con los realizados en la secuencia de contraste de fase.

7.1. Conclusiones

Se presenté una herramienta automatizada para cuantificar las dinamicas del desarrollo
neuritico durante la regeneraciéon neuronal a partir de secuencias de imagenes digitales. Se
mostré que NEURITE realiza mediciones de longitud de estructuras tubulares comparables
a las realizadas por otras herramientas de software que actualmente son usadas para medir

este tipo de estructuras como son ImageJ y Neuronl.

No consideramos necesario realizar una comparacién de NEURITE contra algin método
manual ya que la herramienta NeuronJ ya ha sido comparada y validada contra las herra-
mientas manuales, presentando un gran avance tanto en tiempo como en precision de las
medidas y trazos [Meijering et al., 2004]. En los resultados obtenidos en este trabajo espera-
mos que las diferencias entre las cuantificaciones realizadas con NEURITE y NeuronJ fueran
similares ya que ambas estan basadas en los mismos algoritmos de caracterizacion y trazado
de estructuras tubulares, por lo que se esperaba esencialmente una ganancia en el tiempo y
esfuerzo al realizar el andlisis de este tipo de secuencias de imégenes, manteniendo la calidad
de los trazos y las medidas. Esto se logré para las mediciones hechas en contraste de fase y

en buena medida para las de imagenes DIC.

Las mayores diferencias entre NEURITE y NeuronJ, es que NEURITE esta pensado para
el analisis de secuencias de imagenes y NeuronJ para trabajar con una imagen a la vez. Esta
ventaja de NEURITE no lo limita a trabajar tinicamente con secuencias, sino que también
tiene el mismo desempeno al segmentar y cuantificar una sola imagen. Al estar pensado para
secuencias NEURITE presenta las medidas realizadas listas para su anéalisis, mientras que en
NeuronJ este proceso se debe realizar manualmente llegando a tomar hasta la mitad del tiem-

po que se tardo el usuario en caracterizar las neuritas de interés en la secuencia de imagenes
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(ver Cuadros y . Ademas NEURITE presenta dos modos de funcionamiento, semiau-
tomaético y casi automatico, que pueden ser elegidos por el usuario dependiendo de la calidad

de las imégenes en la secuencia y poder cambiar de uno a otro en cualquier parte del analisis.

Las diferencias en tiempo al realizar el andlisis de las secuencias son mucho menores al
usar NEURITE que otras herramientas. El tiempo empleado para realizar el mismo anélisis
se redujo entre un 55 % y un 70 % usando NEURITE en comparacién con NeuronJ, y entre
un 70 % y 80 % en comparacién con el método manual. También el cansancio expresado por
el usuario al realizar el analisis es mucho menor al usar NEURITE sobre cualquier otra he-
rramienta de cuantificacién (comunicacién personal). Para el el analisis de secuencias DIC,
donde las medidas tienen una dispersion mayor, se recomienda trabajar con NEURITE en
modo semiautomatico, y aun asi presentard ventajas significativas en cuanto al tiempo de
analisis, tal y como se observa en el cuadrd6.2 donde el tiempo de andlisis con NEURITE es

un 55 % menor que el tiempo de analisis usando NeuronJ.

Sumado a lo anterior, NEURITE evita los errores causados por el cansancio producido
al tener jornadas largas de trabajo usando herramientas manuales, ya que al ser un siste-
ma semiautomatico realiza mediciones reproducibles imagen tras imagen en las secuencias.
Ademsés del tipo de iméagenes presentadas en este trabajo, NEURITE es capaz de traba-
jar con imagenes de fluorescencia y microscopia confocal. Esto le da ventajas sobe otros
programas de cuantificacién del desarrollo neuronal como NeuronTracer [Pool et al., 2008],
NeuroCyto [Yu et al., [2009], etc.

En comparacién con su versién anterior |[Fanti et al) 2008] NEURITE, es considera-
blemente superior tanto en desempeno, al mejorar los algoritmos de despliegue, calculo de
valores propios entre otros; en interaccion, al presentar una interfaz més intuitiva y con
menos interaccién entre usuario-maquina, y en robustez, al cambiar por completo los al-
goritmos de seguimiento de neuritas, al hacer uso de técnicas mas robustas a cambios de

posicién (traslacién), iluminacién y forma de las estructuras a analizar.
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La implementacién en Java 1.6 (Sun Microsystems Inc.) de NEURITE lo hace una he-
rramienta versatil multiplataforma, que contiene todos los médulos de procesamiento de
imagenes mencionados en éste trabajo, excepto el modulo de alineacion que fue obtenido
como un plug-in para el programa Imagel en http://bigwww.epfl.ch/. NEURITE ha sido
probado en computadoras con; Microsoft Windows XP y Vista, Linux y Mac OS usando
configuraciones similares (Intel Core 2 Duo a 2.0Ghz y 1 GB de RAM) en todos los casos
NEURITE presenté un buen rendimiento tomando al rededor de 2 a 4 segundos el extraer
las caracteristicas y medir las neuritas en una imagen de 640 x 480 pixeles con un tamano
de pixel de 8 bits. NEURITE se probé con imagenes de 3000 x 2000 pixeles, y el tiempo
requerido para la extraccion de caracteristicas fue de 3 a 4 minutos esto debido a que gran
parte de los algoritmos usados realizan operaciones aritméticas complejas para cada uno de
los pixeles que componen la imagen; sin embargo, el trazado de neuritas se hizo de manera
similar a cuando se usan imagenes pequenas. La inclusién como un plug-in para ImagelJ,
hace que NEURITE tome ventaja de la robustez de este sistema al utilizar las librerias de

funciones de este software altamente usado por la comunidad cientifica.

El trabajo con NEURITE, no es un trabajo terminado aun, diversas adecuaciones se
podran realizar para facilitar el estudio del desarrollo neuronal. Actualmente existen di-
versas herramientas que permiten realizar experimentos en neurociencias directamente en
simulaciones (inSilico) [Brette et al. [2007|, estas herramientas requieren un modelo mor-
folégico neuronal lo mas apegado a la realidad para entregar simulaciones reales. Medias
como grosores, longitudes, nimero de bifurcaciones, neuritas presentes y tipo. Son algunas
de las medidas necesarias para obtener los modelos requeridos. Modelos en 3D también son
requeridos. La integracion de estos pardmetros son caracteristicas a tomar en cuenta para

futuros trabajos.
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Apéndice A
Glosario

= Contornos Activos: Son curvas definidas en el dominio de una imagen, que se pueden
mover bajo la influencia de fuerzas internas que dependen de la misma curva y por
fuerzas externas definidas por la informacién de la imagen. Las fuerzas internas y ex-
ternas definen la forma que la curva obtendra, tipicamente formas de objetos presentes
en la imagen. Los contornos activos son ampliamente usados en multiples aplicaciones

como son: modelado de formas, segmentacién y seguimiento de movimiento.

= Cresta: Para una funcién de N variables una cresta es un conjunto de curvas cuyos
puntos que la conforman son maximos locales en N — 1 dimensiones. La nocion de
cresta extiende el concepto de méaximo local, consiguientemente la nociéon de valle en
una funcién puede ser extendida al remplazar la condicién de maximo local por la

condicién de minimo local.

» Eigen-descomposicién: Accién de obtener a partir de una matriz sus eigenvectores

y sus correspondientes eigenvalores.
= Eigenvalor: ver valores propios.
= Eigenvector: ver vectores propios.

» Grafica 6 Grafo: Es una representacién abstracta de pares de objetos conectados en-

tre si. Las objetos interconectados son representados por una abstraccion matematica
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conocida como “vértice” y las conexiones que conectan pares de vértices se conocen
como “aristas”. Tipicamente una grafica o grafo es descrita como un diagrama com-
puesto por un conjunto de puntos para los vértices unidos por lineas que corresponden

a las aristas.

Hessiana, Matriz: La matriz Hessiana H de una funcién f de N variables, es la

matriz cuadrada de n X n, de las segundas derivadas parciales.

Neurita: refiere a cualquier proyeccién del soma de una neurona, dicha proyeccién
puede ser un axén o una dendrita. El término neurita es usado frecuentemente cuando
se habla de neuronas en desarrollo, especialmente neuronas en cultivo, dado que puede

ser dificil de definir si la proyeccion se trata de un axén o una dendrita.

Live Wire: Es una herramienta interactiva para realizar una segmentacién eficiente,
precisa y reproducible, cominmente usada para la extraccién de bordes. Esta requiere
una minima intervencién del usuario dada con el mouse. Los bordes éptimos del ob-
jeto son obtenidos y seleccionados interactivamente como el usuario mueve el mouse

comenzando de un punto inicial previamente especificado manualmente.
Ridge: ver Cresta.
Snake: ver Contornos Activos.

SNR: La relacién senal/ruido (del inglés Signal to Noise Ratio SNR) se define como el
margen que hay entre la potencia de la senal que se transmite y la potencia del ruido

que la corrompe. Este margen es medido en decibeles.

Valore Propio: de un vector propio es el factor de escala por el que ha sido multipli-

cado y se representa como .

Vector Propio: de un operador lineal es el vector no nulo que, cuando es transformado
por el operador, da lugar a un multiplo escalar de si mismo, con lo que no cambia su
direccién. En otras palabras, dada una transformacion lineal A un vector no nulo x se
define como una vector propio si este satisface que Ax = Ax, donde A es un escalar y

se le conoce como valor propio.
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