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Resumen

La comprension de la organizacion de los 6rganos y la coordinacion celular para formar tejidos fun-
cionales es fundamental en biologia celular y del desarrollo. La histologia de los tejidos es crucial para el
diagnéstico de diversas patologias, incluyendo el cancer. Sin embargo, las evaluaciones histopatolégicas
tradicionales en dos dimensiones (2D) resultan en una pérdida de contexto tridimensional (3D) del teji-
do. El higado, un 6rgano vital con multiples funciones, depende de una compleja arquitectura 3D para su
funcionamiento adecuado. Por ello, es esencial conocer la informacién espacial exacta de los niicleos y
célular para comprender sus funciones e interacciones.

Para superar estas limitaciones, se utilizan modelos geométricos y softwares como Motion Tracking
(MT), procesan las imdgenes de higado obtenidas mediante microscopia confocal con fluorescencia, ge-
nerando una reconstrucciéon 3D de alta resolucién de todos los componentes celulares y subcelulares
importantes en el tejido. Un paso clave es la segmentacion de nicleos celulares, la cual enfrenta desafios
en nucleos muy cercanos.

Las redes neuronales convolucionales (CNNs) son especialmente efectivas para el procesamiento y
andlisis de datos visuales. La Residual Attention U-Net 3D es una variante avanzada de CNN disefiada
para la segmentacion de imdgenes volumétricas, combinando la arquitectura U-Net con bloques residua-
les y mecanismos de atencion para mejorar la precision de la segmentacion. En esta memoria, se entrend
un modelo basado en la red mencionada, para lo cual se gener6 una base de datos de nucleos 3D de alta
calidad en imdgenes de microscoia de fluorescencia del lobulillo hepatico. Ademas, para entrenar esta red
neuronal se decidié un enfoque multitarea, realizando segmentacion binaria de los nicleos hepaticos y
prediccion de un campo vectorial para estimar los centroides de cada nucleos y generar la segmentacion
por instancia [1, 2, 3, 4, 5].

Para la creacion de la base de datos, se segmentaron aproximadamente 2900 nicleos 3D en tres su-
jetos de control (C1, C2 y C3) en las regiones periportal, central y pericentral del lobulillo hepatico. Los
sujetos C1 y C2 se utilizaron para el entrenamiento, mientras que el sujeto C3 se empled para la evalua-
cién. Ademas del método de segmentacion de MT, se utilizo Cellpose [3] para comparar los resultados.
Nuestro modelo propuesto mostrd una precision media superior al 17 %, 28 % y 33 % en comparacién
con MT en las regiones central, periportal y pericentral, respectivamente. También superé a Cellpose
enun 5%, 17% y 7% en las mismas regiones, respectivamente. En particular, en la region periportal,
nuestro modelo logré resultados significativamente mejores, demostrando su capacidad para manejar la

segmentacion en regiones complejas del tejido hepatico.



Abstract

The understanding of organ organization and cellular coordination to form functional tissues is funda-
mental in cell and developmental biology. Tissue histology is crucial for the diagnosis of various patho-
logies, including cancer. However, traditional two-dimensional (2D) histopathological evaluations result
in a loss of three-dimensional (3D) context of the tissue. The liver, a vital organ with multiple functions,
relies on a complex 3D architecture for its proper functioning. Therefore, it is essential to know the exact
spatial information of the nuclei and cells to understand their functions and interactions.

To overcome these limitations, geometric models and software such as Motion Tracking (MT) are
used to process liver images obtained through confocal fluorescence microscopy, generating a high-
resolution 3D reconstruction of all important cellular and subcellular components in the tissue. A key
step is the segmentation of cell nuclei, which faces challenges in very close nuclei.

Convolutional neural networks (CNNs) are particularly effective for processing and analyzing visual
data. The Residual Attention U-Net 3D is an advanced variant of CNN designed for the segmentation of
volumetric images, combining the U-Net architecture with residual blocks and attention mechanisms to
improve segmentation accuracy. In this study, a model based on the mentioned network was trained, for
which a high-quality 3D nuclei database in fluorescence microscopy images of the hepatic lobule was
generated. Additionally, a multitask approach was chosen to train this neural network, performing binary
segmentation of hepatic nuclei and predicting a vector field to estimate the centroids of each nucleus and
generate instance segmentation [1, 2, 3, 4, 5].

For the database creation, approximately 2900 3D nuclei were segmented in three control subjects
(C1, C2, and C3) in the periportal, central, and pericentral regions of the hepatic lobule. Subjects C1 and
C2 were used for training, while subject C3 was used for evaluation. In addition to the MT segmentation
method, Cellpose [3] was used to compare the results. Our proposed model showed an average precision
improvement of 17 %, 28 %, and 33 % compared to MT in the central, periportal, and pericentral regions,
respectively. It also outperformed Cellpose by 5 %, 17 %, and 7 % in the same regions, respectively. No-
tably, in the periportal region, our model achieved significantly better results, demonstrating its ability to

handle segmentation in complex regions of hepatic tissue.
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Capitulo 1. Introduccion

1.1 Introduccion General

La comprensiéon de como los 6rganos se organizan y las células se coordinan para formar tejidos
funcionales es fundamental en biologia celular y del desarrollo [6]. La histologia de los tejidos es crucial
en el estudio y diagnéstico de diversas patologias, incluyendo el cancer. Tradicionalmente, en las eva-
luaciones histopatoldgicas, tanto en entornos clinicos como investigacion, se utilizan secciones de tejido
bidimensional (2D). Esto resulta en pérdida de contexto tridimensional (3D) del tejido, generando un
conocimiento incompleto del contexto tisular y los determinantes espaciales en varias patologias. Difi-
cultando la comprensién de, por ejemplo, patrones de crecimiento de los tumores en su entorno local [7].

El higado es un 6rgano critico en el cuerpo humano que cumple una amplia gama de funciones, inclui-
do el metabolismo, la desintoxicacién, la sintesis de proteinas y la produccién de sustancias bioquimicas
que ayudan a la digestion [8]. Estas diversas funciones dependen de una arquitectura 3D compleja donde
diferentes tipos de células coexisten e interactian entre si de manera coordinada, por lo que conocer la
informacion espacial exacta de una célula es clave para comprender su funcién [9].

Para superar estas limitaciones, existen modelos geométricos que, a través de softwares como Mo-
tion Tracking (MT) [10], procesan las imagenes del tejido obtenidas mediante microscopia confocal con
fluorescencia, generando una reconstruccion 3D de alta resolucién de todos los componentes celulares y
subcelulares importantes en el tejido, este caso higado. Un paso clave en la reconstruccion es la segmenta-
cion de los nucleos celulares. En [10] se reporta que MT tiene una precision del 90 % en la segmentacion
en las mejores condiciones. Atn asi suele no detectar algunos nicleos y dejar pegados otros. Una mo-
dificacion en los pardmetros del software para intentar mejorar estos resultados puede llevar a la sobre
segmentacion de los nicleos que anteriormente estaban bien. Ademads si consideramos a nticleos que no
son hepatocitos la calidad de la segmentacion disminuye drasticamente.

Debido a la gran cantidad de nicleos presentes en las imagenes 3D (aproximadamente miles), corre-
gir y modificar los resultados de la segmentacion para analizar correctamente el tejido puede tomar desde
semanas hasta meses por imagen, lo cual no es sostenible a largo plazo. Por esta razon, en los peores
casos, se prefiere eliminar estos nicleos, lo que implica una pérdida parcial de informacién pero permite
mantener la estructura general del tejido para su andlisis. Se han aplicado muchos métodos tradicionales
de procesamiento de imagenes, como morfologia, extraccion de caracteristicas y crecimiento de regiones,

para analizar imdgenes de microscopia bioldgica [11]. Hoy en dia, los métodos que han mostrado mejor
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desempefio son los supervisados en aprendizaje profundo (DL) [1][12]. Consecuentemente, la disponibi-
lidad de estas etiquetas se ha convertido en uno de los mayores cuellos de botella para métodos basados
en datos [13][14], estando estos limitados en su mayoria a 2D.

En este contexto, se propone generar una base de datos de niicleos 3D de alta calidad basada en
imagenes de microscopia confocal con fluorescencia. Esta base de datos se utilizard para entrenar una
red neuronal 3D basada en una Residual Attention U-Net [15]. El objetivo es mejorar las herramientas
disponibles para la reconstruccioén 3D de tejido hepédtico. Esto permitird disminuir el impacto negativo
de una mala segmentacion de nuicleos. Asi, se podrd analizar la informacién espacial de este tejido con
mayor precision y en menor tiempo. Ademads, se abre la posibilidad de trabajar con tejido afectado por
céancer o en proceso de regeneracion, donde debido a las anomalias existentes en el contenido celular y

sub-celular [16] la segmentacion de los nucleos en este tejido es atin mds compleja.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo General

Desarrollar un modelo basado en redes neuronales que produzca segmentaciones precisas y robustas

de nucleos celulares 3D en tejido hepatico.

1.2.2 Objetivos Especificos

= Generar una base de datos (GT) de nicleos hepaticos 3D en imdgenes de microscopia de fluo-
rescencia confocal mediante segmentacion manual, utilizando el software Napari [17] en Python
[18].

= Desarrollar un pipeline integral y entrenar un modelo de segmentacion de ntcleos celulares en

imagenes 3D del tejido hepatico, utilizando como GT la base de datos generada.

= Evaluar los resultados del modelo desarrollado en comparacion con un modelo del estado del arte y

la metodologia del laboratorio (Motion Tracking), utilizando como GT la base de datos generada.
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1.3 Alcances y Limitaciones

= Se colabor6 con el laboratorio de Cell and Tissue Architecture Lab bajo la co-supervision del Pro-
fesor Fabidn Segovia. Los alumnos del laboratorio se encargaron de la adquisicién y procesamiento

de las imagenes de microscopia.

= Debido a la gran diferencia en la proporcién de los distintos tipos de células presentes en las
imagenes, como hepatocitos (aproximadamente 80 %), células endoteliales, células de Kupffer y
células estrelladas, es posible que la segmentaciéon de los nucleos de los tipos celulares menos

representados tenga una menor precision.

= Se utilizaron software y hardware de alto rendimiento del laboratorio de Cell and Tissue Archi-
tecture Lab para llevar a cabo el desarrollo del trabajo. El modelo fue entrenado en un ordenador
con el sistema operativo Windows 11 Pro, utilizando un entorno virtual de Ubuntu 22.04 y Tensor-
Flow 2.13.1 [19]. La configuracion del hardware incluye un procesador AMD Ryzen Threadripper
3960X con 24 nicleos a 3.80 GHz, 256 GB de memoria RAM y una tarjeta grafica NVIDIA Ge-
Force RTX 3090 con 24 GB de memoria VRAM.

= El rendimiento del modelo depende tanto de la calidad y cantidad de las imdgenes segmentadas.
Solo se segmentaron imédgenes de tejido hepético en ratones control, es decir, no tenian ninguna
patologia o condicién asociada. Esto limita la evaluacién del rendimiento del modelo tinicamente

a estos sujetos.

1.4 Metodologia

En esta memoria, se propuso y desarrollé un pipeline integral para la segmentacién de nicleos celu-
lares en imdgenes de microscopia de fluorescencia de tejido hepético, utilizando técnicas avanzadas de
procesamiento de imdgenes y redes neuronales profundas. A continuacion, se describe la metodologia

empleada en este estudio:

1.4.1 Generacion de la Base de Datos

1. Seleccion de Muestras: Se seleccionaron muestras de tejido hepético de tres sujetos de control

(C1, C2 y C3) para garantizar la variabilidad y generalizacion en el entrenamiento del modelo.
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2. Segmentacion Manual: Utilizando el software Napari, se segmentaron manualmente aproxima-
damente 2900 ndcleos 3D, que sirvieron como verdad fundamental o ground truth (GT) para el

entrenamiento y evaluacion del modelo.

1.4.2 Estudio Bibliografico

Se realiz6 un estudio bibliografico exhaustivo sobre los distintos tipos de redes neuronales y algorit-
mos utilizados para la segmentacion de nicleos 3D en imdgenes de microscopia. Ademas se utilizaron de
manera preliminar redes de segmentacion 2D como Stardist [1], Cellpose [3] y U-Net [20] para entender

el funcionamiento y estructura general de la segmentacion en imédgenes a través de redes neuronales.

1.4.3 Desarrollo del Modelo de Segmentacion

1. Arquitectura del Modelo: Se desarroll6 una red neuronal teniendo como base una Residual At-
tention U-Net 3D [15], que combina la arquitectura U-Net con bloques residuales y mecanismos

de atencidn para mejorar la precision de la segmentacion.

2. Enfoque Multitarea: Se decidi6 que la red neuronal fuera entrenada con un enfoque multitarea,
realizando segmentacion binaria de los nucleos y prediccién de un campo vectorial para estimar
los centroides de cada ntcleo. Con el objetivo de poder segmentar individualmente cada nicleo de

la muestra.

1.4.4 Entrenamiento del Modelo
Para el entrenamiento del modelo, se utilizaron las imdgenes de los sujetos de control C1 y C2.

Las imdgenes segmentadas manualmente se dividieron en conjuntos de entrenamiento y validacion para

garantizar una evaluacién adecuada del rendimiento del modelo durante el proceso de entrenamiento.

1.4.5 Prediccion y Reconstruccion de Imagenes

El sujeto C3 se utilizé para evaluar el rendimiento del modelo. Las imdgenes de C3 se dividieron

en parches y se procesaron a través de la red neuronal. Para mitigar el efecto de borde en imagenes de
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microscopia de gran tamaiio, se aplicé un solapamiento entre parches y una funcién de interpolacion para

unir los parches adyacentes de manera continua y precisa.

1.4.6 Evaluacion de Resultados

Para la evaluacion de los resultados, se compararon los desempefios de la segmentacion automatica

obtenida por nuestro modelo con el método de segmentacién de nicleos de Motion Tracking y el modelo

del estado del arte, Cellpose. Se utilizaron métricas estindar de segmentacion, como el Interseccion sobre

Unioén (IoU), precision, recall y F1-Score, para cuantificar y comparar el rendimiento de cada método.

1.5

(1)
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(vID)

Temario

Capitulo 1. Introduccion: Introduccién en forma general del trabajo, indicando los objetivos y

alcances del proyecto.

Capitulo 2. Marco Tedrico: Se presenta una revision bibliogréfica sobre la funcién, estructura
y arquitectura del higado, las técnicas de microscopia de fluorescencia confocal y los conceptos
fundamentales de DL. Ademds, se describen los algoritmos de segmentacion de nticleos celulares

y los métodos de evaluacion de rendimiento.

Capitulo 3. Generacion de Base de Datos: Se expone el proceso de generacion de una base de

datos de nticleos celulares 3D mediante segmentacion manual utilizando el software Napari [17].

Capitulo 4. Implementacion: Se detallan la arquitectura del modelo de segmentacion automatica,
el conjunto de entrenamiento, los pardmetros y el proceso de entrenamiento del modelo, ademads

del hardware y software utilizados.

Capitulo 5. Prediccion y Resultados: Se expone la aplicacién del modelo de segmentacion en
las imdgenes de evaluacion, los desafios en la prediccion y reconstruccion de estas imdgenes, y se

presentan los resultados obtenidos.

Capitulo 6. Cuantificacion de Resultados: Se evaluan los resultados obtenidos mediante métri-
cas especificas, comparando el rendimiento del modelo en diferentes regiones del tejido hepatico

utilizando 3 métodos de segmentacion distintos.

Capitulo 7. Conclusiones: Se discuten las conclusiones finales del trabajo, resaltando los hallazgos

mads importantes y proponiendo posibles lineas de investigacion y mejoras futuras.
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1.6 Discusion

La memoria aborda de manera efectiva la necesidad de comprender la estructura y arquitectura 3D
del higado, asi como las bases del aprendizaje profundo aplicadas a la segmentacién de nicleos celulares.
Ademas de desarrollar un pipeline integral capaz de segmentar nucleos en grandes volimenes de image-
nes. La implementacion de un modelo de red neuronal convolucional, la Residual Attention U-Net 3D,
ha demostrado ser eficaz para superar los desafios de segmentacién de nicleos hepéticos en comparaciéon
con métodos tradicionales y contempordaneos como Motion Tracking (MT) y Cellpose. La generacion de
una base de datos de alta calidad, con aproximadamente 2900 nucleos 3D segmentados manualmente,
proporciona un fundamento sélido para el entrenamiento y evaluacion del modelo. Los resultados obte-
nidos, que muestran mejoras significativas en las regiones periportal, central y pericentral del lobulillo
hepético, validan la eficacia del enfoque adoptado. Este trabajo no solo contribuye al campo de la bio-
logia celular y del desarrollo, sino que también establece una base sé6lida para futuras investigaciones
en la segmentacion de tejidos mds complejos, abriendo nuevas posibilidades para estudios en higados

patolégicos y en procesos de regeneracion.
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Capitulo 2. Marco Tedrico

2.1 Introduccion

En este capitulo se presenta una revision respecto a la funcidn, estructura y arquitectura del higado, el
software Motion Tracking (MT) utilizado en el laboratorio para segmentar nicleos hepéticos, y ademads
una revision conceptual de Deep Learning (DL), Redes Convolucionales, Algoritmos de DL basado en
redes convolucionales para segmentacion de nicleos y su forma de evaluacion para comparar y validar

resultados.

2.2 Funcion y Estructura del Higado

El higado es un 6rgano vital que realiza numerosas funciones, como el almacenamiento de nutrientes,
la desintoxicacidn, el metabolismo y la sintesis de proteinas. Es un vinculo entre los sistemas digestivo y
circulatorio del cuerpo a través de dos redes, los Canaliculos Biliares (BC) y la red endotelial sinusoidal.
La red BC transporta la bilis secretada por los hepatocitos [21]. La red endotelial sinusoidal transporta la
sangre, facilitando asi el intercambio de metabolitos y nutrientes entre el higado y otros 6érganos [21]. El
tejido hepatico estd constituido principalmente por células parenquimatosas (hepatocitos), pero contiene
otros tipos celulares importantes (células no parenquimatosas) como las células endoteliales sinusoidales
(SECs), las células estrelladas hepaticas (HSCs) y las células de Kupffer KC.

2.2.1 Arquitectura del 16bulillo hepatico

El higado estd compuesto por unidades funcionales, los lobulillos hepaticos. La definicion clasica de
16bulillo describe esta subestructura hepética como un hexdgono donde una vena central (CV) estd situada
en el centro y las triadas portales, una venta porta (PV), una arteria hepatica (HA) y un conducto biliar,
estan ubicados en los vértices. La region entre el centro del lobulillo y un vértice, es decir, el espacio
entre CV y PV, se denomina eje porto-central o eje CV-PV. En cada 16bulo, los Canaliculos Biliares y
los sinusoides forman dos redes tridimensionales entre la CV y las triadas portales. Estas redes forman
dos sistemas de flujo opuestos: la sangre fluye desde la PV y la HA hacia la CV, y la bilis fluye contra

corriente desde el area de la CV hacia el conducto biliar, Fig. 2.1.
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Vena Porta
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Hepatocitos ) )
Sinusoides

Canaliculo Biliar
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Fig. 2.1: Representacion esquemdtica del eje CV-PV de un lobulillo hepdtico. El eje CV-PV corresponde a la
region entre la vena central (CV) y la triada portal (PV) de un lobulillo hepatico. El eje estd principalmente lleno de
hepatocitos (= 80 % del volumen hepético). Los dominios apicales de los hepatocitos forman una red tridimensional
continua, el canaliculo biliar (BC), que transporta la bilis desde el drea de la CV hasta el conducto biliar (mostrado
en verde). Las células endoteliales sinusoidales (SECs) forman otra red (red sinusoidal, mostrada en magenta) que
transporta sangre desde los vasos aferentes, la PV y la arteria hepatica (mostrada en rojo), hacia la CV (mostrada
en azul). Los hepatocitos intercambian nutrientes con la sangre a través de sus contactos con la red sinusoidal

(contactos basales) y secretan bilis hacia el BC a través de los dominios apicales. Adaptado de [10].
2.2.2 Tipos celulares hepaticos

2.2.2.1 Hepatocitos

Los hepatocitos representan aproximadamente el 80 % del volumen hepatico (aproximadamente el
60 % de la poblacion total de células) y realizan las principales funciones del higado tales como, desin-

toxicacion, metabolismo y sintesis de proteinas. [21, 22].
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2.2.2.2 Células no parenquimatosas

Las células no parenquimatosas comprenden solo aproximadamente el 6 % del volumen hepatico to-
tal, pero desempefian roles importantes en varias funciones hepdticas y en el crecimiento hepatico. Los
tres principales tipos de células no parenquimatosas en el higado son las células endoteliales sinusoida-
les (SECs), las células estrelladas (HSC) y las células de Kupffer (KC). Las SECs forman una compleja
red capilar que conecta los vasos aferentes con la CV vy sirven para el transporte sanguineo. Las SECs
estan en contacto con los hepatocitos a través de la matriz extracelular (ECM) y contienen pequeiias fe-
nestraciones que facilitan la difusién de macromoléculas entre la sangre y los hepatocitos. Las células
de Kupffer son macréfagos especificos del tejido ubicados dentro del capilar sinusoidal adherido a las
SECs. Las KC actian como mediadores de la respuesta inflamatoria, desempefiando un papel importante
en la defensa inmunoldgica. Las células estrelladas se encuentran en el espacio de Disse entre las SECs
y los hepatocitos. Sirven como almacenamiento de vitamina A y segregan componentes de la ECM.
Ademads, las SECs y las células estrelladas estdn involucradas en el crecimiento hepatico no solo por su
propia proliferacion, sino también afectando la proliferacion de los hepatocitos, lo que muestra que la
cooperacion entre las células no parenquimatosas y los hepatocitos desempefia un papel importante en el

mantenimiento y la funcién hepéticos.

Célula Hepatocito
estrellada |

Lobulillo hepatico

) Espe;cio dﬁe Disse

NN

@ Lumen sinusoidal

-

r

Vena central

Arteria hepatica

Sinusoide
Vena porta
Ducto Canaliculo Célula Célula de
biliar biliar endotelial Kupffer

Fig. 2.2: Modelo clasico del lobulillo hepatico, unidad funcional del higado. Adaptado de [10, 23, 24].
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2.2.3 Regiones del lobulillo hepatico

Cada Iébulo del higado tiene una disposicion especifica de las células y los vasos sanguineos que se
pueden dividir en diferentes regiones: la region periportal, la regién pericentral, y la regién central, Fig.
2.3.

= Region Periportal (zona 1): Regiones que rodean la triada portal (PV, HA y ducto biliar)

= Region Pericentral (zona 3): Regiones adyacentes a la vena central.

= Region Central (zona 2): Se refiere a las células entre estas regiones, también conocidas como

hepatocitos lobulillares medios.

Liver lobule

Periportal cells ! Mid-lobular cells i Pericentral cells
Zone 1 : Zone 2 ! Zone 3

Portal Vessels [

)~

) Central Vein

]

Hepatocytes —

¢

Telelele]e]

Fig. 2.3: Anatomia hepatica y 16buillo hepatico. El higado estd compuesto por unidades hexagonales llamadas
lobulillos. Los hepatocitos periportales se encuentran en la periferia del lobulillo, seguidos de las células lobulillares

centrales y, finalmente, los hepatocitos pericentrales rodean la vena central. Adapatado de [25].

Ademads, se ha visto en [10, 26] que la distribucién de células inmunitarias y otros componentes en el
higado (como los hepatocitos, KC, SECs y HSC) estdn organizados de manera distinta segun el area del

tejido hepatico, y que esta organizacion no es aleatoria sino que estd relacionada con su funcion.
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2.3 Fluorescencia y Microscopia

2.3.1 Fenomeno de Fluorescencia

La fluorescencia es un fendmeno fisico que ocurre cuando una molécula fluorescente (conocida como
fluoréforo o fluorocromo) absorbe un fotén de luz, lo que excita a la molécula a un estado energético mas
alto. Posteriormente, la molécula retorna a su estado fundamental, emitiendo un fotén de menor energia
(mayor longitud de onda) en el proceso. Este fendmeno se puede describir en términos de los diagramas
de energia de Jablonski, Fig. 2.4, donde se ilustran las transiciones electronicas que tienen lugar durante
la absorcion y emision de luz.

Cuando una molécula fluorescente absorbe energia luminosa, ocurre una excitaciéon de un electrén
desde el estado fundamental S, al primer estado excitado .S;. Esta energia absorbida proviene general-
mente de una fuente de luz externa, como un laser. Una vez que el electron se encuentra en el estado
excitado, la molécula puede perder parte de esta energia a través de vibraciones internas, un proceso
conocido como relajacién vibracional [27]. Finalmente, el electron regresa al estado fundamental, emi-
tiendo un fotén con menor energia que el fotén absorbido inicialmente. Esta emision de energia en forma
de luz es lo que se observa como fluorescencia.

La diferencia entre la longitud de onda de la luz absorbida y la luz emitida se conoce como el des-
plazamiento de Stokes (Stokes shift) [28]. Este desplazamiento determina que tan facilmente se puede
separar las sefiales de excitacion y emision o de la emision de un segundo fluoréforo dentro de una mues-
tra etiquetada multiplemente, permitiendo a los investigadores distinguir la fluorescencia de fondo de la

sefal especifica de los fluoréforos.

2.3.2 Microscopia de Fluorescencia

La microscopia de fluorescencia utiliza el fendmeno de fluorescencia para visualizar estructuras y
moléculas especificas dentro de muestras bioldgicas. Se ha convertido en una herramienta esencial en la
biologia celular. Esta técnica permite a los investigadores visualizar tejido, células, orgdnulos individuales
y conjuntos de macromoléculas dentro de la célula [30]. Estas células son generalmente translicidas en
su estado natural, y el gran nimero de proteinas y macromoléculas son dpticamente indistinguibles entre
si, por lo que identificar una sola proteina u otra molécula de interés no es una tarea facil y es similar a

tratar de encontrar a una aguja en un pajar [31].

En la microscopia de fluorescencia, la muestra es iluminada con luz de una longitud de onda espe-
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Fig. 2.4: Perfiles de Jablonski y Diagrama del cambio de Stokes. (a) Cambios en el estado electrénico de indica-
dores fluorescentes durante la excitacién y emisién de fotones (perfiles de Jablonski). La excitacién (de SO a S1)
inducida por luz laser de 488 nm (azul) requiere un fotén y para dos fotones de 800 nm (rojo) requiere dos fotones.
Después de la relajacion a los niveles de energia mds bajos, la transicion inversa (de S1 a SO) libera un fotén de
longitud de onda mads larga (verde). La incidencia de fotones a 592 nm (longitud de onda de deplecién) induce la
transicion de S1 a niveles altos de SO y la supresion de la fluorescencia. (b) Diagrama del cambio de Stokes entre

los espectros de luz de absorcion y emisién. Adaptado de [28, 29].

cifica que excita los fluoréforos presentes en la muestra. Los fluor6foros emiten luz de una longitud de
onda mayor, que es recogida y enfocada por los lentes del microscopio. Los filtros dpticos se utilizan
para separar la luz de excitacion de la luz de emisién, asegurando que solo la fluorescencia especifica de
los fluoréforos sea observada y registrada [31].

Una de las principales ventajas de la microscopia de fluorescencia es la capacidad de marcar maltiples
componentes celulares con diferentes fluoréforos, permitiendo la visualizacion simultdnea de varias es-
tructuras dentro de la misma célula. Esto es posible gracias a la amplia gama de fluoréforos disponibles,

cada uno con caracteristicas espectrales tnicas [31].

2.3.3 Microscopia de Fluorescencia Confocal

La microscopia de fluorescencia confocal es una técnica avanzada de obtencién de imdgenes que
mejora la resolucién 6ptica en comparacion con la microscopia de fluorescencia tradicional. Esta técnica
utiliza un laser para escanear la muestra punto por punto y un orificio (pinhole) para eliminar la luz
desenfocada, lo que permite obtener imagenes nitidas de un plano especifico en la muestra. La capacidad

de la microscopia confocal para obtener una alta resolucion axial (z) es particularmente ttil para crear
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imégenes tridimensionales (3D) mediante la recoleccién de una serie de planos z (z-stack) y su posterior
reconstruccion a través de softwares [32, 33].

En contraste con la microscopia de fluorescencia tradicional, donde toda la muestra se ilumina de
manera uniforme y simultdnea, la microscopia confocal enfoca la luz en puntos especificos de la muestra,
reduciendo la interferencia de la luz de fondo. Este método permite resaltar los aspectos 3D de la muestra
al utilizar fuentes de luz potentes, como l4seres, para escanear multiples niveles de la muestra [34].

Los microscopios confocales son controlados por computadoras y software especializado, lo que
significa que las imdgenes no se observan directamente a través de los oculares, sino en el monitor de la
computadora. Este software permite ajustar la ganancia de excitacion y obtener multiples secciones en el
plano z, facilitando la creacién de reconstrucciones 3D precisas de muestras gruesas [34].

Entre las aplicaciones de la microscopia confocal en las ciencias biomédicas se encuentran el anélisis
de colocalizaciéon de biomoléculas, el estudio de cambios en la expresion y distribucion de moléculas
en organelos, y el andlisis 3D de componentes celulares. La técnica es invaluable para obtener imagenes
detalladas de tejidos y células, permitiendo una mejor comprension de la estructura y funcién biol6gica
[32].

2.3.4 Marcadores Fluorescentes

Las tinciones que se utilizan en el laboratorio para observar las distintas estructuras de interés en el

tejido hepatico se observan en Fig. 2.5.

Marcador Estructura tisular
DAPI > Nucleos
: Faloidina II > Hepatocitos
CD13 »| Canaliculos Biliares
Flk-1 > Sinusoides
F4/80 »| Células de Kupffer
Desmina »| Células Estrelladas

Fig. 2.5: Marcadores utilizados para cada tipo de célula y estructura en tejido hepéatico. Elaboracion propia.

Ademds, como tenemos que generar una segmentacién de nicleos hepaticos, nos centramos en ima-
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genes de microscopia que tienen el marcador DAPI. El cual especificamente se une al ADN y permite la

visualizacidn clara de los nicleos en las imagenes de microscopia.

2.3.5 Formatos de imagen utilizados

2.3.5.1 Archivos “.tiff”

Un archivo TIFF, cuyo nombre es la sigla de “Tag Image File Format” (formato de archivo de image-
nes con etiquetas), es un archivo informatico que se emplea para almacenar informacion de imégenes y
gréficos rasterizados [35]. El TIFF es una forma prictica de almacenar imdgenes de alta calidad antes de
editarlas para evitar formatos de archivo con pérdida de datos. Estas imdgenes se visualizan comtinmente

con el software Fiji [36] y suelen pesar sobre los 800 MB.

2.4 Segmentacion de nidcleos a través de Motion Tracking

Motion Tracking (MT) es una plataforma de software disefiada para el andlisis y reconstruccion tridi-
mensional de tejidos a partir de imdgenes de microscopia confocal. Este software combina una variedad
de algoritmos nuevos y establecidos para identificar estructuras celulares y crear modelos digitales preci-
sos del tejido. Es especialmente util para estudios en biologia celular y del desarrollo, permitiendo a los
investigadores visualizar como interactuan las células para formar tejidos complejos. Utiliza scripts con
funciones dentro del software que permite realizar las tareas mds eficientemente, Fig. 2.6.

La plataforma MT utiliza varias técnicas tradicionales de procesamiento de imdgenes para lograr su

objetivo de reconstruccion tridimensional precisa. Algunas de estas técnicas incluyen:

(a) Eliminacion de Ruido (Denoising): La eliminacion de ruido (denoising) se realiza utilizando mé-
todos tradicionales como el filtro de mediana, filtros de difusién y una umbralizacién para eliminar

el fondo (background).

(b) Generacion del Mallado de los Nucleos: A partir de la segmentacién de los niicleos (foreground),
se realizan nuevamente operaciones de filtro mediana y se genera un mallado o triangulacion de
esta. Esta triangulacion proporciona una base para la reconstruccion tridimensional del contenido

nuclear de la imagen.

(c) Generacion de la Mascara de Nucleos: Muchos de los nicleos obtenidos del paso anterior se

encuentran pegados en el mallado, lo que resulta en que, al generar la segmentacion de los nicleos
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Script

[Channel 1 -> Prc 1] Median Smooth ()

[Prc 1-> Prc 1] Diffusion (100, 0.01, TRUE, 10)
[Prc 1-> Prc 1] Diffusion (50, 0.05, TRUE, 5)
[Prc 1-> Prc 1] Median Smooth () (a)
[Prc 1-> Prc 2] Arithmetics (1, 7, 1, 0, 1, 100, TRUE)

[Prc 1-> Prc 3] Segmentation (40, 80, 1, FALSE, FALSE, TRUE, 2, FALSE)
[Prc 1-> Prc 4] Segmentation (40, 80, 1.2, FALSE, FALSE, TRUE, 2, FALSE)
[->]Pause ()

[Prc 3 -> Prc 5] Median Smooth ()
[Prc 5 -> Prc 4] Triangulation (1, 1)
[Prc 4 -> Prc 4] Fill Trangle Mesh (1, FALSE, TRUE) )
[Prc 4 -> Prc 4] Triangulation (1, 1)
[->]Pause ()

[Channel 1 -> Prc 6] Median Smooth ()
[Prc 6 -> Prc 6] Blur (0.6) (¢)
[Prc 6 -> Prc 7] Apply Segmened Mask (3, FALSE)
[->]Pause () < Watershed
[Channel 1-> Prc 1] Apply ROl Mask (FALSE)
[Prc 1-> Pre 2] Triangulation (1, 1) (d)
[Prc 2 -> Main Frame] Find Nuclei (1. 1)
[->]Pause ()

[Channel 1-> Main Frame] Find Nuclei (1, 1)
[Main Frame -> Proc. Frame] Split Nuclei by Curvature (550, 0.3, 0.005, FALSE, 50, 1, 1, FALSE)
[Proc. Frame -> Proc. Frame] Split Nuclei by Curvature (550, 0.3, 0.001, FALSE, 50, 1, 1, FALSE)
[Proc. Frame -> Prc 3] Fill Nuclei ()

(e)

Fig. 2.6: Script de segmentacion de niicleos de Motion Tracking. (a) Preprocesamiento, eliminacién del ruido

(denoising) y segmentacién de nicleos. (b) Generacién del mallado de los nucleos (triangulacién). (¢) Generacién

de la méscara de nicleos para aplicarle el algoritmo de Watershed. (d) Aplicaciéon de la mascara obtenida a través

de Watershed a la triangulacién de los ntcleos obtenido en (b). (e) Splitting de la triangulacién de los nicleos muy

densos.

(d)

(e)

individuales, estos quedarian con el mismo Id, considerdndolos como un solo nicleo. Para solucio-
nar este problema, dentro del script se genera una mascara del contenido nuclear de la imagen, lo

que permite separar los nucleos en Fiji [36] a través del algoritmo de Watershed [37].

Obtencion de mallado de niicleos: Una vez se obtiene la mascara de los nicleos separados indi-
vidualmente en Fiji, con la méscara y el mallado del contenido nuclear obtenido anteriormente, se

genera un mallado de los nucleos separados individualmente.

Separacion de la Triangulacion de Nicleos Muy Densos: El dltimo paso del script de MT se
emplea en casos donde los nicleos estin muy densamente agrupados y no se han logrado dividir
correctamente a través del algoritmo de Watershed en Fiji. En estas situaciones, MT aplica técnicas
de splitting para dividir estas regiones densas en segmentos mas pequeiios basdndose en la forma
de los nucleos. Aunque esta técnica puede ser efectiva, a veces puede resultar en una sobresegmen-

tacion de nucleos que previamente habian sido segmentados correctamente.
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La mayoria de las operaciones en MT requieren ajustes especificos de los pardmetros para cada ima-
gen. A medida que aumenta el nimero de muestras, se vuelve cada vez mds dificil y laborioso segmentar
las im4genes de manera eficiente y precisa, ya que cada una necesita un ajuste individual. Este proceso
de ajuste manual es ineficiente en términos de tiempo, lo que representa un desafio significativo cuando

se trabaja con grandes volimenes de datos.

2.5 Deep Learning para Investigacion Biologica

La microscopia desempeiia un papel indispensable en la investigacion bioldgica. Con el desarrollo de
la optica y la informética, las tecnologias avanzadas de microscopia han abierto una nueva perspectiva
a los investigadores [11]. Las nuevas generaciones de microscopios permiten adquirir mas imdgenes
que nunca a una velocidad mucho mayor, con una mayor resoluciéon espacial y un campo de vision
mads amplio. Por esto durante la dltima década, la cantidad y complejidad de las imdgenes aumentaran
exponencialmente, traduciéndose en la necesidad de andlisis mds complejos en las imagenes [38]. Es asf,
que el utilizar métodos tradicionales para analizar las imdgenes es una tarea muy desafiante y compleja,
y que debido a sus limitaciones, automatizar esta tarea se ha vuelto una prioridad. Es asi que métodos de
inteligencia artificial (AI), como el aprendizaje profundo (DL), se han desarrollado y han revolucionado
las técnicas de andlisis de imagenes, dando resultados excepcionales en la segmentacion de nucleos y

otras ramas [11].

2.5.1 Deep Learning

DL es un subconjunto del aprendizaje automatico (ML) (y un subconjunto de la Al, Fig. 2.7), que
consiste esencialmente en una red neuronal con tres 0 mds capas. Estas redes neuronales, llamadas redes
neuronales artificiales (ANNs) estdn disefiadas para imitar, en cierta medida, el funcionamiento del cere-
bro humano, aunque todavia estdn lejos de igualar su capacidad. La principal habilidad de las redes de
neuronales radica en su capacidad para “aprender” patrones complejos a partir de grandes volumenes de
datos. Aunque una red neuronal con una sola capa puede realizar predicciones aproximadas, la inclusién
de capas ocultas adicionales desempeiia un papel crucial en la mejora y refinamiento de la precision del
modelo, permitiendo una optimizacién mds profunda y compleja de los patrones en los datos, lo que se

traduce en una capacidad predictiva mas precisa y sofisticada [39].
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MACHINE LEARNING

Fig. 2.7: Diagrama de Relaciones de Al, ML, y DL. Adaptado de [40].

2.5.2 Arquitectura de Redes Neuronales

Para describir las redes neuronales, empezaremos por describir la red neuronal mds simple posible,
la que consta de una sola “neurona”. Esta red neuronal simple se denomina perceptrén, Fig 2.8a. En este
caso, la entrada (input) se mapea directamente a la salida (output) mediante una funcién conocida como
“funcion de activacién” o “funcién de transferencia”. Las conexiones de la entrada (x;...x ) a la salida
contienen los pesos (w;...wy), con los que se multiplican las caracteristicas y se afiaden en el nodo de
salida después de que la funcién de activacién convierta la salida en una etiqueta de clase. Este tipo de
red neuronal se conoce como red neuronal de una sola capa [41].

Las redes neuronales se modelan como una coleccion de neuronas individuales organizadas en capas,
sin ciclos entre ellas. Estdn principalmente compuestas por tres capas: la de entrada, la de salida y una
o mdas capas ocultas. La capa de entrada recibe los datos y los pasa a las capas ocultas. En las capas
ocultas, se aplican pesos a las entradas, se dirigen las entradas a través de una funcién de activacion y se
envian sus salidas a la capa de salida. Esta arquitectura se conoce como propagacion hacia adelante (feed-
forward), Fig. 2.8b, porque las capas sucesivas se alimentan entre si en direccién hacia adelante, desde
la entrada hasta la salida. Después pasa a la capa de salida donde se utiliza una funcién de activacién
que convierte los valores en probabilidades. Estos valores luego pueden pasar a una funcién de umbral
para determinar las puntuaciones de clase (por ejemplo, en clasificacién) o un objetivo de valor real (por
ejemplo, en regresion) [42]. Esta salida luego se compara con la salida original y se conoce el error, para
actualizar los pesos en la retropropagacién (back-propagation) y reducir el error. Este proceso continia

durante un cierto nimero de épocas (o iteraciones) y, finalmente, los pesos del modelo se actualizan y se
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realiza la prediccion.

La capacidad de aprendizaje de las redes neuronales depende en gran medida del peso entre las neuro-
nas. Para las redes neuronales regulares, el tipo de capa mds comun es la capa completamente conectada,
en la que las neuronas entre dos capas adyacentes estin completamente conectadas entre si. A estos tipos
de redes se les llama redes neuronales completamente conectadas (DNN), Fig. 2.8b. Por lo tanto, la
arquitectura de la red neuronal estd casi completamente definida una vez que se han definido el nimero
de capas y el nimero/tipo de nodos en cada capa [43].

Las redes neuronales existen en diferentes variedades y se utilizan con frecuencia en diversas aplica-
ciones de aprendizaje automaético y aprendizaje profundo. Las redes neuronales convolucionales son las

mdas comunes en procesamiento de imagenes.

Hidden laver

X 1
Output layer
%
X g
3 _" T —

Input layer

(a) (b)

Fig. 2.8: (a) Representacion grafica del modelo de neurona de McCulloch-Pitts o perceptrén. (b) Red neuronal
retroalimentada de una red totalmente conectada. La red mostrada toma tres entradas, cuatro unidades en la capa

oculta y una salida. Adaptado de [44, 45].

2.5.3 Redes Neuronales Convolucionales

Redes neuronales convolucionales (CNN) es un tipo de modelo de DL disefiado para procesar datos
que tienen un patrén de rejilla, como las imdgenes compuesta por pixeles, y estd inspirado en la organi-
zacion del cortex visual de los animales [46, 47]. Estd disefiado para aprender jerarquias espaciales de
caracteristicas de manera automatica y adaptativa, desde patrones de bajo nivel hasta patrones de alto
nivel. La CNN es una construccion matematica que generalmente se compone de tres tipos de capas (0
bloques): capas de convolucién (convolution layers), capas de agrupacion (pooling layers) y capas to-
talmente conectadas (fully connected layers). Las dos primeras, capas de convolucién y de agrupacion,
realizan la extraccion de caracteristicas, mientras que la tercera, una capa completamente conectada,

asigna las caracteristicas extraidas a una salida final, como la clasificacion, Fig. 2.9.
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Fig. 2.9: Diagrama esquemadtico de una arquitectura bésica de red neuronal convolucional. Adaptado de [48].

2.5.3.1 Capa de convolucion

Una capa de convolucion juega un papel clave en las CNN, y estd compuesta por una serie de ope-
raciones matemadticas, como la convolucidn, un tipo especializado de operacion lineal. En las imédgenes
digitales, los valores de los pixeles se almacenan en una rejilla 2D, es decir, en una matriz de nimeros
o también llamado tensor, Fig. 2.10, y en cada posicién del tensor se aplica un pequefio conjunto de
parametros llamado filtro (kernel), que calcula un producto elemento a elemento entre cada elemento del
filtro y el tensor de entrada en cada ubicacién del tensor, y luego se suman para obtener el valor de salida

en la posicion correspondiente del tensor de salida, obteniendo un mapa de caracteristicas, Fig. 2.11.
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Fig. 2.10: Ejemplo de como una computadora ve una imagen como una serie de nimeros. La matriz de la derecha
contiene nimeros entre 0 y 255, cada uno de los cuales corresponde al brillo de los pixeles en la imagen de la

izquierda. Ambos estdn superpuestos en la imagen del medio. Adaptado de [49].
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0 fff”y Feature map
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Fig. 2.11: Un ejemplo de operaciéon de convolucién con un tamaiio de filtro de 3 x 3. El tensor se calcula en cada
ubicacién y se suma para obtener el valor de salida en la posicidn correspondiente del tensor de salida, llamado

mapa de caracteristicas. Adaptado de [50].

Este procedimiento se repite aplicando multiples filtros para formar un numero arbitrario de ma-
pas de caracteristicas, que representan diferentes caracteristicas de los tensores de entrada. Por lo tanto,
diferentes filtros pueden considerarse como diferentes extractores de caracteristicas, Fig. 2.12. Dos hi-
perparametros clave que definen la operacién de convolucién son el tamafio y el nimero de filtros. El
primero suele ser 3x3, pero a veces es 5x5 o 7x7. El ultimo es arbitrario y determina la profundidad de
los mapas de caracteristicas de salida [50].

La operacién de convolucion descrita anteriormente no permite que el centro de cada filtro se su-
perponga al elemento mds externo del tensor de entrada, lo que reduce el ancho y la altura del mapa de
caracteristicas de salida en comparacion con el tensor de entrada. El relleno (padding), usualmente el
relleno con ceros (zero padding), es una técnica para abordar este problema, donde se agregan filas y
columnas de ceros en cada lado del tensor de entrada, de manera que el centro de un nicleo se ajuste al
elemento mds externo y se mantenga la misma dimensién en el plano a través de la operaciéon de con-
volucién (Fig. 2.13). Las arquitecturas modernas de las CNN suelen emplear el relleno con ceros para
mantener las dimensiones en el plano y asi aplicar mds capas. Sin el relleno con ceros, cada mapa de
caracteristicas sucesivo se volveria mds pequefio después de la operacién de convolucion [50].

La distancia entre dos posiciones sucesivas del filtro se llama paso, lo que también define la ope-
racion de convolucion. La eleccion comiin para el paso es uno, sin embargo, a veces se utiliza un paso
mayor para lograr un submuestreo de los mapas de caracteristicas. Una técnica alternativa para realizar
el submuestreo es una operacién de agrupacion, como se describird luego.

La caracteristica clave de una operacion de convolucion es el uso compartido de pesos: los niicleos se

comparten en todas las posiciones de la imagen. El uso compartido de pesos crea las siguientes caracte-
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Feature map Filters

Fig. 2.12: Ejemplos de como los filtros en capas convolucionales extraen diferentes caracteristicas de un tensor de
entrada. Adaptado de [51].

risticas de las operaciones de convolucion:

1. Permitir que los patrones de caracteristicas locales extraidos por los nicleos sean invariables a la
traslacién a medida que los nucleos se desplazan por todas las posiciones de la imagen y detectan

patrones locales aprendidos.

2. Aprender jerarquias espaciales de patrones de caracteristicas mediante el submuestreo en conjunto
con una operacion de agrupamiento, lo que resulta en capturar un campo de visidon cada vez mas

grande.

3. Aumentar la eficiencia del modelo al reducir el nimero de pardmetros a aprender en comparaciéon

con las redes neuronales completamente conectadas.

2.5.3.2 Capa de agrupacion

Es comiin insertar periédicamente una capa de agrupacion entre capas convolucionales sucesivas en
una arquitectura de CNN. Su funcién es reducir progresivamente el tamafio espacial de la representaciéon
para disminuir la cantidad de pardmetros y cédlculos en la red, y asi también controlar el sobreajuste. La
capa de agrupacion opera de forma independiente en cada “corte” de profundidad de la entrada y la redi-

mensiona espacialmente utilizando la operacion MAX. La forma mds comun es una capa de agrupacién
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Fig. 2.13: Una operacién de convolucion con relleno de ceros para conservar las dimensiones en el plano. Notar
que la dimensién de entrada de 5 x 5 se mantiene en el mapa de caracteristicas de salida. En este ejemplo, se

establece un tamaifio de filtro y longitud de paso de 3 x 3 y 1, respectivamente. Adaptado de [50].

con filtros de tamafio 2x2 aplicados con un paso de 2, lo que reduce a la mitad cada corte en la entrada a
lo largo del ancho y la altura, descartando el 75 % de la informacién. En este caso, cada operaciéon MAX

estaria tomando el mdximo de 4 ndmeros (una pequefia region 2x2 en alguna corte de profundidad) [52].

2.5.3.3 Capa totalmente conectada

La capa totalmente conectada es simplemente una red neuronal retroalimentada (feed forward neu-
ral networks), cuya entrada son los mapas de caracteristicas de salida de la tltima capa de convolucién o
de agrupacion que generalmente se aplanan, es decir, se transforman en una matriz de niimeros (o vector)
unidimensional (1D). Esta luego se conecta a una o mds capas completamente conectadas, también cono-
cidas como capas densas, Fig. 2.15. Por tanto, sus activaciones pueden calcularse con una multiplicacién
de matrices mds un sesgo, ecuacion 2.5.1. Una vez que las caracteristicas extraidas por las capas convolu-
cionales y reducidas por las capas de agrupacion son creadas, estas son mapeadas por un subconjunto de
capas completamente conectadas a la salida final de la red, como las probabilidades de cada clase en las
tareas de clasificacion. La capa final completamente conectada generalmente tiene la misma cantidad de
nodos de salida que la cantidad de clases. Cada capa completamente conectada va seguida de una funcién

de activacion.
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Fig. 2.14: Aplicacion de una capa de agrupacion maxima. La capa de agrupacion reduce el tamaio espacial del
volumen de manera independiente en cada corte de profundidad del volumen de entrada. (a) El volumen de entrada
de tamafio [224x224x64] se agrupa con un tamafio de filtro de 2 y un paso de 2, resultando en un volumen de salida
de tamafio [112x112x64], que conserva la profundidad del volumen. (b) La operacién de reduccién de resolucién
mds comun es el maximo, dando lugar a la agrupacién maxima (max pooling), que aqui se muestra con un paso

de 2. Es decir, se toma el maximo en cada conjunto de 4 ndmeros (un pequefio cuadrado 2x2). Adaptado de [52].

z=g(Wz+b) (2.5.1)

Donde, x es el vector de entrada con dimensién [p;, 1], W es la matriz de pesos con dimensiones [p;, 1]
donde p; es el niimero de neuronas en la capa anterior y n; es el nimero de neuronas en la capa actual, b
es el vector de sesgo con dimension [p;, 1], g es la funcidn de activacion y z es la salida.

Por tltimo, el tener un extractor de caracteristicas optimizable, hace que las CNN sean altamente
eficientes para el procesamiento de imdgenes, ya que una caracteristica puede aparecer en cualquier lugar
de la imagen. Ademds, a medida que una capa alimenta su salida en la siguiente, las caracteristicas

extraidas pueden volverse jerdrquica y progresivamente mas complejas [54].

2.5.4 Métodos de entrenamiemiento

Los algoritmos de aprendizaje automdtico pueden ser ampliamente categorizados como supervisados
o no supervisados segun el tipo de experiencia que se les permite tener durante el proceso de aprendizaje.
La mayoria de los algoritmos de aprendizaje se pueden entender como aquellos que tienen permitido
experimentar con un conjunto de datos (dataset) completo, donde un conjunto de datos es una coleccion

de muchos ejemplos [43].
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Fig. 2.15: Aplanamiento (flattening) de una capa convolucional o de agrupacién en un vector 1D. Adaptado de
[53].

2.54.1 Aprendizaje Supervisado

La mayoria de las aplicaciones pricticas del aprendizaje automadtico utilizan el aprendizaje supervi-
sado (supervised learning), en el cual se tienen variables de entrada (x), una variable de salida (Y') y se
utiliza un algoritmo que aprende la funcién que mapea o asigna las entradas a la salida, representada co-
mo Y = f(X). El objetivo es aproximar tan bien la funcién de asignacién que cuando se tengan nuevos
datos de entrada (), se puedan predecir las variables de salida (Y) para esos datos.

Se llama aprendizaje supervisado porque el proceso de un algoritmo aprendiendo del conjunto de
datos de entrenamiento puede ser visto como un profesor supervisando el proceso de aprendizaje. Se
conocen las respuestas correctas, el algoritmo hace predicciones de forma iterativa sobre los datos de
entrenamiento y es corregido por el profesor. El aprendizaje se detiene cuando el algoritmo alcanza un
nivel aceptable de rendimiento, en otras palabras, cuando los errores se vuelven insignificantes [55, 56].

Los problemas del aprendizaje supervisado se pueden dividir aiin mds en problemas de regresion y

problemas de clasificacion.

» Clasificacion: Un problema de clasificacion ocurre cuando la variable de salida es una categoria,
como “rojo” o “azul”, 6 “enfermedad” y “sin enfermedad”. A veces estas categorias se representan

mediante nimeros, pero su valor no tiene significado propio. Son simplemente etiquetas.

= Regresion: Un problema de regresion ocurre cuando la variable de salida es un nimero real, como

“dolares” o “peso”.
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Fig. 2.16: Aprendizaje supervisado. Adaptado de [56].
2.5.4.2 Aprendizaje No Supervisado y Semi-Supervisado

El aprendizaje no supervisado (unsupervised learning) se utiliza cuando solo se tienen datos de en-
trada () y se desconocen las variables de salida y la funcion de asignacion correspondiente. El objetivo
es modelar la estructura subyacente o la distribucién de los datos para obtener mayor conocimiento sobre
ellos. Este tipo de aprendizaje no tiene respuestas correctas ni supervision, y los algoritmos encuentran
similitudes entre los datos de entrada segtin un indice de similitud, como la distancia entre dos muestras.
Los problemas de aprendizaje no supervisado incluyen la agrupacion (clustering), que busca descubrir
grupos inherentes en los datos; la reduccion de dimensionalidad, que convierte conjuntos de datos de
dimensiones altas a dimensiones mds pequefias manteniendo la informacion esencial; y la asociacion,
que descubre reglas que describen grandes partes de los datos.

El aprendizaje semi-supervisado (semi-supervised learning) se utiliza cuando se tiene una gran
cantidad de datos de entrada (x) y solo algunos estan etiquetados (Y'), situdndose entre el aprendizaje
supervisado y el no supervisado. Es ttil en situaciones donde el etiquetado de datos es costoso o requiere
mucho tiempo, mientras que los datos no etiquetados son baratos y féciles de recopilar. Un buen ejem-
plo es un archivo fotografico donde solo algunas imédgenes estdn etiquetadas (por ejemplo, perro, gato,
persona) y la mayoria no tienen etiquetas. Este método es comun en problemas reales de aprendizaje

automadtico debido a los costos y tiempos asociados con el etiquetado manual de datos.
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2.5.5 Aumento de Datos

El aumento de datos es un proceso que genera artificialmente nuevos datos a partir de los datos
existentes, principalmente para entrenar modelos de ML. Dado que obtener conjuntos de datos suficien-
temente diversos del mundo real puede ser complicado, el aumento de datos crea variaciones a partir de
los datos originales para enriquecer el conjunto de datos de entrenamiento. Las soluciones de IA genera-
tiva se emplean actualmente para realizar este proceso de manera ripida y eficiente [57].

El aumento de datos es crucial para el entrenamiento de modelos de DL, ya que proporciona las

siguientes mejoras:

1. Rendimiento Mejorado: Al aumentar el conjunto de datos con diversas variaciones, el mode-
lo puede identificar caracteristicas mds variadas, generalizar mejor y mejorar su rendimiento en

entornos reales.

2. Reduccion de la Dependencia de los Datos: Optimiza la eficacia de conjuntos de datos mas

pequeios, disminuyendo la necesidad de recopilar grandes volimenes de datos.

3. Mitigacion del Sobreajuste: Evita el sobreajuste (overfitting) proporcionando un conjunto de da-
tos mds amplio y variado para el entrenamiento, lo que ayuda a las redes neuronales profundas a

no adaptarse exclusivamente a caracteristicas especificas del conjunto de entrenamiento.

Las técnicas de aumento de datos que utilizamos son las siguientes:

= Volteo 3D: Voltea la imagen 3D respecto a uno de los tres ejes (X, Y o Z) seleccionados aleatoria-

mente.

= Transpose 3D: Transpone la imagen 3D respecto a uno de los tres ejes seleccionados aleatoria-

mente.

= Brillo: Modifica el brillo de la imagen utilizando una transformacién gamma de ley de potencia

(power-law gamma transformation) con parametros aleatorios.

= Rotacion y Zoom 3D: Rota la imagen 3D en un dngulo « respecto al eje Z, « varia aleatoriamente

entre 0 y 45 grados. Ademads, aplica un zoom con factores de escala aleatorios entre 0.8 y 1.2.

= Zoom 3D: Aplica un zoom con factores de escala aleatorios entre 0.8y 1.2, en X, Y y Z.
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= Deformacion Elastica: Aplica una deformacion eldstica a la imagen y su objetivo utilizando un

método de deformacién de cuadricula aleatoria.

= Desenfoque: Aplica un desenfoque gaussiano a la imagen con un sigma seleccionado aleatoria-

mente.

= Anadir Ruido: Afade ruido de tipo Poisson a la imagen.

Ademds, cada técnica de aumento de datos se aplica con una probabilidad del 75 % para asegurar que

al menos el 25 % de los datos permanezcan originales.

2.5.6 Deep Learning para segmentacion de niicleos
2.5.6.1 Segmentacion de imagen

La segmentacion de imdgenes es el proceso de dividir una imagen digital en mdltiples regiones ba-
sadas en las diferentes propiedades de los pixeles o voxeles para extraer informacién significativa que
facilite su andlisis [58]. Los métodos de segmentacion tradicionales a menudo dependen de caracteris-
ticas seleccionadas manualmente, donde los investigadores o usuarios de dichas herramientas necesitan
estar activamente involucrados en la seleccion de esas caracteristicas, es decir, cada método necesita ser
ajustado especificamente para cada experimento. En contraste, los métodos basados en aprendizaje pro-
fundo requieren pardmetros de entrada minimos del usuario y no requieren ajuste fino entre experimentos,
lo que los hace mas sencillos de aplicar que los enfoques clasicos [59]. Ademads, se ha demostrado que las
redes neuronales profundas son capaces de aprender una jerarquia de caracteristicas cada vez mas com-
plejas directamente de datos en el dominio y realizar la clasificacién de pixeles asignando a cada pixel
de la imagen una clase, pudiendo distinguir objetos del fondo o un objeto de otro del mismo tipo [60].
Estas dos formas diferentes de clasificar pixeles en una imagen se denominan segmentacion seméntica y

segmentacion de instancias.

Segmentacion semantica: Se llama segmentacién semantica cuando cada pixel se etiqueta como per-
teneciente a una clase, por ejemplo, distinguiendo entre el fondo y el ndcleo de las células, pero sin hacer
ninguna distincion entre los nucleos. En este caso, se asignard una etiqueta al fondo, generalmente cero,
y otra a todos los nicleos, generalmente uno. Cuando nuestra red neuronal realice la segmentacion, asig-

nard las mismas etiquetas a los pixeles pertenecientes al fondo y a los nicleos, respectivamente, dando
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como resultado una imagen con el mismo nimero de etiquetas que las imdgenes de verdad fundamental
Fig. 2.17a.

Segmentacion de instancias: La segmentacion de instancias va un paso mas alld de la segmentacion
semdntica. En este caso, en lugar de asignar la misma etiqueta a todos los pixeles que pertenecen al
mismo tipo de objeto, cada objeto de la misma clase recibird una etiqueta diferente. Por lo tanto, cada
instancia de clase en la imagen tiene una ID tnica, y la imagen resultante serd una imagen donde los
limites de los pixeles separan todos los objetos. Como resultado, habrd una clara distincion entre qué
pixeles pertenecen a un objeto y cudles pertenecen al fondo de la imagen, pero también habrd limites

claros entre los objetos Fig. 2.17b.

(a) Segmentacién semantica (b) Segmentacién por instancias

Fig. 2.17: (a) Diagrama de segmentacién semdntica. (b) Segmentacién por instancias. La segmentacion semantica
trata multiples objetos dentro de una sola categoria como una entidad, mientras que la segmentacion por instancias

identifica objetos individuales dentro de estas categorias. Adaptado de [61].

Algunas de las redes neuronales convolucionales mds conocidas utilizadas para la segmentacion de
nucleos son Mask-RCNN [62], U-Net [20], StarDist [1, 2] y Cellpose [3]. Durante el desarrollo de este
trabajo, me centré en utilizar modelos del estado del arte como Cellpose, U-Net 3D y Stardist 3D, y
desarrollar una segmentacién de instancias de nicleos de microscopia de fluorescencia para poder com-
pararlos con el GT generado que se decribird mas adelante. Ademas se desarroll6 un modelo basado en

U-Net 3D utilizando una metodologia similar a [35, 4].

2.5.6.2 Algoritmos de deep learning para segmentacion de nuacleos
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Fig. 2.18: Arquitectura U-Net. Cada caja azul corresponde a un mapa de caracteristicas multicanal. El niimero de
canales se indica en la parte superior de la caja. El tamafio en x-y se proporciona en el borde inferior izquierdo
de la caja. Las cajas blancas representan mapas de caracteristicas copiados. Las flechas denotan las diferentes

operaciones. Adaptado de [20].

U-Net: U-Net es una de las CNN mas utilizadas para realizar segmentacion de imagenes y se enfoca
en segmentar imagenes de microscopia biomédica y bioldgica. U-Net se ha aplicado a tareas generales
de clasificacion de pixeles en imagenes 2D y pilas de imdgenes 3D con uno o multiples canales. Ademas,
U-Net se ha adaptado para detectar y segmentar estructuras arbitrarias en tejido biolégico utilizando los
datos de entrenamiento correspondientes con resultados de segmentacion precisos, demostrando su ca-
pacidad para superar a algoritmos de segmentacion anteriores. Algunas de las tareas donde U-Net se ha
aplicado con éxito incluyen la prediccion de un tnico punto de referencia por célula, segmentacion de
células, segmentacion de imdgenes médicas y segmentacion de nucleos celulares [63, 64].

U-Net toma su nombre de la forma de su arquitectura 2.18), que consiste en un camino de contrac-
cidn, el codificador, y un camino expansivo, el decodificador. El camino de contraccién, lado izquierdo
de Fig. 2.18, sigue la arquitectura de una red neuronal convolucional tradicional. El codificador U-Net
consiste en la repetida aplicacion de convoluciones con relleno con ceros, seguidas por una unidad lineal
rectificada (ReLLU) y una operacién de agrupacién maxima de 2x2 con paso de 2 para el submuestreo.
Cada uno de estos pasos de submuestreo duplicard el nimero de canales de caracteristicas o filtros. Por

otro lado, el camino expansivo, lado derecho de Fig. 2.18, consiste en un sobremuestreo (upsumpling)
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del mapa de caracteristicas seguido de una convolucién de 2x2 (up-convolution) que reduce a la mitad el
nimero de canales de caracteristicas, al mismo tiempo que se realiza una concatenacién con el mapa de
caracteristicas correspondiente del camino de contraccion. Esta concatenacion es seguida por dos convo-
luciones de 3x3, cada una seguida por una ReLLU. El resultado pasa a la siguiente capa del decodificador,
y el proceso se repite. En la capa final, se utiliza una convolucién de 1x1 para mapear cada vector de
caracteristicas de 64 componentes al nimero deseado de clases. El camino de submuestreo ayuda a U-
Net a propagar informacién de contexto a capas de mayor resoluciéon combinando caracteristicas de alta
resolucion de la decodificacion y la salida de las capas del codificador, creando un mapa de segmentacion
de alta resolucién. La red neuronal U-Net es un algoritmo de aprendizaje profundo supervisado. También
se ha demostrado que, cuando se implementan aumentos basicos de datos en el conjunto de datos, U-Net
se puede utilizar con muy pocas imdgenes y atn asi tener una precision muy alta [20].

Los resultados de U-Net pueden extenderse de la segmentacion semantica a la segmentacion de ins-
tancias con algin post-procesamiento o usando imagenes anotadas con tres clases (fondo, bordes y nu-
cleos), en lugar de dos (fondo y nicleos). Aunque U-Net ya ofrece buenos resultados, se han publicado
varios articulos en los que U-Net es la base de nuevos algoritmos de segmentacion. Algunas de las ar-
quitecturas desarrolladas utilizando U-Net como columna vertebral son 3D U-Net [65], U-Net++ [66],
Cellpose [3] y StarDist2D y 3D[1, 2], entre otros. La mayoria de estas nuevas arquitecturas se utilizan
para analizar y segmentar imagenes biomédicas y bioldgicas como U-Net [64].

3D U-Net es una ampliacion del marco basico de U-Net que permite la segmentacion volumétrica en
3D, donde todas las operaciones 2D se reemplazan por operaciones 3D [65]. Ademds, algunos modelos
mads recientes han incorporado bloques residuales y puertas de atencidn, respectivamente, en la arquitec-
tura U-Net para mejorar su rendimiento. Los bloques residuales, permiten el flujo de gradiente a través
de saltos de identidad, han demostrado ser efectivos en la construccion de redes mas profundas y esta-
bles. Las puertas de atencidn, por otro lado, permiten que la red preste atencion a regiones especificas
de la imagen, mejorando la segmentacion en dreas complejas o con bajo contraste. Estas mejoras han
llevado al desarrollo de modelos como Residual U-Net [67] y Attention U-Net [68], o una combinacién
de ambos, Residual Attention U-Net [15], que han mostrado resultados superiores en diversas tareas de

segmentacion de imagenes biomédicas.

Stardist 2D y Stardist 3D: StarDist 2D y StarDist 3D son métodos de segmentacién de instancias
basados en U-Net. Predicen la forma del nicleo utilizando poligonos convexos estrellados y poliedros
convexos estrellados para objetos 2D y 3D [1, 2], respectivamente, Fig. 2.20a. Estos métodos permiten
predecir la representacion de la forma del nucleo sin necesidad de refinamiento adicional. StarDist 2D

predice un poligono convexo estrellado para cada pixel y utiliza supresiéon de no maximos (NMS) para
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generar el conjunto final de poligonos [1]. StarDist 3D, por otro lado, describe la forma de los nucleos
utilizando un poliedro estrellado y genera un vector escalado anisotropicamente para considerar la aniso-
tropia de las imagenes [2], Fig. 2.19. La superficie de los poliedros estrellados se obtiene a partir de sus

vértices y el poligono convexo final se determina durante el proceso de NMS.
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Fig. 2.19: Ejemplos de poligonos convexos y estrellados. Adaptado de [69].

A

il

Dense Candidate Prediction NMS

i

Fig. 2.20: Arquitectura de StarDist 2D. (a) Comparacién entre la clasificacion de pixeles y la deteccion de objetos
utilizando cajas delimitadoras. (b) Metodologia de segmentacién de StarDist. (¢) Red neuronal de StarDist. Adap-
tado de [1].

Cellpose: Cellpose [3] es una herramienta de segmentacion de instancias de extremo a extremo,es decir,
realiza todas las etapas del proceso de segmentacion de principio a fin. Recibe una imagen cruda como
entrada y produce la segmentacion final de las instancias de los objetos. Ademads, Cellpose se especializa
en la segmentacion de células y nucleos [3]. Aunque su disefio estd fundamentalmente pensado para
imégenes 2D, puede extenderse a 3D [3].

Cellpose consta de dos partes principales: primero, se realiza una segmentacion semantica y una
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regresion de imdgenes. La segmentacion predice una probabilidad de célula, mientras que la regresion
predice un campo vectorial sobre la imagen, como un “mapa de flujos” que guia los pixeles hacia sus
respectivos centros, Fig. 2.21a-c. Luego, la segmentacion y el campo vectorial se pasan a un segundo
paso que realiza la segmentacion de instancias final, Fig. 2.21e,f.

Para su funcionamiento, Cellpose requiere que las imdgenes de entrada sean 2D. Esto significa que
las imdgenes 3D se dividen en rodajas 2D antes de ser preprocesadas y pasadas a través de un U-net
Residual [70]. Cellpose utiliza la arquitectura U-net como su red base, pero con algunas alteraciones,
Fig. 2.21d. Primero, los enlaces entre las rutas de contraccidén y expansion no se concatenan, sino que
simplemente se suman para reducir el nimero de pardmetros. En segundo lugar, se realiza un promedio
global de agrupamiento (como una agrupacién méaxima pero tomando el promedio de los elementos
en vez del valor mdximo) en la salida de convolucién del nivel mds bajo de la ruta de contraccion,
creando asi un vector de “estilo” que se proyecta linealmente y se concatena a cada nivel de la ruta de
expansion, Fig. 2.21d. Cellpose también utiliza el ensamblaje de modelos, entrenando cuatro modelos
idénticos a la vez y promediando sus resultados. Ademds, realiza aumentaciones en tiempo de prueba
en forma de redimensionamiento, procesando multiples aumentaciones de los datos y promediando los
resultados predichos. Finalmente, Cellpose realiza una estimacion de la calidad de la region de interés de

la segmentacion de instancias para eliminar aquellas que se consideran malas.
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Fig. 2.21: Arquitectura de Cellpose. (a) Procedimiento para transformar mascaras anotadas manualmente en una
representacion de flujo vectorial que puede ser predicha por una red neuronal. (b) Ejemplo de gradientes espaciales
para células del conjunto de datos de entrenamiento. (¢) Se entrena una red neuronal para predecir los gradientes
horizontales y verticales, también una mascara binaria. Los 3 mapas predichos se combinan en un campo vectorial
de gradientes. (d) Detalles de la red neuronal que contiene una columna vertebral estindar U-Net. (e) Durante la
prediccion, los campos vectoriales predichos construyen un sistema dindmico donde cada pixel sigue los gradientes

hacia un punto fijo. (f) Los pixeles que convergen al mismo punto fijo forman una mascara. Adaptado de [3].

2.6 Algoritmo de Descenso de Gradiente

Dado un gradiente 3D predicho, V®, se aplica el descenso de gradiente al conjunto de todas las coor-
denadas de la imagen en primer plano (foreground), {x,, yn, z, }. La ecuacién iterativa de actualizacién

para el descenso de gradiente 3D con momento para el numero de iteracion, t = 0,...,7', donde 1" = 50
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es el numero total de iteraciones implementadas en la estimacion del centroide, ver Fig. 2.6.1.

(@ Y 2n) = (2 gz ) =0 VO y s ) e V(g7 570 (26.0)

Donde en Ec. 2.6.1 V& es el mapa de gradientes 3D, 7 es tamafio de paso (por defecto n = 0.05), ues
el pardmetro de momento que controla la influencia del gradiente de la iteracién anterior, con un rango
de 0-1 (por defecto . = 0.8). Se utiliza la interpolacion lineal entre los pixeles del mapa de gradiente, de

modo que (¢, 3!, 2!) siempre existe.
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Fig. 2.22: Ejemplo de la utilizacién del algoritmo de descenso de gradiente para estimar los centroides de cada
nicleo. Adaptado de [4].

2.7 Discusion

El desarrollo de nuevas técnicas y tecnologias ha permitido avances significativos en el campo de la
biologia, particularmente en la comprension de la estructura y funcién de los 6rganos a nivel celular. Una
de las herramientas mds importantes en la investigacion bioldgica es la microscopia de fluorescencia, la
cual permite visualizar y analizar la distribucién de moléculas especificas dentro de las células y tejidos.
En los ultimos afios, el deep learning ha emergido como una poderosa herramienta para el andlisis de
imégenes bioldgicas. Las redes neuronales convolucionales, en particular, han demostrado ser altamente
efectivas para la segmentacion de imagenes y la deteccién de estructuras celulares. Esta técnica podria
ser util para analizar y estudiar el higado, debido a su complejidad y dificil tarea de abordar con métodos
tradicionales, como las herramientas que utiliza Motion Tracking. Este capitulo revisa el uso de técnicas
de deep learning en la investigacion bioldgica, con un enfoque en la segmentacion de nicleos celulares

en imagenes de microscopia de fluorescencia.
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Capitulo 3. Generacion de base de datos

3.1 Introduccion

En esta seccidn se presenta todo el proceso realizado por el laboratorio para la adquisicion y procesa-
miento de las imdgenes. Ademds se presenta el flujo de trabajo realizados para la segmentacién manual

de lo nicleos 3D. Por ultimo se presentan los resultados de la segmentacion para 3 sujetos de control.

3.2 Generacion de base de datos

La segmentacion de nucleos es una tarea importante en el andlisis celular que requiere métodos de
segmentacion precisos y confiables. Uno de sus mayores desafios es segmentar nicleos celulares den-
samente empaquetados cuando muchos niicleos estdn tocandose entre si en las direcciones X, Y y Z.
Desafortunadamente, este paso sigue siendo un cuello de botella en la actualidad, principalmente debido
a su complejidad y a la diferencia de velocidad entre la generacion y el andlisis de datos. De hecho, los
métodos basados en modelos luchan tanto en el andlisis de datos muy complejos como en la generaliza-
cidén para diferentes condiciones. Por el contrario, los enfoques de aprendizaje profundo, y especialmente
los supervisados, pueden tener éxito en ambos dmbitos a expensas de contar con suficientes datos para
entrenar. Como resultado, la disponibilidad de datos de verdad fundamental (GT) se ha convertido en
el principal cuello de botella para los métodos basados en datos [13, 14]. Un conjunto de datos de GT
de alta calidad es crucial para el éxito de cualquier algoritmo de aprendizaje profundo supervisado. En
consecuencia, su creacion es un proceso que consume mucho tiempo, es desafiante y propenso a errores

porque depende de los esfuerzos humanos.

3.2.1 Adquisicion y Procesamiento de las Imagenes

= Muestras para Base de Datos Para generar la base de datos de imdgenes, se obtuvieron ratones
C57BL/6J de dia 30 postnatal y adultos de 8 y 12 semanas (C1, C2 y C3) del Centro Regional
de Estudios Avanzados para la Vida (CREAV) de la Universidad de Concepcion. Los animales
se mantuvieron en estrictas condiciones libres de patdgenos y recibieron alimentacion ad libitum.

Todos los procedimientos realizados fueron aprobados por la Comité de Etica y de Bioseguridad
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de Investigacion y Vicerrectoria de Desarrollo de la Universidad de Concepcién. Ademds, este
estudio se realizé de acuerdo con las directrices (ARRIVE), y todos los métodos se llevaron a cabo

de conformidad con las directrices y reglamentos pertinentes.

= Recoleccion de Muestras e Inmunotincion: Los higados de los ratones fueron fijados mediante
perfusion intracardiaca con paraformaldehido al 4 % Tween-20/PBS al 0,1 % y post-fijados durante
la noche con la misma solucién a temperatura ambiente. Se obtuvieron secciones de higado de 100
um de grosor con un vibratomo. El inmunomarcaje y la limpieza dptica se realizaron como se

describen en [9].

= Imagenes: Se tomaron imdgenes de las muestras de higado, con un tamafio de véxel de 0.3 um,
en un microscopio multifoténico invertido de barrido l4ser (Zeiss LSM 780) utilizando un objetivo
de multi-imersion de 40x1,2 de apertura numérica (Zeiss). El DAPI se excité a 780 nm utilizando
un laser de 2 fotones Chameleon Ti-Sapphire. Alexa Fluor 488, 568 y 647 se excitaron con lineas
laser 488, 561 y 633. La sefial emitida se detectd con detectores de fosfuro de arseniuro de galio
(GaAsp).

= Pre-procesamiento de imagenes: Los distintos componentes de los tejidos hepéticos (canaliculos
biliares - BC, sinusoides, niicleos, células estrelladas - HSC, células de Kupffer - KC y hepatocitos)
se reconstruyeron a partir de pilas de imagenes fluorescentes de alta resolucion, tamafio de véxel
0.3x0.3x0.3 um (=100 pm de profundidad). Para cubrir la totalidad de los ejes vena central - vena
porta (CV-PV), se unieron mosaicos de 2x1 utilizando el complemento de unién de imédgenes de
Fiji [71]. Brevemente, para el pre-procesamiento de las imdgenes 3D se utiliz6 primero el algoritmo
PURE-LET [72] con el maximo nimero de ciclos. A continuacidn, se realizé una correccion del
fondo y del sombreado utilizando la herramienta BaSiC [73] a lo largo de la pila. Y todos los

canales se alinearon con uno de referencia utilizando la funcién Correct 3D Dirift de Fiji.

3.2.2 Segmentacion manual

La anotacién manual solo requiere 3 componentes: (1) una imagen para anotar, (2) un software que
pueda abrir la imagen, manejar la creacién y transferencia de regiones de interés (ROIs) a otra imagen,
y (3) un usuario que delineard los diferentes objetos con ROIs. Como queria anotar ndcleos en 3D, una
mejora obvia para evitar una anotaciéon completamente manual habria sido utilizar algin método tradi-
cional para generar segmentaciones por instancia en 2D y reconectarlas en 3D ¢ utilizar algin software
o algoritmo en 2D para generar una anotacién semi-automatica. Utilicé softwares como Quepath [74] o

lastik [75] para generar segmentaciones 2D y reconectarlas en 3D.



49

El proceso de unir la pila de méascaras 2D requeria mucho tiempo, ya que era necesario corregir ma-
nualmente las segmentaciones incorrectas, incluyendo casos de sobresegmentacién y subsegmentacion.
Ademds, el seguimiento de cada nucleo dentro de la imagen resultaba complicado. Era esencial revisar
las tres vistas ortogonales del nucleo (XY, XZ, YZ) para asegurarse de que la segmentacion estuviera
correcta.

Debido a estas dificultades, se opté por realizar una segmentacién completamente manual, nicleo por
nucleo, complementada con una herramienta de interpolacion entre capas. Esto permitia segmentar solo

algunas de las capas del nicleo, sin necesidad de segmentarlas todas.

3.2.2.1 Napari

La segmentacion manual se realiz6 a través del software de Napari [17]. Si bien ya existian softwares
en el laboratorio para generar anotaciones como Matlab [76] o Fiji [36], estos estdn disefiados para la
segmentacion 2D y en general se vuelve complicado el manejo de errores o retomar la segmentacion de
nucleos. Ademas en el caso de Matlab, después de segmentar muchos nucleos, el software se vuelve mas
lento y pesado. Es por esto que se decidié utilizar Napari, ya que este puede leer imagenes en formato .tif
(formato de las imdgenes) y admite varios tipos de capas, entre las que destacamos las capas de imagenes
y de etiquetas para realizar nuestra segmentacion. También admite datos de tipo n-dimensiones, por lo
que se pueden visualizar imagenes 2D y 3D con facilidad en todas sus vistas ortogonales, Fig. 3.23. Otro
punto destacado es la comunicacion bidireccional entre el visor y el kernel de Python, lo que resulta muy
util cuando se trabaja con imdgenes en un cuaderno en Jupyter y se quieren visualizar o guardar.

Por dltimo Napari, al ser un software abierto a la comunidad, posee una gran versatilidad debido a la

a) b) c)

Fig. 3.23: Vistas ortogonales de una muestra niicleos hepaticos. (a) Plano YX. (b) Plano ZY. (c¢) Plano XZ.

existencia de muchos complementos (plugins) creados por esta misma comunidad con diversas funcio-
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nalidades. Uno de ellos es el complemento Annotation Toolbox de Napari [77] que tiene la herramienta
de Slice Interpolator 3.24b, la cual utilizamos para realizar la interpolacion requerida para no segmentar
completamente los nucleos con el fin de disminuir el tiempo que demora en segmentar un nucleo 3D.
Especificamente, este complemento utiliza el método de Posicion Reescalada por Velocidad Cuadrada
(RPSV), que es un método un poco mads sofisticado y robusto para la interpolacién en comparacién con
métodos basados en distancia o en el contorno, utilizamos los pardmetros predeterminados (300 puntos

de contorno y un méx. de 20 iteraciones), Fig. 3.24c.
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Fig. 3.24: Vizualizacién y plugin de interpolacién en Napari. (a) Visualizador de Napari con una muestra de nicleos

hepaticos. (b) Plugin de Napari: Annotation-Slice Interpolator. (¢) Seccion de interpolacién con el método RPSV.

3.2.3 Proceso de segmentacion

De cada sujeto de control se seleccionaron tres zonas especificas de cada imagen, como se mencio-
nd en 2.2.3, la region periportal, region pericentral y region central del 16bulillo hepatico. Cada zona

segmentada se delimité en cubos de 280x320x320 voxeles y asi obtener informacion suficiente de la
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profundidad de la imagen y la region en la que estd. Se segment6 niicleo por nicleo la imagen utilizando
las capas de imagen y etiquetas de Napari, mediante el cual se fueron segmentado desde el centro apro-
ximado del nicleo hacia los extremos, considerando un espaciado de entre 3-5 capas aproximadamente y
enfocandose un poco mas en los limites del nucleo, como se puede ver en Fig. 3.25a-c. Luego utilizando

el Slice Interpolator con el método RPSV se genera la mdscara tridimensional del nicleo, ver Fig. 3.25d.

Y

Z (a) (b) (© (d

Fig. 3.25: Proceso de interpolacién de méscaras de nicleos 3D. (a) Imagen del z-stack de un nicleo de hepatico.
(b) Mascara de un z-stack de un nticleo hepatico. (¢) Nicleo 3D con mascara sin interpolacién. (d) Mdascara 3D

interpolada.

El proceso de segmentacion se realiz6 en conjunto con estudiantes de doctorado del laboratorio del
Dr. Segovia. La segmentacion total de los 12 cubos tomo alrededor de un mes con 4 personas trabajando
a medio tiempo (3-4 hrs. diarias/ 5 dias por semana) y se segmentaron aproximadamente 2900 nucleos

3D. Los detalles se pueden ver en la Tabla 3.1 y Fig. 3.26.

Sujeto | Region Pericentral | Region Central | Region Periportal | Total
C1 261 369 570 1200
C2 207 230 425 862
C3 218 228 375 821

Total 686 827 1370 2883

Tabla 3.1: Cantidad de nicleos en cada sujeto (C1, C2 y C3) por regién del lobulillo hepatico.
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Fig. 3.26: Imagenes y mascaras de niicleos hepaticos de C3. Arriba estan las imagenes DAPI de los nticleos y abajo

las médscaras manualmente segmentadas.(a) Region periportal. (b) Region central. (¢) Region pericentral.

3.3 Discusion

La generacion de una base de datos precisa y confiable es esencial para el éxito de los algoritmos de
segmentacion de nucleos celulares en deep learning. En el laboratorio se realizé un esfuerzo significati-
vo para recopilar y procesar imagenes de alta calidad de higados de ratones, siguiendo procedimientos
estandarizados y rigurosos de inmunotincion y captura de imdgenes. Este proceso ha sido crucial para
garantizar la precision y consistencia de las imdgenes utilizadas para la segmentacién manual y el poste-
rior entrenamiento de modelos de deep learning.

Uno de los mayores desafios en la segmentacion de nicleos 3D en el higado es la complejidad inhe-
rente del 6rgano. Se encuentran diferentes tipos de nucleos hepaticos con morfologias variadas y una
distribucién que varfa segtn la region del lobulillo. En éreas especificas como la region periportal, hay
una alta densidad de nticleos 3D los cuales se tocan en multiples direcciones (X, Y y Z), lo que dificulta
la segmentacion. Esto requirié mas tiempo y precision. Sin embargo, la segmentacion manual se comple-
mentd con herramientas de interpolacion, demostrando ser efectiva para generar datos de referencia de

alta calidad.
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Capitulo 4. Implementacion

4.1 Introduccion

En esta seccion se detalla la arquitectura del modelo propuesto para la segmentacién por instancia
en imdgenes de microscopia de fluorescencia de tejido hepético con niicleos 3D. Primero, se describe
el sistema utilizado para el entrenamiento del modelo, incluyendo las especificaciones del hardware y
software. A continuacidn, se discuten las consideraciones tomadas para la generacion del conjunto de
datos de entrenamiento, enfatizando los métodos empleados para crear parches adecuados a partir de los
datos originales. También se presentan los hiperparametros del modelo y la configuracién de la funcién
de pérdida compuesta, explicando cémo se combinan diferentes componentes de pérdida para optimizar
el rendimiento del modelo. Finalmente, se exploran las técnicas de aumentacion de datos aplicadas para
abordar la insuficiencia de datos, destacando su importancia en la mejora de la robustez y generalizacién

del modelo.

4.2 Arquitectura del modelo

Se utiliz6é un modelo 3D basado en U-Net, que incorpora bloques residuales (Fig. 4.27b) y puertas de
atencion (Fig. 4.27¢), modificando el bloque convolucional usual (Fig. 4.27a). Dado que estos compo-
nentes solo proporcionan una segmentacion semantica, para abordar el problema de la segmentacién por
instancia (diferenciacion de nicleos individuales), se afiadié un segundo decodificador a la arquitectura
Res Attention U-Net, como se ilustra en la Fig. 4.28, siguiendo la metodologia descrita en [78]. Ademas,
de manera similar a Cellpose [3], convertimos las etiquetas de los niicleos en una méscara binaria y en un
campo de flujo vectorial (Fig. 4.29). Este campo de flujo se descompone en gradientes en las direcciones
horizontal, vertical y de profundidad (gradientes en X, Y y Z), lo cual permite estimar el centroide y los

bordes de cada nicleo [5].
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Fig. 4.27: Bloques de arquitectura convolucional. (a) Bloque convolucional. (b) Bloque residual con conexién
directa (shortcut). (c) Puerta de atencién con entrada dual, Sigmoid y Resampler para ajustar la atencion sobre la

entrada original. Ademads tenemos capas Conv3D, Batch Normalization (BN), ReLLU y Dropout. Adaptado de [5].
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Fig. 4.29: Generacién de flujo vectorial (gradiente en X, Y y Z). (a) Mdascara de etiquetas de los nticleos. (b)

Centroide de cada etiqueta. (c) Flujo vectorial en X, Y y Z. Adaptado de [5].

4.3 Entrenamiento del modelo

Para poder segmentar una imagen a través de un modelo de redes neuronales, es necesario tener varias
consideraciones. Lo primero es que uno, no puede segmentar la imagen completa a través del modelo, ya
sea por temas de memoria o para poder generalizar mas el modelo y poder ocupar en imédgenes de distinto
tamafo. Asi es necesario ajustar un tamafio de entrada en la red, cual puede variar por la memoria que

uno tiene disponible 6 de acuerdo al tipo de imagen que uno quiere procesar.
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Fig. 4.28: Arquitectura del modelo 3D U-Net con bloques residuales, puertas de atencién y 2 decodificadores para
una multitarea. Bloques residuales (azul), capa de agrupacion maxima (gris) y el sobre-muestreo (naranja). La capa
de convolucién 3D (café) predice la gradiente 3D de las etiquetas y la capa de convolucién 3D, normalizacién y
funcién softmax (rojo) predice la segmentacion binaria. La sefial de compuerta (verde) controla las puertas de aten-
cién, mientras que las conexiones de salto (lineas punteadas moradas) se concatena y combinan las caracteristicas

de multiples escalas. Elaboracién propia.

Debido al tamaiio de los nicleo, en parches de 64x64x64 voxeles apenas se pueden encontrar nicleos
completos. Para abordar este problema y evitar obtener muchas imigenes con escasa o nula sefal de
nucleo, se utilizaron parches de 128x128x128 vdxeles como entrada para evitar tener muchas imagenes
con muy poca o nada de sefial de nucleo en ellas.

El modelo fue entrenado en un ordenador con el sistema operativo Windows 11 Pro, utilizando un
entorno virtual de Ubuntu 22.04 y TensorFlow 2.13.1 [19]. La configuracién del hardware incluye un
procesador AMD Ryzen Threadripper 3960X con 24 niicleos a 3.80 GHz, 256 GB de memoria RAM y
una tarjeta grafica NVIDIA GeForce RTX 3090 con 24 GB de RAM.

4.3.1 Pre-procesamiento

Se describen a continuacién las funciones de pre-procesamiento de imagenes realizadas:
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= Normalizacion de Intensidad con Mejora de Contraste: Las intensidades de las imdgenes se
normalizan de tal manera que O se establece en el percentil inferior (generalmente 2 %) y 1 se
establece en el percentil superior (generalmente 99.8 %) de la intensidad de la imagen. Esto mejora
el contraste de la imagen al recortar las intensidades esporadicas altas causadas por el ruido de la
céamara del microscopio y al poner a cero las pequeiias intensidades de fondo no nulas comunes en

la microscopia fluorescente.

= Deconvolucion de Imagenes: Se utiliza la deconvolucidn ciega con el enfoque Wiener-Hunt no su-
pervisado [79] (corte por corte en 3D), donde los hiperparametros se estiman automaticamente uti-
lizando un muestreador de Gibbs (implementado en Scikit-image de Python, skimage.resto-
ration.unsupervised_wiener. La funcion de dispersion de puntos (PSF) inicial se espe-

cifica como un kernel gaussiano normalizado en suma de 15x15 pixeles (o = 1).

= Correccion de Iluminacion Desigual: La intensidad de la imagen de entrada imagenes 3D con

iluminacién desigual se corrige corte por corte con la Ec. 4.3.1.

Law
Teorrect = Traw * —— (431)
Iy,

Donde en Ec. 4.3.1, I,y es la intensidad media de la imagen de entrada, I, €s una estimacion de

la iluminacion de fondo desigual,/p, es la imagen de entrada con un suavizado gaussiano de un o

especificado (o = 20).

(a) Sin pre-procesado. (b) Con pre-procesado.

Fig. 4.30: Comparacion de imégenes sin y con pre-procesado.

4.3.2 Conjunto de entrenamiento

Para el entrenamiento del modelo, utilizamos tnicamente los conjuntos de datos C1 y C2, reservando

C3 exclusivamente para la evaluacion de los resultados.
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Dado que el tamafio de cada cubo (280x320x320 véxeles) no coincidia con el tamafio de entrada es-
tablecido (128x128x128 voxeles), se utilizo la biblioteca Patchify [80] para generar parches del tamafio
adecuado. Para poder dividir las imdgenes en parches sin solapamiento, se agregd un relleno con ceros
de acuerdo con la Ec. 5.2.1, obteniendo un volumen final de 384x384x384 voxeles. Los parches se extra-
jeron con un paso de 128 véxeles en los ejes X, Y y Z para garantizar que no hubiera solapamiento entre
ellos (ver Tabla 4.2).

De cada imagen se extrajeron 27 parches de 128x128x128 voxeles. Posteriormente, se filtraron aque-
llos parches que contenian un 10 % o menos de sefial de nicleo en comparacion con el maximo de sefal
del conjunto, con el objetivo de evitar parches con poca o ninguna informacién relevante. Finalmente,
el 90 % de los datos se destind al conjunto de entrenamiento, mientras que el 10 % se reservé para el

conjunto de validacion.

N° parche | 0 1 2
Inicio 0 | 128 | 256
Fin 128 | 256 | 384

Tabla 4.2: Inicio y fin de parches de 128 pixeles con un paso de 128 pixeles en los ejes X, Y y Z.

4.3.3 Pérdida, parametros y entrenamientos del modelo

Se disefié una funcion de pérdida basada en la utilizada en [5]. Ya que al entrenar una red con mul-
titarea (prediccion de segmentacion binaria y de campo vectorial), es necesario una funcién de pérdida
compuesta o funcién de pérdida combinada para integrar los distintos objetivos del entrenamiento en
una sola pérdida. La matriz de campo vectorial 3D de salida se compara con la matriz de campos vecto-
riales de verdad fundamental, y el error entre ellos se minimiza utilizando la funcién de pérdida de error
cuadratico medio (MSE). De manera similar, el resultado de la segmentacion se compara con el volumen
binario de verdad fundamental, y la diferencia se minimiza utilizando una combinacién de la pérdida
focal (FL) y la pérdida de Tversky (TL). Ademads a la ponderacion de esta funcion de pérdida compuesta

se le agregan coeficientes para ajustar la importancia de cada componente en el proceso de optimizacion.

L=\ -TL+ Ay -FL + \; - MSE 4.3.2)

Donde en la ecuacion 4.3.2, L es la pérdida total, TL es la pérdida de Tversky, FL es la pérdida focal
y MSE es el error cuadritico medio. Los valores de los pardmetros son Ay = 1, Ao = 10y A3 = 10.

Para entrenar la red se utiliz6 un optimizador Adam con tasa de aprendizaje (learning rate) de 1 x
1074, 51 = 0.9, B, = 0.999y € = 1 x 107", La configuracién del modelo se puede ver en Tabla 4.3.
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Configuracion del modelo
No. de épocas 200
Tamaiio de parche | 128x128x128
Tamaiio de lote 2

Tabla 4.3: Parametros de configuracién del modelo utilizados en el experimento.

Ademds, el problema de tener datos insuficientes en el entrenamiento se puede aliviar utilizando
aumentacion de datos. Se aplicaron operaciones de volteo 3D (Flip 3D), transposicion de ejes, ajuste de
brillo, rotacién y zoom 3D, deformaciones elasticas, desenfoque gaussiano y adicion de ruido con un
75 % de probabilidad de suceder para mantener al menos el 25 % de los datos originales en el conjunto

de entrenamiento.

4.4 Discusion

El uso de un modelo 3D basado en U-Net con bloques residuales y puertas de atencién ha demostrado
ser eficaz para la segmentacion semantica de imagenes biomédicas [70, 68]. Sin embargo, para abordar
el problema mds complejo de la segmentacién por instancia, la adicién de un segundo decodificador re-
sulta crucial. Esta modificacién permite una mejor diferenciacion de nicleos individuales, mejorando la
precision y la utilidad de la segmentacion en aplicaciones précticas [3, 5].

La generacion de un campo de flujo vectorial a partir de las etiquetas de los nucleos, y su descom-
posicién en gradientes en X, Y y Z, proporciona una informacién adicional valiosa para poder estimar
los centroides y bordes de los nicleos. Esta técnica, inspirada en Cellpose en 2D y recientenmente por
Nisnet [5] en 3D, mejora la precision de la segmentacién por instancia, permitiendo una caracterizacion
mas detallada de las estructuras celulares. La funcién de pérdida compuesta, que integra la pérdida de
Tversky (TL), la pérdida focal (FL) y el error cuadritico medio (MSE), optimiza el entrenamiento del
modelo para multiples tareas. El uso de funciones de pérdida especializadas, como la TL para redes 3D
[81] y la FL para el desequilibrio de clases, mejora la capacidad del modelo para manejar diferentes tipos
de errores y desafios durante el entrenamiento.

Ademads, la aumentacion de datos es una estrategia clave para aliviar el problema de datos insuficien-
tes en el entrenamiento. Esto aumenta la diversidad del conjunto de datos de entrenamiento, mejorando
la capacidad del modelo para generalizar y desempenarse bien en imagenes no vistas. En el futuro, se
podria considerar la incorporacion de redes generativas, como se ha visto en [5], para mejorar atin mas la

generalizacion del modelo.
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Capitulo 5. Prediccion y Resultados

5.1 Introduccion

En este capitulo, se aborda el problema de prediccion y reconstruccion de grandes volimenes de
imégenes de microscopia utilizando técnicas avanzadas de procesamiento de imigenes y aprendizaje
profundo. Se presenta una metodologia basada en la subdivision de la imagen en parches adyacentes
con solapamiento, seguida de la reconstruccién mediante interpolacion para suavizar las transiciones
entre parches. Ademas, se describe la metodologia del post-procesado para estimar los centroides (con el

algoritmo de descenso de gradiente) y generar una segmentacién por instancias final de los nicleos.

5.2 Desafios en la Prediccion y Reconstruccion de Imagenes Grandes

Al predecir imagenes grandes, se enfrentan dos grandes desafios:

= Ajuste del Tamafio de la Entrada: Dado que nuestra red tiene un tamafio de entrada predefinido,
es necesario ajustar la imagen de entrada para que sea divisible por el tamafio esperado de la red.
Esto implica que la imagen debe tener una forma especifica para asegurar que se pueda dividir

correctamente en parches del tamafo de entrada de la red.

= Reconstruccion de la Imagen Original: Otro problema no trivial es la reconstruccion de la ima-
gen original a partir de los parches predichos. Incluso si podemos dividir la imagen en parches
adyacentes y luego reconstruirla a partir de estos, es probable que se genere un efecto de borde o
una discontinuidad en la imagen resultante, como se puede ver en Fig. 5.31a. Esto ocurre porque
en los bordes de los parches al realizar las convoluciones, estos reciben menos informacion de
contexto, lo que resulta en predicciones menos precisas y genera artefactos visibles. Este problema
se ve agravado en imagenes 3D, donde la falta de informacién contextual en de las 3 dimensiones

provocan errores mds notorios y complejos en la imagen reconstruida.



(a) Reconstruccion sin interpolacion (efecto de borde) (b) Reconstruccion con interpolacion

Fig. 5.31: Ejemplo de una reconstruccion de una imagen sin interpolacion y con una interpolacién sigmoide en el

plano axial (XY) y en un plano ortogonal (YZ).
5.2.1 Preparacion de la imagen

Para predecir un gran volumen de microscopia, es necesario que la imagen tenga dimensiones espe-
cificas que permitan su subdivision en subvolimenes o parches de tamafo de la entrada de la red, sin
perder informacidn en el proceso. Para disminuir el efecto de borde, una estrategia efectiva es utilizar
un solapamiento entre cada parche adyacente y aplicar técnicas de fusion (blending) para suavizar la
transicion. Antes de subdividir la imagen, se agrega un relleno con ceros a lo largo de los ejes X, Y y Z.
Este proceso, ilustrado en la Fig. 5.32, se realiza con base en las dimensiones de cada eje, el tamafio del

parche y el valor del solapamiento entre parches adyacentes, calculado segin la Ec. 5.2.1.

Image size — Patch size

Padding size = [ —‘ x (Patch size x (1 — Overlap)) — Image size (5.2.1)

Patch size x (1 — Overlap)
Donde en Ec. (5.2.1), Image size es el tamafo de la imagen en el eje correspondiente (X, Y 6 Z),
Patch size es el tamafio del parche en el eje correspondiente y Overlap es el valor de solapamiento entre

parches adyacentes (por ejemplo, 0.5 para un solapamiento del 50 %).

N
N_

@) ®)

Fig. 5.32: Proceso en el que se le agrega un relleno con ceros a la imagen que queremos predecir. (a) Imagen

original. (b) Imagen con relleno con ceros agregado.
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5.2.2 Unién de parches

Luego, una vez se generan todos los subvolimenes de la imagen con el tamaifio de la entrada, estos
pasan a través de la red para generar la segmentacion binaria y el campo vectorial, que se utiliza para
calcular el centroide estimado.

Como se menciond anteriormente, para poder reconstruir la imagen original a partir de los parches y
reducir el efecto de borde, es necesario aplicar una técnica de fusién de parches que genere una transicion
suave en las dreas de solapamiento entre parches adyacentes. La idea general es que, cuando existe un
solapamiento entre dos parches adyacentes (parches A y B), como se muestra en la Fig. 5.34a, en lugar
de simplemente concatenar A sobre B, como se ve en la Fig. 5.34b, se genere una transicion suave en la
region de solapamiento. En esta transicion, la region solapada se parece mds a A en el lado izquierdo y

maés a B en el lado derecho. Esto se puede lograr mediante la Ec. 5.2.2.

Overlap= (1 —a)-A+a-B (5.2.2)

Donde Ec. 5.2.2 Overlap es la regién de solapamiento entre Ay B, « es un coeficiente que varia entre
Oy 1,y Ay B son los dos parches adyacentes, respectivamente.

Inicialmente, o se implementé como un coeficiente que varia linealmente, pero también se puede
implementar como una funcién de transiciéon mds suave en los extremos y mds rdpida en el medio del
solapamiento, como una funcién sigmoide, Fig. 5.33.

Los resultados muestran un solapamiento que transiciona progresivamente de A a B en la Fig. 5.34c,

Coeficientes Lineales y Sigmoides

1.0 1 —e— Coeficientes Lineales 2
Coeficientes Sigmoides
0.8 1
0.6
S
g
0.4 1
0.2 1
0.04 <
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

indice

Fig. 5.33: Ejemplo de una funcién lineal y una funcién sigmoide para la transicién de « con 16 coeficientes.
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e, 0 una transicién mads suave en los extremos y mds rdpida en el centro, Fig. 5.34d, f. Por ultimo, dado
que estamos trabajando con parches 3D, es necesario realizar la interpolacién en las tres direcciones
(X, Y y Z) para reconstruir la méscara al tamafio original de la imagen. Esta interpolacién en muiltiples
dimensiones garantiza una transicién suave y continua entre los parches en todas las direcciones, como
se ilustra en la Fig. 5.35. Los resultado de como mejora la prediccion de la una imagen se pueden ver en
Fig. 5.31b

_I_
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®

Fig. 5.34: Interpolacién entre parches con solapamiento. (a) Parches adyacentes A y B con un solapamiento entre
ellos. (b) Concatenacién simple de A y B. (¢) y (d) Regiones con solapamiento de A y B con interpolacién lineal y
sigmoide, respectivamente. (e) y (f) Parches A y B con la regién solapada interpolada linealmente y con sigmoide,

respectivamente.
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Fig. 5.35: Proceso de interpolacién entre parches adyacentes con solapamiento. (a) Volumen de la imagen predicha
separado en parches con solapamiento entre cada parche adyacente. (b) Interpolacién de los parches con solapa-
miento en el eje X. (¢) Interpolacién de los parches con solapamiento en el eje Y. (d) Interpolacidn de los parches

con solapamiento en el eje Z. (e) Reconstruccién de la imagen predicha en el volumen original.

5.3 Post-procesado

Luego de haber generado el volumen de la imagen con su mdscara binaria, Fig. 5.36a,b en conjunto
con la gradiente 3D, Fig. 5.36¢-e, para generar una segmentacion por instancias, es necesario realizar una

serie de pasos luego de la prediccion.

(b) (c) (d) (e)

Fig. 5.36: Resultados de la red. (a) Imagen original. (b) Segmentacién binaria. (¢) Gradiente en X. (d) Gradiente
en Y. (e) Gradiente en Z.
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5.3.1 Metodologia

Para poder obtener generar una segmentacion por instancia a partir de las mascara binaria y el gra-
diente 3D predicho se propone utilizar la metodologia de [4]. A continuacion se detallan los pasos del

proceso:

1. Aproximacion de coordenadas: Se aproximan las posiciones finales de las coordenadas del primer

T =T _t=T
7yn 7zn

plano, obtenidas por descenso de gradiente (¢t = T'), { (x5 )}. Se aproximan mediante
el redondeo hacia abajo, es decir, {(|z!=T |, [y~ |, [2577])}. Luego, los valores se recortan para
que estén dentro de los limites del volumen de imagen L x M x N, es decir, 0 < LIZ:TJ <L-1,

0< [yT ) <M —1,0< 25T <N -1

2. Conteo de puntos: Se tabula el nimero de puntos en cada posicién de voxel, con cada punto

contribuyendo con una cuenta de +1.

3. Filtrado Gaussiano: La imagen de conteo se filtra utilizando un filtro Gaussiano con o = 1. Este
paso ayuda a considerar la incertidumbre y a conectar espacialmente los puntos en un clister de
manera suave. Cuanto mayor sea el valor de o, mas puntos cercanos se agrupardn en el mismo

punto (centroide). Esto puede ser ttil al segmentar estructuras alargadas.

4. Segmentacion de la imagen de conteo: La imagen de conteo dispersa, se segmenta utilizando un

umbral medio (umbral = mean(p)).

5. Asignacion de IDs: A cada componente conexa del paso anterior se le asigna a un ID. Para el
andlisis de componentes se utiliza la implementacion optimizada y paralela desarrollada por el

Laboratorio Seung [82].

6. Agrupacion de Coordenadas: Agrupa todas las coordenadas de la posicién final el ID del cen-

troide que por proximidad espacial estd mas cerca.

Li—p(zf gyl 20 =id e Z* (5.3.1)

n?’

7. Segmentacion 3D: Transfiere las etiquetas de las coordenadas finales a las coordenadas iniciales

para obtener la segmentacion de instancias 3D.

Segmentacion 3D := L;—o(z57°, 470 21=0) = L,_p(al,y?, 21 = id € ZF (5.3.2)

n
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Fig. 5.37: Esquema de la metodologia de post-procesamiento para obtener una segmentacion por instancia de los
nicleos. 1°79 es la imagen original, IV°® es la gradiente 3D predicha (V(b?;’;z). V@g? , V2D y V@ig) son las
gradientes en los ejes X, Y y Z, respectivamente, como se muestra en la Fig. 5.36¢c-e. 1™ es la segmentacion
binaria predicha. I’ son los centroides obtenidos al aplicar el algoritmo de descenso de gradientes en la mdscara
binaria y la gradiente 3D. Finalmente, /°®9 son los niicleos segmentados por instancia, obtenidos al agrupar las

coordenadas por proximidad espacial.

5.4 Resultados

La visualizacion de la segmentacion de C3 se puede observar en Fig. 5.38.

(b)

Fig. 5.38: Resultado de segmentacion de C3. (a) Region periportal. (b) Regién central. (¢) Regién pericentral.
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5.5 Discusion

La prediccion y segmentacion de grandes volimenes de imdgenes de microscopia en 3D mediante
redes neuronales profundas presenta varios desafios técnicos y computacionales. La necesidad de ajustar
las dimensiones de entrada de la red y de manejar eficazmente la reconstruccion de la imagen original a
partir de los parches predichos es fundamental para obtener resultados precisos.

Uno de los principales problemas abordados en este capitulo es el efecto de borde que se produce
cuando se segmentan grandes imagenes. Este efecto se mitiga eficazmente mediante la técnica de sola-
pamiento e interpolacién, que suaviza las transiciones entre los parches y reduce los artefactos en los
limites. La utilizacion de funciones de transicion mejora la calidad de la reconstruccién final en compa-
racion a simplemente concatenar los parches uno al lado del otro.

La metodologia implementada para generar segmentacion por instancia, adaptada de [4] ha demos-
trado ser eficaz para separar nucleos densamente agrupados, utilizando el campo vectorial y la méscara
binaria predichos por la red. La técnica permite una segmentacion precisa de los nucleos, facilitando la

identificacion y el andlisis en grandes volimenes de datos.



67

Capitulo 6. Cuantificacion de Resultados

6.1 Introduccion

En este seccion, presentamos una evaluacion del Modelo Propuesto. Lo comparamos con un método
del estado del arte, Cellpose, y un método tradicional, Motion Tracking el cual ademads utiliza Watershed
(MT+WS). Evaluamos el rendimiento de los modelos utilizando un conjunto de datos especifico (C1 y C2
para el entrenamiento y C3 para la evaluacion), en las distintas regiones del lobulillo hepético: periportal,
central y pericentral. Se implement6 una metodologia de emparejamiento aprox. similar a la utilizada por
StarDist [1, 2] para evaluar las segmentaciones. Se mide el rendimiento mediante métricas estindar como

la precision, el recall, la precision media (AP) y el puntaje F1.

6.2 Cuantificacion de resultados

Al igual que con nuestro método propuesto, entrenamos Cellpose con C1 y C2. Luego utilizamos
la misma implementaciéon de emparejamiento aproximado que StarDist [1, 2], para evaluar nuestros 3
métodos (MT+WS, Cellpose y el Modelo Propuesto). Utilizamos los conjuntos de datos de C3 (regién
periportal, central y pericentral) para evaluar. Las métricas de evaluacion utilizadas incluyen la intersec-
cién sobre unién (IoU), la precision, el recall, el F1-Score y la AP. Los resultados se pueden ver en la
Tabla 6.4, los cuales se obtuvieron de los resultados por region de las Tablas A.1, A.2 y A.3. Ademas,
se utiliza la AP para evaluar la calidad de la segmentacién a diferentes umbrales de IoU y obtener una
curva de precision media representativa del desempefio del modelo en el conjunto de datos. En linea con
Stardist y Cellpose, se muestra la curva AP para 11 umbrales de IoU que muestrean equitativamente el
rango [0.5, 1.0] en la Fig. 6.39, los cuales se obtuvieron de las Tablas A.5, A.6 y A.6.

Método Region Periportal Region Central Region Pericentral
Precision | Recall | F1-Score | AP | Precision | Recall | F1-Score AP | Precision | Recall | F1-Score | AP
MT+WS 0.6836 | 0.2854 | 0.4027 |0.2521 | 0.9282 | 0.7336 | 0.8195 | 0.6942 | 0.7514 | 0.6456 | 0.6945 0.532
Cellpose 0.5118 | 0.5637 | 0.5365 | 0.3666 | 0.8991 | 0.8952 | 0.8972 | 0.8135 | 0.8685 | 0.8981 | 0.8831 | 0.7906
Modelo Propuesto | 0.7582 | 0.6509 | 0.7005 | 0.5391 | 0.9378 | 0.9214 | 0.9295 | 0.8683 | 0.9147 | 0.9369 | 0.9257 | 0.8616

Tabla 6.4: Resultados del rendimiento de los modelos en C3. El mejor desempefio con respecto a cada métrica esta
en negrita. Utilizamos la presicion, el recall, la presiciéon media (AP) y el puntaje F1 (F1-Score) para evaluar el

rendimiento de la segmentacion de los modelos.



68

—e— MT+WS
Cellpose 0.8
—&— Modelo

—e— MT+WS
Cellpose 0.8
—4— Modelo

—e— MT+WS
Cellpose
—&— Modelo

0.5

0.4

0.6 0.6

0.3
o

0.4
0.2

1N

0.0

Al
AP
AP

0.4

0.2

0.2

0.0 0.0

0.5 0.6 0.9 1.0 0.5 0.6 0.7

o. .8 0.8
loU threshold (1) loU threshold (1)

(@) (b) (©

o. .8
loU threshold (1)

Fig. 6.39: Precisién promedio para varios umbrales de IoU (7) de los 3 modelos en: (a) la regién periportal, (b) la

region central y (c) la region pericentral.

6.3 Discusion

De los resultados en Tabla 6.4 podemos observar que, efectivamente en el mejor caso (region cen-
tral), Motion Tracking (MT) tiene una precision del 90 %. Sin embargo, al analizar otras métricas, como
el recall, se confirma que existe un proporcioén de niicleos, aproximadamente el 30 %, que no se detectan.
Ademas, al evaluar AP, vemos que la calidad general es del 70 %, lo que representa un 20 % menos en
comparacion con la precision inicial del 90 %. Esto se refleja en la calidad general de la segmentacion.
En la Figura 6.39, al comparar la robustez de los tres modelos, observamos que MT es el que genera seg-
mentaciones de menor calidad en las 3 regiones, especialmente en la region periportal. En comparacion
con Cellpose y el modelo propuesto, MT es deficiente en la calidad general de la segmentacion, siendo
solo comparable en la deteccion de niicleos reales (precision) en la regién central e impreciso en las otras
regiones, sobre todo en las region pericentral.

Al comparar nuestro modelo con Cellpose, podemos notar que estd a la par con un modelo del esta-
do del arte y lo supera ligeramente en todas las regiones. En particular, muestra una mayor precision y
F1-Score en comparacién con Cellpose y MT, destacando su capacidad para manejar la segmentacion de
estructuras complejas en 3D. Ademads, es el mds robusto de los tres modelos segtn la Figura 6.39.

A diferencia de Cellpose, nuestro modelo considera el contexto 3D durante el entrenamiento y no
solo en las predicciones. Esta caracteristica representa una ventaja, pero también una desventaja, ya que
la generacion de una base de datos ttil para el entrenamiento y evaluacién del modelo es mucho més

costosa, ademds de necesitar muchos mds recursos computacionales.
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Capitulo 7. Conclusiones

7.1 Discusion

El desarrollo de nuevas técnicas y tecnologias ha permitido avances significativos en el campo de la
biologia, particularmente en la comprension de la estructura y funcién de los 6rganos a nivel celular. Una
de las herramientas mas importantes en la investigacion bioldgica es la microscopia de fluorescencia, que
permite visualizar y analizar la distribucion de moléculas especificas dentro de las células y tejidos. En
los dltimos afos, el aprendizaje profundo han emergido como una poderosa herramienta para el anélisis
de imégenes bioldgicas. Las redes neuronales convolucionales, en particular, han demostrado ser alta-
mente efectivas para la segmentacion de imagenes y la deteccion de estructuras celulares. Sin embargo,
la complejidad del higado y la necesidad de una gran cantidad de datos anotados presentan desafios sig-
nificativos.

El uso de un modelo 3D basado en U-Net con bloques residuales y puertas de atencién ha demostrado
ser eficaz para la segmentacion semdntica de imdgenes biomédicas. Sin embargo, la segmentacién por
instancia de nucleos celulares en 3D, se realiz6 en este caso mediante la adicion de un segundo decodifi-
cador para mejorar la diferenciacion de nucleos individuales. Esta técnica, combinada con la generaciéon
de un campo de flujo vectorial a partir de las etiquetas de los nicleos, permitié la segmentacién por ins-
tancia, y logrando una caracterizaciéon mds detallada de los nicleos celulares.

La funcién de pérdida compuesta, que integra la pérdida de Tversky (TL), la pérdida focal (FL) y
el error cuadratico medio (MSE), optimiza el entrenamiento del modelo para multiples tareas. El uso
de funciones de pérdida especializadas mejora la capacidad del modelo para manejar diferentes tipos de
errores y desafios durante el entrenamiento. Ademads, la aumentacién de datos es una estrategia clave para
aliviar el problema de datos insuficientes en el entrenamiento, mejorando la capacidad del modelo para
generalizar y desempefiarse bien en imagenes no vistas.

La prediccion y segmentacion de grandes volimenes de imigenes de microscopia en 3D mediante
redes neuronales profundas presenta varios desafios técnicos y computacionales. La necesidad de ajustar
las dimensiones de entrada de la red y de manejar eficazmente la reconstruccion de la imagen original a
partir de los parches predichos es fundamental para obtener resultados precisos. Uno de los principales
problemas abordados en este trabajo es el efecto de borde que se produce cuando se segmentan grandes
imagenes. Este efecto se mitiga eficazmente mediante la técnica de solapamiento e interpolacién, que

suaviza las transiciones entre los parches y reduce los artefactos en los limites.
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Ademads, el andlisis de los resultados indic6 que el algoritmo desarrollado no solo es robusto y pre-
ciso, sino que también puede ser utilizado en imdgenes con las cuales no se entrend. Sin embargo, se
observo que la variabilidad de los nucleos en las imagenes influye en el rendimiento del algoritmo, sobre
todo en las secciones donde hasta el ojo humano entrenado le dificulta segmentar. Este trabajo se basé en
un conjunto limitado de sujetos, lo que sugiere la necesidad de ampliar el conjunto de datos para mejorar
la generalizacién y robustez del modelo.

Es importante destacar que la integracion de técnicas avanzadas de procesamiento de imigenes y
aprendizaje profundo no solo mejor6 la calidad de la segmentacidn, sino que permitié la automatizacién
de procesos que tradicionalmente requerian una intervencién manual intensiva, ya sea en el ajuste de
parametros o en la post correccion manual. Este avance es crucial para disminuir el tiempo empleado
actualmente en el laboratorio para generar segmentaciones de nicleos, donde el aumento de las imagenes
y el tiempo que demora en generar una segmentacion correcta terminaba siendo un cuello de botella al
querer realizar un andlisis cuantitativo.

Los resultados obtenidos validan la efectividad del redes neuronales para la segmentacion de ima-
genes de microscopia de fluorescencia confocal en tejido hepatico. Este trabajo no solo aporta una he-
rramienta poderosa para la segmentacion de imagenes en el laboratorio, sino que también establece una

base solida para generar nuevos descubrimientos en esta area.

7.2 Conclusiones

El desarrollo de una base de datos especifica y la implementacién de un algoritmo de segmentacién
automdtica basado en redes neuronales constituyen una contribucion significativa para el laboratorio y el
campo del andlisis de imdgenes de microscopia de tejido hepdtico, debido a la complejidad de este tejido.
Este trabajo no solo demuestra la viabilidad de utilizar técnicas de aprendizaje profundo para la segmen-
tacion de nucleos celulares, sino que también establece una base sélida para futuras investigaciones y

aplicaciones en esta drea. Los principales resultados son:

= Una base de datos de nucleos hepaticos 3D para el entrenamiento y evaluacion de redes neuronales.

= Una segmentacion precisa y eficiente de los niicleos celulares en imagenes de microscopia de tejido
hepatico, superando a los métodos tradicionales utilizados en el laboratorio que estd a la par con

modelos del estado del arte.

= La implementacion exitosa de un pipeline integral que combina técnicas avanzadas y robustas de

procesamiento de imagenes y aprendizaje profundo, permitiendo una automatizacién de procesos
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que tradicionalmente requerian intervencion manual intensiva.

La base de datos generada es un recurso valioso que mejora significativamente la segmentacién de
imagenes biomédicas, permitiendo la evaluaciéon comparativa y el desarrollo de nuevos algoritmos. La
implementacion detallada del algoritmo aborda eficazmente los desafios de segmentar grandes volimenes
de datos 3D, mejorando la calidad de la segmentacion y reduciendo el tiempo y esfuerzo necesarios para
la segmentacién manual. Este avance es crucial para el laboratorio, ya que permite manejar grandes
volimenes de datos de manera rdpida y precisa. La combinacién de una base de datos de alta calidad y
un pipeline de segmentacion bien estructurado facilita el anélisis de nuevas imdgenes y promueve nuevos

descubrimientos en esta area.

7.3 Trabajo a Futuro

Aunque los resultados de este trabajo son positivos, hay varios aspectos que merecen una mayor
profundizacion. Debido a restricciones de tiempo y algunos desafios en la implementacién eficiente de
ciertas ideas, algunas secciones podrian beneficiarse de mejoras adicionales. Se proponen las siguientes

lineas de trabajo futuro:

= Obtencion de Datos Adicionales: Incrementar la cantidad de datos segmentados manual o semi
manual para generar una mejor segmentacion de nicleos celulares. Ademads, emplear redes gene-
rativas para aumentar artificialmente la cantidad de datos disponibles, mejorando la capacidad del
algoritmo para generalizar en diferentes condiciones y ampliando el conjunto de entrenamiento con

datos sintéticos de alta calidad.

= Optimizacion de la Red Neuronal: Si bien se entrenaron distintas redes con distintos parimetros,
algunas cosas como la normalizacién de la gradiente 3D, utilizaciones de funciones leacky ReLU
6 optimizar la arquitectura de la red neuronal para reducir el consumo de memoria, no lograron

probarse debido al tiempo que se tenia.

= Aplicacion en Sujetos no Control: Extender el uso del algoritmo a imagenes de sujetos no control
en iméagenes de nucleos hepaticas, por ejemplo, aquellas con progresion de cancer o en procesos de
regeneracion hepatica, para validar su eficacia y utilidad en diferentes contextos. Esto significaria

segmentar manual o semi manualmente nuevas imigenes.
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Capitulo 8. Glosario

1D

2D

3D

ADN

Al
ANNs
AP
ARRIVE

BC
BCE
CNN
CREAV
Ccv
DL
DNN
ECM
FL
FN
FP
GaAsp
GT
HA
HSC
IoU
KC
MAE
ML
MT
NMS
PSF

Una Dimensién o Unidimensional

Dos Dimensiones o Bidimensional

Tres Dimensiones o Tridimensional

Acido Desoxirribonucleico (Deoxyribonucleic Acid)
Inteligencia Artificial (Artificial Intelligence)

Redes Neuronales Artificiales (Artificial Neural Networks)
Precision Promedio (Average Precision)

Investigacion con Animales: Informes de Experimentos In Vivo (Animal
Research: Reporting of In Vivo Experiments)

Canaliculos Biliares (Bile Canaliculi)

Entropia Cruzada Binaria (Binary Cross-Entropy)

Red Neuronal Convolucional (Convolutional Neural Network)
Centro Regional de Estudios Avanzados para la Vida

Vena Central (Central Vein)

Aprendizaje Profundo (Deep Learning)

Red Neuronal Completamente Conectada (Dense Neural Network)
Matriz Extracelular (Extracellular Matrix)

Pérdida Focal (Focal Loss)

Falsos Negativos (False Negatives)

Falsos Positivos (False Positives)

Fosfuro de Arseniuro de Galio (Gallium Arsenide Phosphide)
Verdad Fundamental (Ground Truth)

Arteria Hepatica (Hepatic Artery)

Célula Estrellada del Higado (Hepatic Stellate Cell)
Intersecciéon sobre Unidn (Intersection over Union)

Células de Kupffer (Kupffer Cell)

error absoluto medio (Mean Absolute Error)

Aprendizaje Automético (Machine Learning)

Motion Tracking

Supresion de No Méaximos (Non-Maximum Suppression)

Funcién de Dispersion de Puntos (Point Spread Function)



PV
ROIs
RPSV

SECs
TL
TP

Vena Porta (Portal Vein)

Regiones de Interés (Regions of Interest)

Posicion Reescalada por Velocidad Cuadrada (Rescaled Position by Squa-
re Velocity)

Células Endoteliales Sinusoidales (Sinusoidal Endothelial Cells)

Pérdida de Tversky (Tversky Loss)

Verdaderos Positivos (True Positives)
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Anexo A Fundamentos en Deep Learning

A.1 Lotes y Epocas

Durante el entrenamiento de una red neuronal, en lugar de enviar toda la entrada de una vez, dividi-
mos aleatoriamente la entrada en un nimero predefinido de fragmentos de tamafio igual llamados lotes
(batch). Entrenar con datos en lotes hace que el modelo sea més generalizado, ya que al usar tamafios
de lote pequeiios, el modelo tiende a converger més rdpida y eficientemente hacia un minimo global,
gracias a este tamaifio reducido [83, 84]. Una iteracién de entrenamiento de todos esos lotes tanto en la
propagacién hacia adelante como hacia atras se define como una época (epoch). El nimero de épocas es
critico, aunque uno esperaria que un nimero mayor resultara en una mejor precision de la red, se debe
considerar el riesgo de sobreajuste (o overfitting) [83].

La detenciéon temprana early stopping, Fig. A.1, es una técnica utilizada para reducir la posibilidad
de tener un modelo sobreajustado sin comprometer su precision. Esta técnica evalia el rendimiento de
la red en el conjunto de validacion después de cada época (o cada N épocas). Si la red supera al mejor
modelo guardado anteriormente, se guarda una copia de la red en la época actual. El modelo final es el
modelo que tiene el mejor rendimiento en el conjunto de validacién [85]. Otra técnica de regularizaciéon
para prevenir el sobreajuste es el dropout, Fig. A.2, que previene el sobreajuste de la red eliminando
aleatoriamente y temporalmente algunas de las neuronas de las capas ocultas junto con sus conexiones

para cada época en el proceso de entrenamiento.

A.2 Tasa de aprendizaje

La tasa de aprendizaje (o learning rate), Fig. A.3, es un hiperpardimetro que controla cuanto ajus-
tamos los pesos de nuestra red con respecto a la funcién de pérdida. También podemos definirla como
la velocidad a la que descendemos hacia los minimos de la funcién de costo. Cuanto menor sea el valor,
mads lentamente nos desplazamos a lo largo de la pendiente descendente. Debemos elegir la tasa de apren-
dizaje con mucho cuidado, ya que un valor muy grande aumenta el riesgo de perder la soluciéon 6ptima,

y un valor muy bajo resulta en una convergencia de la red que consume mucho tiempo [41].
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Fig. A.1: Early stopping. Si el rendimiento del modelo en el conjunto de datos de validacién comienza a disminuir
(por ejemplo, si la pérdida comienza a aumentar o la precision comienza a disminuir), entonces se detiene el proceso
de entrenamiento. El early stopping podria potencialmente mejorar la generalizacién cuando otros regularizadores

estan ausentes. Adaptado de [86].

A.3 Funcion de costo/pérdida

Las funciones de pérdida (o loss function) se utilizan para medir qué tan bien modela una red neu-
ronal los datos. Por lo tanto, el objetivo es minimizar su valor, ya que calcula la distancia entre la salida
de la red y la salida esperada derivada de los datos de entrenamiento [83]. Esto significa que si la funcién
de pérdida tiene un valor muy alto, las predicciones hechas por nuestro modelo serdn muy diferentes de
los resultados reales [41, 54].

Las funciones de pérdida se dividen en dos categorias: pérdida de regresion, como el error absoluto
medio (MAE), que calcula el promedio de la diferencia absoluta entre el valor real y el valor predi-
cho, Ec. A.3.1, y pérdida de clasificacion, como la entropia cruzada binaria (BCE), que da el valor de
probabilidad entre O y 1 para una tarea de clasificaciéon, donde la entropia cruzada calcula la diferencia

promedio entre las probabilidades predichas y reales, Ec. A.3.2.

1 n
MAE = — i — Ui A3.1
H;Iy 7 (A3.1)

Donde en Ec. A.3.1, n es el nimero total de muestras, y; son los valores reales observados e ; son

los valores predichos por el modelo.

n

1 ) .
BCE = —— > [:log(d) + (1 — i) log(1 — 5) (A-3.2)

i=1
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(a) Red neuronal estandar (b) Después de aplicar dropout

Fig. A.2: Modelo de red neuronal con Dropout. (a): Una red neuronal estindar con 2 capas ocultas. (b)): Un
ejemplo de una red reducida producida al aplicar dropout a la red de la izquierda. Las unidades cruzadas han sido
eliminadas. Adaptado de [85].

Donde en Ec. A.3.2, n es el nimero total de muestras, y; son las etiquetas binarias reales (0 o 1) e g;
son las predicciones del modelo, que representan probabilidades.

Ademds, existen otras funciones de pérdida como la funcién de pérdida focal (FL) [88], que aborda el
problema del desequilibrio de clases durante el entrenamiento, especialmente en tareas como la deteccion
de objetos. Esta pérdida modifica la pérdida de entropia cruzada (A.3.2), al agregar un término que enfoca
el aprendizaje en los ejemplos mal clasificados y que en términos simples, ajusta automdticamente la
influencia de los ejemplos mas faciles durante el entrenamiento, permitiendo que el modelo se enfoque

mas rdpidamente en los ejemplos dificiles y mejorando asi el rendimiento general, Fig. A.4.

FL(p;) = —ay - (1 — )7 - log(py) (A.3.3)

Donde en Ec. (A.3.3) p; es la probabilidad predicha para la clase verdadera, o, es el peso de clase,
que puede ser utilizado para manejar el desbalance de clases, v es un hiperpardmetro (usualmente entre
0y 5) que modula la facilidad o dificultad de enfocarse en ejemplos de confianza alta y log es la funcién
logaritmica. Por ultimo, la pérdida de Tversky (TL) [81] es una funcién de pérdida basada en el indice
de Tversky, que aborda el problema del desequilibrio de datos y logra un mejor equilibrio entre precisién
y recall en el entrenamiento de redes neuronales profundas completamente convolucionales en 3D. Esta
disenada para medir la disimilitud entre dos conjuntos, como las mascaras binarias predichas y verdades
fundamentales utilizadas en la segmentacion. La pérdida de Tversky se introdujo como una extension
del indice Jaccard ampliamente utilizado (también conocido como Interseccion sobre Unidn, IoU) y el
F1-Score.
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Fig. A.3: La tasa de aprendizaje es un parametro de ajuste utilizado en el aprendizaje automatico que controla qué

tan rapidamente se adapta el modelo al problema. Adaptado de [87].

|AN B
Tversky(A. B) — A34
versky(4, B) AN B[+ a|A\ B[+ 3B\ 4] (A.3.4)

Donde en Ec. A.3.4, Ay B son conjuntos o mascaras binarias, | A N B| es la cardinalidad (cantidad

de elementos) de la interseccién entre Ay B, |A\ B| es la cardinalidad de los elementos en A pero no
en B (diferencia de conjuntos), |B \ A| es la cardinalidad de los elementos en B pero no en A, o'y /3
son pesos que controlan la importancia relativa de los falsos positivos (elementos en A \ B) y los falsos

negativos (elementos en B \ A), respectivamente.

A.4 Meétricas para la Evaluacion del Rendimiento de los Modelos

Evaluar el rendimiento de los modelos de DL es esencial para determinar su precision. Algunas de
las métricas comunmente utilizadas se basan en el nimero de verdaderos positivos (TP), falsos positi-
vos (FP) y falsos negativos (FN). Un elemento verdadero positivo representa un objeto correctamente
predicho para pertenecer a una cierta clase (segin la mascara objetivo). Un falso negativo es un objeto
clasificado incorrectamente como no perteneciente a la clase dada. Un falso positivo es un objeto clasi-
ficado incorrectamente como perteneciente a una clase. En el caso de la segmentacion de imédgenes, un
TP es una méscara predicha que se superpone a una mascara en la verdad fundamental (GT) con una
cantidad superior a un cierto umbral. Un FP es una mdscara predicha que no tiene correspondencia en la
GT o una correspondencia que estd por debajo del umbral establecido. Finalmente, los FN son objetos de

la GT que no tienen un objeto correspondiente en la mascara predicha.
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Fig. A.4: Pérdida Focal, la cual afiade un factor (1 — p;) al criterio estdndar de entropia cruzada. Estableciendo
v > 0, se reduce la pérdida relativa para ejemplos bien clasificados (p; > 0.5), poniendo mds foco en ejemplos
dificiles y mal clasificados. Adaptado de [88].

La interseccion sobre union (IoU), Fig. A.5, es una forma estdndar de definir si una deteccién se
ha realizado correctamente. La IoU es un coeficiente de similitud entre dos conjuntos de datos y mide la
superposicion entre los objetos predichos y los objetos de la verdad del terreno [89], clasificando cada
objeto como TP, FP o FN segtin un umbral de IoU previamente establecido ¢. Si IoU > ¢, entonces la

prediccién se considera correcta. Por el contrario, si loU < ¢, la prediccidn se considera incorrecta [90].

Area of Overlap
loU =

Area of Union

Fig. A.5: Diagrama de interseccion sobre unién (IoU). Calcular la interseccién sobre la unién es tan simple como

dividir el 4rea de superposicion entre los cuadros delimitadores por el drea de unién. Adaptado de [91].

La evaluacion de muchas detecciones de objetos y modelos de segmentacion de imédgenes se basa
principalmente en la precision y el recall. La precision refleja la proporcioén de objetos predichos que
coinciden correctamente con el GT. El recall, por otro lado, calcula la proporciéon de GT que se identifica
correctamente en los objetos predichos. Ambas métricas varian de 0 a 1, donde puntuaciones més altas

indican mejores resultados del modelo [89].
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.. TP Verdaderos positivos
P on = = A4l
recision TP+ FP  Todos los objetos detectados ( )
Recall — TP Verdaderos positivos (A42)

TP+ FN  Todos los objetos de la verdad fundamental

Otra métrica importante es la medida F, mejor conocida como puntuacion F (F1-Score). Se calcula
a partir del recall y la precision. Calcula la superposicion entre la segmentacion predicha y la verdad del
terreno. Esta métrica es una de las mds utilizadas para evaluar el rendimiento de una red neuronal [92].

La puntuacioén F se da por la siguiente férmula:

Precision - Recall TP

F1-Score = 2 - — = -
Precisién + Recall TP + 5(FP + FN)

(A.4.3)

Por dltimo evaluamos la calidad de la segmentacién celular utilizando la precision promedio (AP),
consistente con modelos populares de segmentacién como StarDist[1] y Cellpose[3]. Cada méscara de
célula predicha se empareja con la méscara de célula de referencia mas similar, definida por IoU. Las pre-
dicciones en una imagen se evaldan a varios niveles de IoU. Con un IoU mads bajo, menos pixeles en una
célula predicha deben coincidir con una célula de referencia correspondiente para ser una coincidencia
vélida, Ec. A.4.4.

TP

AP =
TP+ FP+ FN

(A.4.4)

La curva de precision promedio se informa para un conjunto de datos promediando la métrica de
precision promedio para cada imagen en el conjunto de datos. El emparejamiento optimo de células
predichas y de referencia es demasiado exigente computacionalmente en 3D, incluso cuando se restringe
la busqueda a los vecinos mds cercanos. En linea con Cellpose, la curva AP se informa para 11 umbrales

de IoU que muestrean uniformemente el rango [0.5, 1.0].
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Anexo B Evaluacion de Resultados por Region del Lobulillo Hepatico

FP | TP | FN | Precision | Recall | AP | F1-Score | Mean IoU True | Mean IoU Matched
MT+WS 56 | 121 | 303 | 0.6836 | 0.2854 | 0.2521 | 0.4027 0.2137 0.7489
Cellpose 228 | 239 | 185 | 0.5118 | 0.5637 | 0.3666 | 0.5365 0.3982 0.7064
Modelo Propuesto | 88 | 276 | 148 | 0.7582 | 0.6509 | 0.5391 | 0.7005 0.4711 0.7238

Tabla A.1: Resultados en la regién periportal de C3. Los mejores resultados con respecto a cada métrica se mues-
tran en negrita. Utilizamos los falsos positivos (FP), verdaderos positivos (TP), falsos negativos (FN), la precision,

el recall, el puntajes F1 (F1-Score), el promedio IoU normalizado con la verdad fundamental (Mean IoU True) y el

promedio IoU de los TP.
FP | TP | FN | Precision | Recall AP F1-Score | Mean IoU True | Mean IoU Matched
MT+WS 13 | 168 | 61 0.9282 | 0.7336 | 0.6942 | 0.8195 0.5514 0.7517
Cellpose 23 | 205 | 24 0.8991 0.8952 | 0.8135 | 0.8972 0.7271 0.8123
Modelo Propuesto | 14 | 211 | 18 0.9378 | 0.9214 | 0.8683 | 0.9295 0.7562 0.8207

Tabla A.2: Resultados en la region central de C3. Los mejores resultados con respecto a cada métrica se muestran
en negrita. Utilizamos los falsos positivos (FP), verdaderos positivos (TP), falsos negativos (FN), la precision, el

recall, el puntajes F1 (F1-Score), el promedio IoU normalizado con la verdad fundamental (Mean IoU True) y el

promedio IoU de los TP.
FP | TP | FN | Precision | Recall AP F1-Score | Mean IoU True | Mean IoU Matched
MT+WS 44 | 133 | 73 0.7514 | 0.6456 | 0.5320 | 0.6945 0.4721 0.7312
Cellpose 28 | 185 | 21 0.8685 | 0.8981 | 0.7906 | 0.8831 0.6939 0.7726
Modelo Propuesto | 18 | 193 | 13 0.9147 | 0.9369 | 0.8616 | 0.9257 0.7284 0.7775

Tabla A.3: Resultados en la region pericentral de C3. Los mejores resultados con respecto a cada métrica se
muestran en negrita. Utilizamos los falsos positivos (FP), verdaderos positivos (TP), falsos negativos (FN), la
precision, el recall, el puntajes F1 (F1-Score), el promedio IoU normalizado con la verdad fundamental (Mean IoU

True) y el promedio IoU de los TP.
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Modelo Region Periportal Region Central Region Pericentral
Mean IoU True | Mean IoU Matched | Mean IoU True | Mean IoU Matched | Mean IoU True | Mean IoU Matched
MT+WS 0.2137 0.7489 0.5514 0.7517 0.4721 0.7312
Cellpose 0.3982 0.7064 0.7271 0.8123 0.6939 0.7726
Modelo Propuesto 0.4711 0.7238 0.7562 0.8207 0.7284 0.7775

Tabla A.4: Resultados de la calidad de la segmentacién en C3. El mejor desempefio con respecto a cada métrica

estd en negrita. Utilizamos el promedio IoU normalizado con la verdad fundamental (Mean IoU True) y el promedio

IoU de los verdaderos positivos (Mean IoU Matched). para evaluar la caliudad de la segmentacién promedio de los

nucleos en general y de los nicleos emparejados, respectivamente.

Threshold 7 0.50 0.55 0.60 0.65 0.70 0.75 0.80 0.85 090 | 0.95 | 1.00
MT+WS 0.2521 | 0.2392 | 0.2290 | 0.1972 | 0.1738 | 0.1404 | 0.0809 | 0.0186 | 0.0017 | 0.0 | 0.0
Cellpose 0.3666 | 0.3180 | 0.2783 | 0.2358 | 0.1833 | 0.1138 | 0.0557 | 0.0195 | 0.0000 | 0.0 | 0.0

Modelo Propuesto | 0.5391 | 0.4784 | 0.4071 | 0.3401 | 0.2449 | 0.1814 | 0.1273 | 0.0606 | 0.0064 | 0.0 | 0.0
Tabla A.S: Precision promedio para varios umbrales de IoU (7) en la regién periportal

Threshold 7 0.50 0.55 0.60 0.65 0.70 0.75 0.80 0.85 090 | 0.95 | 1.00
MT+WS 0.6942 | 0.6270 | 0.5769 | 0.5299 | 0.4437 | 0.3141 | 0.1919 | 0.0459 | 0.0024 | 0.0 | 0.0
Cellpose 0.8135 | 0.7645 | 0.7443 | 0.7052 | 0.6380 | 0.5597 | 0.4281 | 0.2590 | 0.0603 | 0.0 | 0.0

Modelo Propuesto | 0.8683 | 0.8531 | 0.8233 | 0.8088 | 0.7395 | 0.6509 | 0.4983 | 0.2404 | 0.0225 | 0.0 | 0.0
Tabla A.6: Precisién promedio para varios umbrales de IoU (7) en la region central

Threshold T 0.50 0.55 0.60 0.65 0.70 0.75 0.80 0.85 090 | 095 | 1.00

MT+WS 0.5320 | 0.4291 | 0.4081 | 0.3392 | 0.2939 | 0.2276 | 0.1265 | 0.0609 | 0.0079 | 0.0 | 0.0

Cellpose 0.7906 | 0.7679 | 0.7243 | 0.6561 | 0.5181 | 0.3874 | 0.2545 | 0.1203 | 0.0096 | 0.0 | 0.0

Modelo Propuesto | 0.8616 | 0.8370 | 0.7897 | 0.6951 | 0.5916 | 0.4330 | 0.3113 | 0.1332 | 0.0048 | 0.0 | 0.0

Tabla A.7: Precision promedio para varios umbrales de IoU (7) en la region pericentral
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Resumen

La comprension de la organizacién de érganos y la coordinacién celular es fundamental en biologia ce-
lular y del desarrollo. La histologia de tejidos es crucial para el diagndstico de patologias como el céncer.
Sin embargo, las evaluaciones histopatoldgicas en 2D pierden el contexto tridimensional (3D) del teji-
do. El higado, con mdltiples funciones vitales, depende de una arquitectura 3D compleja, por lo que es
esencial conocer la informacién espacial exacta de los nicleos y células para comprender sus funciones e
interacciones. Para superar estas limitaciones, se utilizan modelos geométricos y software como Motion
Tracking (MT) para generar reconstrucciones 3D de alta resolucién. La segmentacion de nucleos celu-
lares enfrenta desafios, especialmente en nicleos muy cercanos. Las redes neuronales convolucionales
(CNN) son efectivas para procesar y analizar datos visuales. La Residual Attention U-Net 3D, una varian-
te avanzada de CNN, mejora la precision de la segmentacion mediante bloques residuales y mecanismos
de atencion. Se gener6 una base de datos de nucleos 3D y se entrend la red neuronal con un enfoque mul-
titarea, realizando segmentacion binaria y prediccion de centroides. Se segmentaron aproximadamente
2900 nucleos 3D en tres sujetos de control (C1, C2 y C3). Nuestro modelo super6 significativamente a
MT y ligeramente a Cellpose, especialmente en la region periportal, demostrando su capacidad en regio-

nes complejas del tejido hepatico.
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