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Resumen

En la naturaleza, es posible encontrar de forma ubicua, estructuras alargadas (filamentos),
las que conforman redes entre si. La conformacion de estas estructuras complejas y dinami-
cas se puede observar en ejemplos particulares como en una red de proteinas de una célula
eucariota, asi como en bacterias, ya que a pesar que pertenecer a distintas familias, ambas
tienen estructuras formada por filamentos. La individualizaciéon de filamentos permite cuan-
tificar las propiedades de la red tales como nimero de filamentos, largo de estos, volumen, o
curvatura, y puede ser categorizado en: basado en procesamiento de imagenes de bajo nivel
o como un problema de optimizacion.

El problema de identificar filamentos en imagenes de microscopia esté limitado por la
resolucion, y los problemas de miltiples parametros a ajustar, para los métodos basados en
procesamiento de imagenes de bajo nivel, el costo computacional en los métodos basados
en optimizacion, y falta de descriptores cuantitativos en ambas. La revision bibliografica da
cuenta también de pocas herramientas disponibles. Todo lo anterior implica que parte del
analisis deba ser manual, lo que para grandes cantidades de datos, hace los estudios més
propensos a errores.

Esta investigacion se centra en el desarrollo de un algoritmo que pueda resolver un modelo
de optimizaciéon para la individualizacion de filamentos a partir de un grafo que representa
una red de filamentos, utilizando multiples caracteristicas. El uso de diversas caracteristicas
permite acotar el espacio de bisqueda, el que inicialmente consiste en todas las combinaciones
posibles de aristas, lo que permite categorizar este problema como NP-Hard.

Como resultado, se obtiene un algoritmo flexible que individualiza filamentos de forma
automaética, lo que a su vez permite la incorporacion de nuevas caracteristicas y/o restric-
ciones. La flexibilidad se demuestra mediante las diferentes configuraciones de parametros
disponibles, asi como la posibilidad de personalizarlos. El algoritmo propuesto se evaliia en
12 imagenes, entre las que se tienen casos sintéticos, asi como en microtibulos de planta y
neuronas de raton, logrando obtener casos donde no existe diferencia estadisticamente sig-
nificativa con lo indicado por un experto, y existiendo una diferencia menor en otros casos.
Finalmente, el algoritmo propuesto realiza la individualizaciéon de los casos méas complejos en
un tiempo de computo inferior a los 40 segundos.
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Capitulo 1

Introduccion

En la naturaleza, es posible encontrar de forma ubicua, estructuras alargadas (filamentos),
las que conforman redes entre si. La conformacion de estas estructuras complejas y dindmicas
se puede observar en ejemplos particulares como en una red de proteinas de una célula
eucariota, asi como en bacterias, ya que a pesar de pertenecer a distintas familias, ambas
tienen estructuras formadas por filamentos. Caracteristicas fisicas de estas redes generan
propiedades tales como la presencia o ausencia de ciclos, o la posibilidad de dividir o no cada
filamento. Por su parte, el anélisis de filamentos que conforman la red, puede indicar el estado
de esta, respecto a su ambiente o de su interior, asi como develar informacion relevante sobre
la relacion entre la estructura biologica y funciones fisiologicas.

Los métodos actuales para analizar las redes mencionadas se basan en el procesamiento
directo de iméagenes obtenidas a partir de microscopia (Figura , pasando por etapas
de segmentacion (Figura , para luego utilizar diversas técnicas como esqueletonizacion
(Figura , la transformada de Radon o template matching. Esto permite identificar el
grafo que representa a la red (Figura o sirve de base para el uso de heuristicas que
permiten identificar los filamentos de forma individual. La individualizaciéon de filamentos
permite cuantificar las propiedades de la red tales como ntimero de filamentos, largo, volumen,
o curvatura. Estos métodos, basados en la observaciéon mediante microscopia 6ptica tienen
como cota maxima de resolucion el limite de difraccion, A\/2. Donde X es la longitud de onda
de la luz utilizada (o color). Este limite establece que 2 objetos cuya distancia sea inferior
a A/2 no pueden ser diferenciados, conllevando a que dos partes cercanas del grafo puedan
ser observadas como una, dificultando su estudio. Lo anterior es relevante para asociar las
propiedades de la red a los vértices del grafo extraido, dando pie a la caracterizacion del

mismo (Figura [1.2a]).

Existen investigaciones en la literatura que apuntan a las distintas etapas de este pro-
blema, las que tienen en comin el uso de técnicas del area de procesamiento de imégenes
de bajo nivel para el tratamiento inicial de la imagen de microscopia. La individualizacion
de filamentos puede ser categorizada dependiendo si utiliza como enfoque primario herra-
mientas de procesamiento de imagenes de bajo nivel, o si se aborda como un problema de
optimizacién. En ambas categorias, las criticas més repetidas en los trabajos del area sue-
len ser la cantidad de parametros y la dificultad en su ajuste, en las diversas herramientas



J

(a) Representacion simplificada de una red (b) Preprocesamiento de la imagen mediante
con cruces y sobreposicién de filamentos en segmentacion para la extraccion de la red.
una imagen de microscopfia.

/\/

(c) Esqueletonizacion representativa de la red (d) Grafo que representa la esqueletonizacion
sobre la imagen de [I.1P] de la red.

Figura 1.1: Procedimiento para obtener un grafo que representa la red, a partir del procesa-
miento de una imagen de microscopia, utilizando segmentacion y esqueletonizacion. Fuente:
Breuer and Nikoloski [2].

existentes. Un segundo problema comun es que la obtencién de informaciéon relacionada a
la morfologia y el comportamiento de las redes es méas cualitativo que cuantitativo, como se
indica en Asgharzadeh et al. [3] y en Qiu and LI [I], lo que supone un problema al trasladar
el analisis a una gran cantidad de datos, dado que cada enfoque es demasiado especifico a su
correspondiente software.

En resumen, el problema de identificar filamentos en imagenes de microscopia esta limitado
por la resolucion, y los problemas de multiples pardmetros a ajustar, para los métodos basados
en procesamiento de imagenes de bajo nivel, el costo computacional en los métodos basados
en optimizacion, y falta de descriptores cuantitativos en ambas. La revision bibliografica da
cuenta también de pocas herramientas disponibles. Todo lo anterior implica que parte del
analisis deba ser manual, lo que para grandes cantidades de datos, hace los estudios mas
Propensos a errores.

1.1. Hipotesis y Objetivos

Como se ha presentado, los métodos de individualizacién de filamentos que s6lo usan he-
rramientas de procesamiento de imagenes de bajo nivel, pueden representar la red a través de
los filamentos que la conforman, sin embargo para realizar mediciones cuantitativas requieren
ajustar miltiples parametros. Por otra parte los métodos de optimizacion permiten reducir
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(a) Visualizacion de un resultado posible de indivi- (b) Visualizacién de otro resultado posible de in-

dualizacién, limitando los filamentos identificados dividualizacion, permitiendo filamentos més com-

a filamentos simples. plejos, como es el caso de filamentos con ramifica-
ciones.

Figura 1.2: Posibles resultados de la identificacion de filamentos. Un planteamiento enfocado
en un modelo de optimizaciéon permitird asociar las arista del grafo, como el de la figura
[[.1d] a uno o més filamentos, entregando resultados como (a) o (b), expresado graficamente
mediante gradiente de colores. Fuente: Elaboraciéon propia.

los parametros, pero con un alto costo computacional, el que puede ser abordado con el uso de
heuristicas o algoritmos de aproximaciéon. También se debe tener en consideraciéon en ambos
métodos el nimero de caracteristicas utilizadas al momento de realizar la individualizacion.
Esto nos permite establecer la pregunta:

. Es posible determinar correctamente la cantidad de filamentos, desarrollando un modelo
de optimizacion que utilice una combinacion de multiples caracteristicas como el largo, grosor,
angulo de bifurcacién, curvatura o direcciéon, tanto en la asignaciéon de pesos como en la
seleccion del subconjunto de caminos?

Al comenzar el proceso de individualizacion de filamentos se desconoce el origen y fin de
cada filamento, por lo que plantear un recorrido de grafos puede resultar computacionalmente
costoso, lo que puede ser evitado al plantear un modelo de optimizacién que pueda hacer la
asociacion entre aristas que sean parte del mismo filamento.

Se debe agregar que existe informaciéon a priori, indicada por el tipo de estructura obser-
vada, la cual restringe los comportamientos posibles de la red. Por ejemplo, los filamentos de
proteina actina no se pegan entre si, formando estructuras sin ciclos, mientras que el reticulo
endoplasmaético (organelo celular encargado principalmente de la sintesis de proteinas) si pre-
senta ciclos. Estas condiciones pueden aportar limites mas acotados a algunos de los criterios
de cuantificacién y es conocimiento disponible previo a la observacion en el microscopio. Es
importante destacar que alguna de la informacion a prior: corresponde a reglas empiricas,
que también deben ser consideradas durante el anélisis.

En base a lo anterior, la hipotesis de esta investigacion se basa en que a partir de un grafo
con pesos, no dirigido, con o sin ciclos, que representa una red de filamentos, en conjunto
con utilizar una combinacién de caracteristicas de los segmentos de filamentos como largo,
grosor, angulo de bifurcaciéon o curvatura, sumado a la incorporacién de informacion previa
disponible sobre el tipo de célula (red de filamentos con o sin ciclos), es posible identificar a
cada filamento en la red resolviendo un modelo de optimizacion.



Para validar esta hipotesis, se propone realizar el siguiente objetivo general y los siguientes
objetivos especificos:

1.1.1. Objetivo General

Desarrollar un modelo de optimizaciéon para la individualizacion de filamentos a partir de
un grafo representativo de la red de filamentos, evaluando la variaciéon en el resultado con
distintas combinaciones entre las propiedades de cada segmento de filamento como el grosor,
largo, angulo de bifurcacion o direccién.

1.1.2. Objetivos Especificos

e Generar un modelo de optimizacion para la identificacion de filamentos a partir de un
grafo con pesos que representa la red de filamentos.

e Implementar un algoritmo que resuelva el modelo de optimizacion, entregando como
salida la identificacion de filamentos, considerando casos de solapamiento y/o cruce.

e Identificar la ponderacién de propiedades que entregue mejores resultados para grafos
que representen una neurona, una bacteria y una célula eucariota de planta.

e Evaluar técnicas en el estado del arte que realicen individualizacion de filamentos.

Como resultado de los objetivos planteados, se obtendra una herramienta para el anali-
sis automatizado de estructuras de filamentos, lo que permitiria mejorar el seguimiento de
procesos dindmicos o la identificacion de procesos patologicos de forma automatica.

1.2. Estructura de esta tesis

El capitulo [3| resume el estado del arte de diversos aspectos relacionados a la indivi-
dualizacion de filamentos. El capitulo [4] define un modelo de optimizacién que resuelve la
identificacion de filamentos, para el que se propone un algoritmo. Se presentan las métricas
y mediciones en el capitulo [5] El capitulo [6] presenta los resultados obtenidos para iméagenes
sintéticas e iméagenes reales de distintas células. Finalmente, en el capitulo [7] se presentan las
conclusiones.



Capitulo 2

Material Suplementario



Capitulo 3

Antecedentes

La individualizacion de filamentos en una imagen es un problema derivado de la obtencion
de informacion de filamentos en base a una imagen. Este tltimo ha ido variando a medida
que la tecnologia en microscopios ha mejorado, lo que a su vez ha permitido el desarrollo de
nuevos métodos. Estos métodos pueden a su vez diferir entre si dependiendo del foco de la
informaciéon que buscan obtener a partir de la imagen, existiendo métodos que se enfocan
en reconstruir filamentos discontinuos, a la identificaciéon de segmentos de filamento para la
construccion de las redes que estos conforman, o la individualizacién en si. Independiente-
mente del objetivo de cada método, es posible agruparlos en dos categorias: métodos basados
en procesamiento de imagenes de bajo nivel y métodos basados en optimizacion. Los primeros
realizan mayoritariamente operaciones de filtrado sobre la imagen, mientras que los segundos
plantean parte de la obtencion de la informaciéon mediante la resolucion de problemas de
asignacion o de minimizacion de funciones.

Entre las herramientas disponibles para los métodos basados en optimizacion, se encuentra
la metaheuristica Ant Colony Optimization (ACO), que se basa en el comportamiento de las
hormigas al buscar alimento. Esta metaheuristica corresponde a la estrategia utilizada en
esta investigacion para individualizar filamentos.

3.1. Meétodos basados en procesamiento de imagenes de
bajo nivel

3.1.1. SIFNE

La investigacion de Zhang et al. [4] identifica el problema de discontinuidad de filamen-
tos en una imagen, pudiendo atribuirse esto a factores experimentales como la densidad del
componente fluorescente, ruido u otras. En particular, el filamento analizado en esta inves-
tigacion corresponde a microtibulos. Para llevar a cabo la reconstrucciéon de un filamento
en base a segmentos, establecen el uso de dos filtros, denominados Filtro de Transforma-
cion Lineal (LFT, Linear Filter Transformation) y Filtro de Transformacion en base a la
Orientacion (OFT, Orientation Filter Transformation). Estos filtros se implementan en un
software denominado SIFNE. El filtro LFT busca resaltar caracteristicas lineales centrandose



en cada pixel y generando una serie de lineas con radio r, buscando la linea que contenga la
mayor intensidad, segin se observa en la Figura 3.1} El filtro OFT complementa lo anterior,
mediante un criterio de similaridad en la direcciéon proyectada de los segmentos, un segundo
criterio respecto a la distancia entre los extremos finales de cada segmento y un tercer criterio
de continuidad, que limita el angulo entre el vector proyectado de un extremo y el vector que
representa la distancia entre los extremos de cada segmento. Lo anterior se puede observar
en la Figura (3.2]

Figura 3.1: Bisqueda por lineas con radio r para diferentes angulos, segtn filtro LF'T. Fuente:
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Figura 3.2: Criterios del filtro OFT: (a) Vectores de propagacion (rojo) y distancia (amari-
llo) (b) Ejemplos de criterios de coincidencia de fragmentos de filamento I) Similaridad de
direccion, IT) Proximidad, III) Continuidad. Fuente: Zhang et al. [4].

El fundamento de los criterios de OFT se basa en la asociacion de las caracteristicas
geométricas como restricciones representativas del comportamiento mecanico de los microtu-
bulos. Uno de los objetivos de esta investigacion es permitir el analisis automatico, dada las
dificultades que presenta el analisis manual de reconstruccion.

3.1.2. FibrilTool

El trabajo de Boudaoud et al. [5] conduce al desarrollo de FibrilTool, un plugin para el
software ImageJ, utilizado en analisis cientifico de imagenes. FibrilTool calcula la orientacion



principal y la anisotropia de estructuras alargadas dentro de una region de interés seleccionada
manualmente. Para esto, utiliza el concepto de tensor nematico, extraido del comportamiento
fisico de los cristales liquidos. Especificamente, el tensor nematico es la matriz simétrica n de
2 x 2 construida a partir de un vector unitario ¢, ecuacién definido en base a la derivada
de primer orden de la intensidad del pixel en z, .

t=(ts,ty) = (g_;, _%)/\/(%)2 + (%)2 (3.1)

Luego, a partir de la matriz n (ecuacion se obtiene su primer vector propio €; que
representa la orientacion principal de los filamentos en el drea de interés, mientras que la
diferencia de los valores propios A\; y A2 (A7 > A2), denominada ¢ = A\; — Ay, define la
anisotropia.
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Los autores de FibrilTool desarrollan este método para evitar el uso de derivadas de
segundo orden, que presentan sensibilidad al ruido, necesitando de pasos previos en la limpieza
de la imagen. Un ejemplo de la ejecucion de FibrilTool sobre una imagen de microtibulos de
la planta Arabidopsis Marchantia se puede observar en la Figura (3.4}

A partir del ejemplo, el resultado de FibrilTool se indica mediante una linea de color
rojo cuyo angulo representa la orientaciéon promedio de los filamentos en la regiéon de interés,
mientras que el largo es un indicador proporcional a la anistropia de los filamentos. Ademas
de la respuesta grafica, FibrilTool genera una salida de datos en formato multi-columna,
indicando la orientacién promedio y la anistropia (definida como ¢) en las columnas 6 y 7
respectivamente. Para el ejemplo, el angulo tiene un valor de 52.78°, con un valor de anistropia
de 0.1493. El dngulo entregado por la herramienta siempre estara en el rango [90, 90|, mientras
que la anistropia puede variar entre 0 y 1, ambos inclusives.

Debido a que el proceso para obtener un resultado a partir de FibrilTool considera una sola
area de interés, los autores desarrollaron una version denominada FibrilTool Batch (Louveaux
and Boudaoud [6]), la que permite la creacion de multiples regiones de interés para ser
calculadas.

3.1.3. TIFS

Una investigacién que propone la individualizacion de segmentos de filamentos es Qiu and
LI [I], la que plantea un filtro de deteccion de caracteristicas de 6 pasos mas un algoritmo
llamado SBDA que busca eliminar segmentos de filamentos menores a 2 pixeles (Figura,
cuya implementacién de denomina [FS. La individualizacién de segmentos de filamentos
entrega informaciéon morfologica de un segmento con respecto a su entorno, senalando si se
encuentra en estado de aislacion, intersectado, bifurcado o en superposicion con otro segmento
de filamento.



Anisotropy = 0.18 Anisotropy = 0.14 Anisotropy = 0.15
Angle = 5.8° Angle = 3.0° Angle = 5.0°

Anisotropy = 0.16 Anisotropy = 0.16 Anisotropy = 0.07
Angle = 16.7° Angle = 15.6° Angle = 8.0°

Anisotropy = 0.17 Anisotropy = 0.15 Anisotropy = 0.16
Angle = 16.3° Angle = 16.7° Angle = 15.6°

Figura 3.3: Area de interés seleccionada manualmente en amarillo, y resultado de FibrilTool
en rojo o verde. Fuente: Boudaoud et al. [5].

Las 6 etapas del filtro consideradas en este método consisten en 4 etapas de anéalisis de la
imagen y 2 de anélisis topologico que se resumen en lo siguiente:

1. Depuracion de la imagen: El primer filtro comienza por reducir el ruido y realzar el
contraste de la imagen, aumentando la intensidad de los pixeles que estén sobre un
umbral, al mismo tiempo que se descartan los pixeles que se encuentren debajo del
mismo umbral.

2. Filtro de informacién estructural: El segundo paso consiste en filtrar informacion es-
tructural, que se basa en los valores propios de la matriz Hessiana, buscando descartar
objetos en la imagen que no correspondan a una figura tubular.

3. Eliminacion de senales débiles: El tercer filtro ejecuta una limpieza de estructuras con
una intensidad baja y/o aisladas, de las que puede concluirse que no corresponden a
elementos en el plano focal de interés.

4. Generacion de esqueleto: Finalmente dentro del anélisis sobre la imagen, el filtro de



Figura 3.4: Uso de FibrilTool en una imagen de microttbulos de la planta Arabidopsis Mar-
chantia. La seccion de interés corresponde al drea dentro de la region delimitada en amarillo.
La linea roja representa el resultado al ejecutar FibrilTool. El &ngulo de orientaciéon promedio
para este ejemplo es 52.78°, mientras que la anistropia reporta un valor de 0.1493. Fuente:
Elaboracion Propia.

esqueletonizacion realiza un adelgazamiento de la imagen, en el que cada estructura
pasa a tener 1 pixel de ancho, facilitando el analisis topolégico posterior.

5. Clasificacion topologica y algoritmo SBDA: Consiste en el analisis a nivel de pixel y
su vecindario de 8 pixeles alrededor para determinar si este corresponde a un punto
aislado, al final de un fragmento de filamento, a un punto interior de un filamento, o a
una juncion de filamentos. Seguido de aquello, el algoritmo SBDA realiza otro anélisis
topologico a nivel de pixel que borra los segmentos menores a 3 pixeles, ademas de
realizar los calculos de distancia de cada segmento/fragmento.

6. Reconstruccion: Para finalizar el anélisis topologico y el proceso de filtrado, se lleva
a cabo una combinacion de segmentos para construir los filamentos basandose en el
parametro W, llamado ancho efectivo, cuyo valor define si la uniéon de 2 o mas segmentos
se trata de una bifurcacion, una interseccién o un solapamiento.

Como resultados de [I], ademéas de la informacion morfologica, se obtienen caracteristicas
geométricas como el largo de los segmentos de filamentos y la distribucion de la orientacion
de los segmentos, asi como el cambio de estos valores para variaciones en la relacion entre la
senal y el ruido de la imagen.

3.1.4. Marco de Analisis de Imagenes de Filamentos de Actina

La investigacion de Alioscha-Perez et al. [7] presenta un marco para el analisis de imagenes
con la finalidad de identificar filamentos de actina, mediante una combinaciéon de filtros con
un algoritmo de unién de segmentos. La propuesta inicial se basa en que una imagen puede
ser separada en 3 componentes: el fondo o background de la imagen, los filamentos y el ruido.
Para obtener la imagen que contiene los filamentos y descartar en mayor medida el ruido,
los autores utilizan la libreria MCALab en MATLAB. Luego, buscan intensificar los pixeles
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Figura 3.5: Etapas de individualizacion de filamentos de [I]. (a): Imagen de red de fibras de
un osteoblasto. (b, ¢, d, e, f): Filtros de limpieza, tubularidad, segmentacion, conectividad
y esqueletonizacion. (g): Clasificacion topologica de intersecciones a nivel de pixel. (h): Re-
sultado de algoritmo SBDA. (i): Individualizacion de segmentos de filamentos segin forma
estructural: aislado (verde), solapado (morado) u otro (azul). Fuente: [I].

que corresponden a los filamentos, para lo cual aplican 3 filtros: un filtro Gaussiano, un filtro
Laplaciano y un filtro Gaussiano direccional, obteniendo como resultado lo que se muestra

en la Figura [3.6]

El paso siguiente es la aplicaciéon de un detector de lineas multi-escala, que busca deter-
minar la pertenencia de un pixel a una linea, que varia su grosor y dngulo dependiendo del
tamano/escala del vecindario elegido. Las lineas varfan en su grosor s € [1,W], con W el
grosor esperado de una fibra de actina, asi como en su angulo, que varia de forma discreta
entre 0 y 180°. El detector de lineas asigna una puntuaciéon que determina la probabilidad
del pixel a pertenecer a una de las lineas. Lo anterior entrega como resultado candidatos de
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(a)

Figura 3.6: A partir de la segmentacion obtenida con la libreria MCALab (a), se aplican los
filtros Gaussiano, Laplaciano y Gaussiano direccional para obtener una intensificacion de los
filamentos (b). Fuente: Alioscha-Perez et al. [7].

segmentos de lineas. Para elegir a un candidato como segmento de linea definitivo, la idea
principal es recorrer los pixeles en secuencia y ajustar las lineas candidatas usando el método
de minimos cuadrados hasta que un umbral de error es sobrepasado. Por cada vez que se
sobrepasa el umbral de error, se comienza la elecciéon de un nuevo segmento de linea para los
pixeles que siguen. Si el candidato de segmento de linea tiene un largo [ < L, se descarta. L
es un parametro definido empiricamente.

Finalmente, para construir las fibras de actina, los segmentos de linea elegidos en el paso
anterior son unidos entre si mediante una ventana de largo L, en la que dos segmentos de
linea se superpongan y no tengan una diferencia entre sus angulos mayor al umbral Tj.

Otras investigaciones similares que siguen un enfoque basado principalmente en proce-
samiento de imagenes de bajo nivel son Usov and Mezzenga [§],Lichtenstein et al. [9] y
Asgharzadeh et al. [3]. En general, los trabajos desarrollados bajo este enfoque requieren del
uso o sintonizacion de multiples parametros.

3.2. Meétodos basados en optimizaciéon

3.2.1. Restricciones Geométricas para Segmentar Estructuras Alar-
gadas

En la segunda categoria, Cerda et al. [I0] plantea un algoritmo de 2 etapas para identificar
y fusionar segmentos de filamentos. La primera etapa se enfoca en la deteccion de segmen-
tos mediante un filtro de umbral automatico y su posterior esqueletonizacion, permitiendo
identificar los segmentos resultantes en base a los nodos en sus extremos. A partir de los
segmentos de filamentos, la segunda etapa consiste en generar una matriz de costos para
determinar que segmentos es posible fusionar. El funcionamiento del método propuesto por
los autores se refleja en la Figura [3.7]

La construccion de la matriz de costos, de tamano n x 2n con n como el niimero de nodos,
se basa en la distancia euclidiana y la curvatura entre segmentos. Los autores plantean que
es posible tratar el problema de fusion de segmentos de filamentos como un problema de
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Figura 3.7: Ejemplos del método Restricciones Geométricas para Segmentar Estructuras Alar-
gadas. La linea punteada refleja la fusion entre los segmentos de filamentos 1-2 y 3-4, represen-
tados por lineas continuas. En ambos ejemplos se fusionan los segmentos utilizando criterios
de curvatura y distancia euclidiana. Fuente: Cerda et al. [10].

asignacion, al que se le encuentra una soluciéon 6ptima al resolver la matriz utilizando el
algoritmo htingaro, con un costo computacional de O(n?).

3.2.2. SOAX

Por su parte, la investigacion de Xu et al. [I1] llamada SOAX, emplea curvas paramétricas
de contorno abierto (SOAC, Stretching Open Active Contour) en conjunto con una funcion de
minimizaciéon para obtener un grupo acotado de redes de filamentos, entre las que el usuario
puede elegir una, con la finalidad de realizar un anélisis posterior. Las curvas paramétricas de
contorno abierto son reguladas por los parametros 7 vy Kg,.. El parametro 7 fija el umbral de
intensidad que permite discriminar los puntos en la imagen donde existen maximos locales,
a partir de los cuales puede comenzar el recorrido de una curva SOAC. Por su parte, el
parametro, K, es el factor que regula la elongacion /evolucion de cada curva paramétrica de
contorno abierto (SOAC). Una vez concluida la inicializacion y evolucion de curvas SOAC, se
identifican las junciones/intersecciones generadas entre diversas curvas SOAC, agrupandose
segin su cercania. Lo anterior se puede observar en la Figura [3.8|

La funcién de minimizacion que los autores denominan como F-Function, F' = —Liyq +
¢ - Loy, se encuentra definida por otros 2 pardmetros: el factor ¢ (¢ > 1) que regula la
penalizacion de las SOACs con bajo Signal to Noise Ratio (SNR), y el umbral ¢, que define
el valor minimo de SNR necesario para no descartar una SOAC. El umbral ¢ se ve reflejado
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Figura 3.8: Etapas de SOAX: A partir de los puntos de alta intensidad se inicializan curvas
paramétricas de contorno abierto (SOAC), las que crecen, generando intersecciones entre
ellas. Finalmente, se agrupan las intersecciones mas cercanas. Fuente: Xu et al. [11].

en L., dentro de la F-Function, como el largo de SOACs en una regiéon de la imagen con
SNR por debajo de t, y que seran penalizados dado que son calificados como de baja certeza.
Lioia1 Tepresenta el largo total de las SOACs en el resultado final.

Un ejemplo del funcionamiento de SOAX en base a una imagen de microtubulos en la
planta Arabidopsis Marchantia (Figura puede observarse en la Figura [3.11] En base
a la imagen de ejemplo, SOAX obtiene miltiples caracteristicas de la red de filamentos, a
partir de las curvas paramétricas SOAC identificadas, las que se visualizan de color morado.
Estas caracteristicas son la rotacion esférica, la orientacion, la densidad de puntos, curvatura
y largo de estas. A su vez, SOAX también identifica las intersecciones de las curvas SOAC,
lo cual corresponde a los puntos verdes en la Figura [3.12]

La obtencion de las curvas SOAC requiere de la ejecucion del proceso de inicializacion de
curvas, identificado con el sfmbolo +, el que entrega un resultado preliminar, que corresponde
a 90 curvas para la imagen de ejemplo. Luego, para reducir el nimero de curvas obtenidas
es necesario ejecutar el proceso de convergencia de curvas, mediante el simbolo >, lo cual
transforma las 90 curvas previas en solo 21. Estos 2 pasos son los que permiten obtener
las curvas SOAC, siendo lo que se observa en la Figura [3.11] sin embargo, no existe una
identificacion automatica de las intersecciones o junciones entre estas. Esto ultimo, observado
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Figura 3.9: Imagen recortada con microtibulos de Arabidopsis Marchantia para el ejemplo de
SOAX. Para ser aceptada como entrada valida en SOAX, la imagen tuvo que ser convertida
de 32 a 16 bit. Fuente: Llanos [12].

SOAX - [..fmnt/field4_tO_filtrada_slice1_crop_z_avg.tif (on 68396f530eeb) x
File Edit View Process Analysis Tools Help

ﬂ ot ”:0 ”7 = ‘ 3@‘( Snakes c!@uﬁn o | i “’
Intensity: (0, 65535)

# converged snakes: 21

Figura 3.10: Imagen recortada con microttbulos de Arabidopsis Marchantia para el ejemplo
de SOAX. Fuente: Elaboracién propia.

en la Figura [3.12] implica un paso adicional en el que se cortan de curvas en puntos de
interseccidn, segin un criterio que apunta a evitar que las curvas SOAC resultantes luego de
la convergencia no finalicen en una interseccién o que no tengan bifurcaciones marcadas.

Dado que el enfoque de la investigacion de SOAX se encuentra en obtener un andlisis
cuantitativo de la red de filamentos, las curvas SOAC pueden coincidir con un filamento o
simplemente corresponder a un segmento de filamento, sin existir la posibilidad de diferenciar
ambos casos. En cuanto a los parametros, SOAX presenta 26 campos para poder modificar
valores, con 2 opciones adicionales del tipo booleano.

Los mismos autores de SOAX crearon una extension, denominada TSOAX (Xu et al.
[13]), la cual incorpora la posibilidad de analizar y extraer redes de filamentos a partir de
un conjunto de imagenes que reflejen la evolucion de los filamentos en el tiempo. Los pasos
utilizados para la construccion de SOAX y TSOAX pueden encontrarse en los archivos del
tipo Dockerfile disponibles en el repositorio de esta tesis para su reproduccion (Pizarro [14]).
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SOAX - [../mnt/field4_tO_filtrada_slice1_crop_z_avg.tif (on 68396f530eeb) x

File Edit View Process Analysis Tools Help

e “HI=@ 2Q] 7] [OxmEAo]| ¢
Cut Snakes at Junctions]

Intensity: (0, 65535)

# converged snakes: 21

Figura 3.11: Resultado de SOAX al procesar la imagen recortada con microtibulos de Ara-
bidopsis Marchantia, obteniendo 21 curvas parametricas tras la convergencia. Fuente: Elabo-
racién Propia.

3.2.3. DeFilNe

En esta categoria también se incluye Breuer and Nikoloski [2], que en base a un grafo no
dirigido con pesos que representa la red de filamentos, realiza la individualizacion de estos.
El uso de un grafo como dato de entrada permite representar a cada filamento mediante un
conjunto de aristas adyacentes en el grafo. Esto permite que la busqueda e individualizacion
de filamentos, con un segmento de filamento representado por una o méas aristas del grafo,
sumado a las restricciones que plantea el autor, sea tratado como un problema de Set Cover
(Caprara et al. [15]). La definicién de Set Cover es:

Dado un conjunto de elementos, denominado universo, y n conjuntos cuya unién
comprende el universo, el Set Cover Problem consiste en identificar el menor
numero de conjuntos cuya unién atn contiene todos los elementos del universo.

El programa DeFine desarrollado en Breuer and Nikoloski [2] describe el problema de
individualizaciéon de filamentos como un problema de busqueda de conjuntos de aristas en
un grafo. En esta investigacion, un filamento es representado por un conjunto de aristas,
denominado como un camino. Los autores de esta investigacion se basan inicialmente en un
problema del tipo Path Cover (Ntafos and Hakimi [16]), extendiendo la definicion de Path
Cover mediante la asignacion de un peso a cada segmento/arista del grafo, para calcular
la aspereza o diferencia de homogeneidad en un camino. El calculo del peso a lo largo de
un camino es lo que permite individualizar filamentos, siendo el peso un reflejo del grosor o
intensidad de una arista. Este problema particular es llamado Filament Covering Problem
(FCP) y los autores demuestran que es NP-Hard, por lo que proponen un algoritmo de
aproximacién mediante Set Cover, cuyo objetivo es que cada arista pertenezca al menos a un
camino (conjunto de aristas).
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Figura 3.12: Resultado de SOAX al recortar las intersecciones de las curvas SOAC, tras
aplicar la opcién de corte de curvas paramétricas, y la posterior seleccion de la opciéon de
agrupar curvas paramétricas, lo que posibilita observar las intersecciones en color verde.
Fuente: Elaboraciéon propia.

La adaptacion a lo definido por FCP es:

Sea el universo U conformado por las aristas del grafo, y un conjunto S, confor-
mado por conjuntos de aristas, cada uno con costo cg, s € S

Encontrar un subconjunto Ss; € S con costo minimo (o promedio, dependiendo
de la forma en que se calcula la aspereza) tal que cada elemento en U este cubierto
al menos una vez.

Los autores de DeFiNe demuestran que el FCP es NP-Hard en grafos, debido a la relacion
entre el nimero de nodos y el conjunto total de caminos posibles. Esta relacion implica que
al aumentar el nimero de nodos, el conjunto total de caminos en un grafo, definido como
P, crece de forma exponencial. Para esta situacion, los autores de DeFiNe prueban que el
FCP en arboles es soluble en tiempo polinomial, basandose en Lin et al. [I7]. La complejidad
computacional para resolver el FCP en arboles es de O(n?) para caminos que no comparten
nodos o aristas, es decir, no se superponen. Para permitir caminos que se superponen se
agrega el parametro k£ que define el nimero méaximo de superposiciones de caminos en una
arista, quedando la complejidad computacional igual a O(n%+2).

DeFine propone 2 heuristicas para construir arboles de los cuales se puedan extraer un
subconjunto P’ € P representativo de caminos simples: recorrer el grafo por su anchura
(Breadth-First Search), deteniéndose al momento en que el angulo de deflexion entre aristas
adyacentes supere los 60°, o generar caminos a partir de 100 arboles de expansion minima
aleatoria (RMST), aportando cada uno con N(N — 1)/2 caminos no triviales y sin direccion.

El subconjunto P’ constituye los datos de entrada del problema de Set Cover, el que
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se resuelve a través de un algoritmo de aproximacion lineal fraccional binario (Breuer and
Nikoloski [2]), en el que al subconjunto P’ se le aplica la funcion objetivo, para encontrar
los miembros de p € P’ que mejor minimicen la diferencia de homogeneidad en sus caminos.
La restriccion de lo anterior es que cada arista del grafo pertenezca a lo menos a un camino.
El flujo de decisiones para generar el subconjunto de caminos puede observarse en la Figura

B.13al
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(a) Entrada de datos y eleccion de subconjunto de caminos P’ en DeFine.

RMST BFS

[4, 24] [24, 4]
[4, 24, 49] [24, 9]
[9, 24] [40, 24, 9]

[9, 24, 40] [40, 24]

[24, 40] [49, 24, 4]

[24, 4] [49, 24]

[24, 9]

[24, 49]

[40, 24]

[40, 24, 9]

[49, 24]

[49, 24, 4]

[49, 24, 40]
(b) Subconjunto P’ para el grafo de 5 nodos a la izquierda, utilizando la opciéon de 100 RMST o
heuristica de BF'S que corta el camino al encontrar un angulo de deflexiéon mayor a 60°entre aristas

adyacentes.

Figura 3.13: (a) A partir de un grafo ponderado proveniente de una estructura sintética o de
una imagen real, se elige P’ entre los N(/N — 1)/2 caminos no triviales y sin direccion que
aporta cada uno de los 100 arboles de expansién minima aleatoria (RMST), o los caminos
resultantes de la heuristica de busqueda por anchura (BFS) con interrupcion al dar con una
arista que tenga un angulo superior a 60°. (b) Subconjunto P’ de P, para el grafo de 5 nodos
de ejemplo a la izquierda. Fuente: Breuer and Nikoloski [2].

Cabe destacar que el FCP solo utiliza 2 caracteristicas independientes para describir los
segmentos de los filamentos, siendo el angulo de deflexion entre aristas usado en la etapa de
seleccion de subconjuntos de caminos sé6lo si es seleccionada la heuristica BF'S, y el grosor
o intensidad, empleado para describir el peso de las aristas. En el caso de la heuristica de
RMST, se asignan pesos aleatorios uniformemente distribuidos a las aristas, por lo que no
hay uso de caracteristicas asociadas a los filamentos.

En el caso de los métodos basados en optimizacion, la mayor critica es su costo compu-
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tacional, el que aumenta a medida que se complejiza, limitando en parte aquel enfoque. Se
debe agregar que los parametros utilizados por estas técnicas (dngulos o distancias méaximas
entre filamentos) son complejas de obtener de los expertos directamente. Sin embargo, una
de sus ventajas es que automatizan la recuperacion de informacion incluyendo una mayor
cantidad de propiedades a cada arista.

En resumen, el problema de identificar filamentos en imégenes de microscopia esta limitado
por la resolucion, y los problemas de multiples pardmetros a ajustar, para los métodos basados
en procesamiento de imégenes de bajo nivel, el costo computacional en los métodos basados
en optimizacion, y falta de descriptores cuantitativos en ambas. La revision bibliografica da
cuenta también de pocas herramientas disponibles. Todo lo anterior implica que parte del
analisis deba ser manual, lo que para grandes cantidades de datos, hace los estudios mas
Propensos a errores.

3.3. Generacion de un grafo desde una imagen

El uso de grafos para la individualizacion de filamentos implica la necesidad de obtener
el grafo a partir de una imagen para luego realizar su analisis. Algunas de las dificultades
involucradas en la obtenciéon de un grafo se relacionan al ruido y la resolucion de la imagen.

Un ejemplo de aquello se observa en la Figura (3.14al

Mientras que el ruido ha sido estudiado en la literatura, el problema de resoluciéon depende
principalmente de la capacidad del microscopio que se utilice. La aproximaciéon al limite
méximo de resolucion, denominado A/2, determina el tamano minimo que 2 objetos que se
encuentren juntos pueden tener para no observarse como un Unico elemento. Lo anterior
sucede para algunos tipos de filamentos como los microtibulos que pueden medir tan solo 25
nanometros, lo que se encuentra por debajo de \/2 para diversos microscopios.

Un problema derivado de la resolucién de una imagen en la que se observan filamentos
yace en que 2 expertos pueden disentir al realizar una individualizacién manual de filamentos,
como se indica en las figuras y [3.14d] Esta discrepancia implica que para algunos tipos
de células donde se observen filamentos no es posible conocer a priori el origen y el final de
un filamento. Adicionalmente, se presenta una dificultad en la representacion de un filamento
en un grafo, ya que esta se basa en un conjunto de aristas adyacentes, lo que lleva a tener
un universo de hasta n! posibles combinaciones en el espacio de soluciones. Cada conjunto
de aristas adyacentes que representa a un filamento se denomina camino o recorrido.

La extraccion de un grafo a partir de una imagen, consiste en extraer un grafo G =
(V,E) de una imagen tal que G sea un grafo simple, no dirigido, ponderado, conectado o
desconectado, con o sin ciclos. Esto implica que exista a lo més 1 arista por cada par de nodos
adyacentes, prohibiéndose la existencia de nodos conectados consigo mismos. Es importante
evitar que GG sea un grafo completo, dado que al tener una arista por cada par de nodos GG
llega a tener @ aristas, con n como el nimero de nodos. Se definen los vértices/nodos
del grafo G como V(G) y las aristas de G como E(G). Que el grafo G sea ponderado implica
que para las aristas del grafo (E(G)), existen caracteristicas asociadas que se expresan como

caracteristicas geométricas, topologicas, espaciales y/u otras.
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(a) Microtubulos en planta Marchantia.
Fuente: Llanos [12].

(b) Seccién resaltada en rojo (c) Opcién 1 de microtiibulos (d) Opcion 2 de microtabulos
de (a) en (b) en (b)

Figura 3.14: Dificultad de individualizaciéon que enfretan los expertos al analizar manualmente
una imagen de filamentos, en particular, microtibulos. Fuente: Elaboracién Propia.

La importancia del procedimiento de extracién o generacién de un grafo que representa
una red de filamentos a partir de una imagen radica en que define la cantidad de informacion
disponible para llevar a cabo la individualizacion de filamentos. A partir de una imagen es
posible obtener una cantidad de caracteristicas de distinta indole, lo que permite en etapas
posteriores clasificar de diversas formas nodos, aristas, de forma aislada o en conjuntos, efec-
tivamente disminuyendo el espacio de busqueda. Con las herramientas actuales disponibles
en la literatura, es posible realizar la extraccion de una red de filamentos con algin nivel de
informacion como con la herramienta SOAX desarrollada por Xu et al. [II]. Sin embargo,
las transformacion de aquella red a un grafo, asi como la incorporaciéon de las caracteristicas
y/o propiedades hacia el grafo son un procedimiento no automatizado, por lo que el esfuerzo
que el experto debe realizar es cercano a individualizar los filamentos de manera manual.

A partir de las investigaciones en la literatura, es posible agrupar los métodos para extraer
la informacion que permite la construccion de un grafo a partir de una imagen, como lo son
los nodos y las aristas, en dos conjuntos: los que se basan en esqueletonizacion (Lavado [18])
y los que no.
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3.3.1. Extraccién de un Grafo mediante Esqueletonizaciéon

Los métodos basados en esqueletonizaciéon consisten primariamente en la reducciéon de los
pixeles pertenecientes al plano de interés o foreground en una imagen binaria, hasta formar
una representacion del objeto en la imagen de 1 pixel de ancho. El proceso debe mantener la
conectividad del objeto adelgazado y a su vez, reducir la dimension del objeto en la imagen
para facilitar su analisis (Saha et al. [19]). Un anélisis de los vecindarios de los pixeles del
esqueleto construido es una de las formas més sencillas en que se puede distinguir si un pixel
representa un nodo o si es parte de un arista. Una libreria que realiza tal analisis es skan
(Nunez-Iglesias et al. [20]), entregando estadisticas del grafo extraido como largo promedio
de una rama del esqueleto (equivalente a una arista del grafo), tipo de rama, curvatura de
una rama, entre otras mediciones. Sin embargo, el formato de salida del grafo para esta
herramienta corresponde a Compressed sparse row o CSR, lo que causa que un analisis de
mayor profundidad o el paso del grafo a una herramienta de individualizacién de filamentos
necesite de una libreria adicional.

Otra herramienta que realiza un anélisis similar para obtener un grafo a partir de un
esqueleto es sknw, parte del framework ImagePy (Wang et al. [2I]). La diferencia propuesta
por sknw radica en que se integra con la libreria NetworkX (Hagberg et al. [22]), utilizando la
estructura de datos para grafos que esta tltima posee para elegir entre miltiples formatos de
salida. Aquello otorga flexibilidad en la integracion de herramientas que utilizan como base el
grafo para realizar analisis posteriores, como es el caso de la individualizacion de filamentos.

Independiente de la herramienta usada para obtener la informacion topologica de la estruc-
tura observada, el procedimiento de esqueletonizacion puede sufrir de pérdida de informacion,
dado que mediante el o los pasos de adelgazamiento, puede perderse la relacion entre los pi-
xeles que conforman el esqueleto obtenido y los que son sus vecinos previo al adelgazamiento.
Lo anterior puede dificultar el célculo de caracteristicas geométricas como el ancho, asi como
puede impedir la obtencion de informacion mediante métodos como image moments (Flusser
et al. [23], Chaumette [24]).

Una forma de obtener la informacién de vecindario mencionada es siguiendo la idea de
agrupacion de pixeles similares o cercanos utilizada en superpixeles (Achanta et al. [25]). Los
algoritmos de generacion de superpixeles juntan conjuntos de pixeles para obtener nuevas
unidades atémicas sobre las cuales se realiza el analisis, reduciendo la complejidad de este.
El propésito de basarse en la idea de superpixeles y no en el concepto de forma completa se
fundamenta en que no se busca generar una segmentacién acabada, sino que poder asociar
los superpixeles con los nodos y aristas que resultan al transformar el esqueleto a un grafo.
Para aquello, es s6lo necesario realizar una agrupacion gruesa utilizando criterios de tamano
méaximo de un superpixel, dado que en imégenes binarias o en escala de grises el uso de
criterios de similaridad segtn el valor de cada pixel puede llevar a obtener un ntimero muy bajo
de superpixeles, ocasionando que multiples nodos y/o aristas se refieran al mismo superpixel.
El detalle de la implementacion de la agrupacion de pixeles y su asociacion con los nodos se
encuentra en la seccion [ALT]
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3.3.2. Obtencion de Informacion Adicional

Para dar uso a la informacion recuperada de acuerdo a lo expresado en la seccion [3.3.1], se
analizaron diversos filtros ttiles para describir estructuras alargadas, como Gabor, Anistropic
Diffusion y Frangi para Vesselness. El filtro de Gabor es un filtro sensible a la orientacion,
facilitando la extraccion de caracteristicas asi como el analisis de texturas. Por su parte,
Anistropic Diffusion es un filtro que apunta a reducir el ruido en una imagen, y al mismo
tiempo resalta los bordes de los objetos. El filtro Frangi para Vesselness (Frangi et al. [26], Fu
et al. [27]), cuantifica cuan alargada es una estructura (vesselness value), en base a los valores
y vectores propios de la matriz Hessiana (ecuacion posterior a la aplicaciéon de uno o
varios filtros Gaussianos para suavizar una imagen. Este filtro es utilizado en la deteccion de
estructuras alargadas como arterias y venas, pudiendo replicarse parcialmente mediante el
analisis de pixeles con image moments (Flusser et al. [23]). A diferencia del filtro de Gabor y
de Anistropic Diffusion, el filtro de Frangi no requiere de configurar parametros para su uso,
lo que lo hace mas simple y lleva a su eleccion en este trabajo por sobre los filtros.

H,, H
H— xx Ty 3.3
[ny Hyy] ( )

Una respuesta de veselness value que denota una estructura alargada se obtiene si los 2
valores propios, A\; v Ay (|A2| > |A1|) satisfacen |A;| &= 0 y [Aa] > |A1]. Los valores propios se
obtienen mediante la ecuacion [3.41

)\172 - (34)

(Ho o+ Hyy) & [(How — Hy 2+ 4012,
2

Otra forma de obtener los valores propios de la ecuacion [3.4] es utilizando los central image
moments o momentos centrales, que son un tipo de image moments. Los momentos centrales
se derivan del tipo mas basico de image moments que son los raw image moments. Se define
un raw image moments de orden p + ¢ para una imagen en la ecuacion , donde f(z,y)
corresponde a la intensidad de la imagen en un punto (x,y). El raw image moments My
refleja la “masa” de la imagen, correspondiendo al drea o volumen si se trata de una imagen
binaria.

Para el calculo de los momentos centrales se agregan los componentes del centroide, 7 e
7, basados en los raw image moments, como indican las ecuaciones [3.5b] y [3.5¢

Mg =) aP -y f(x,y) (3.5a)

S (3.5b)
g =YY (x=F) - (y—7)° flz,y) (3.5¢)

T
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Asi, es posible construir una matriz de covarianza, equivalente a la matriz hessiana en la
ecuacion |3.3, utilizando los momentos centrales de segundo orden, o, tto2 v 411 divididos por
el momento central de orden cero pgy (ecuaciones [3.6a) [3.6b| y |3.6¢)), obteniendo los valores
propios mediante la ecuacion [3.6¢

’ /1,20 M20 _2
= —= — — X 36&
Hap 1100 Moo ( )

, o2 M02 9
Ho2 100 Moo Y ( )

;M

H11 100 = My Ty (3.6¢)
Moo
cov[f(z,y)] = M,?‘l) uél); (3.6d)
Ay = (a0t iin) & \/(u’;o — pp)? + 4 piy (3.6¢)

Con los valores propios, es posible calcular caracteristicas de una estructura alargada
como su excentricidad o su eje principal de inercia. Estas medidas pueden ayudar a mejorar
la clasificacion de segmentos del grafo durante la identificacion de filamentos.

Una manera adicional de generar informacion que facilite la discriminacion de secciones
del grafo es a través del calculo de los dngulos entre las aristas del grafo. Esto se relaciona
al criterio de rectitud que tienen los filamentos, que varia dependiendo de la célula a la que
pertenezca. Este comportamiento de los filamentos permite delimitar el &ngulo méximo que 2
aristas adyacentes pueden tener para ser considerados parte del mismo filamento. Cualquier
valor por sobre este angulo méximo permitiria descartar de forma absoluta esa combinacion
de aristas para un mismo filamento.

Finalmente, para el caso de los nodos, el analisis del grado de cada uno permite identificar
la existencia de ciclos (ver Wilson [28]) en un filamento. La propiedad de un filamento de
poder tener o no tener un ciclo es informacion disponible a priori que depende del tipo de
célula observada, permitiendo limitar posibles asociaciones entre nodos. En el caso particular
de no permitir ciclos, un filamento no podria pasar més de una vez por cada nodo que lo
conforma.

3.4. Metaheuristica ACO

Uno de los problemas principales de la individualizacion de filamentos recae en desconocer
el comienzo y el final de los filamentos. Lo anterior resulta similar al comportamiento de las
hormigas al explorar caminos en busqueda de alimento, donde se desconoce el lugar en el que
se encuentra la comida. Por esto resulta natural utilizar la metaheuristica ACO para efectuar
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la exploracion y eleccion de filamentos. La metaheuristica Ant Colony Optimization (ACO)
se inspira en el comportamiento de una colonia de hormigas en la buiisqueda del trayecto més
corto a una fuente de alimento, comunicandose entre ellas mediante feromonas. El recorrido
de una hormiga se define como un camino s y representa una soluciéon en la busqueda del
camino maéas corto.

Las hormigas realizan una exploracion aleatoria alrededor de su hormiguero en busca de
alimento. Una vez que lo encuentran, marcan el camino de retorno depositando una cantidad
de feromonas, la que varia dependiendo de la calidad del camino. Para caminos de buena
calidad, que son los de menor distancia entre un hormiguero y una fuente de alimento, las
feromonas sirven de guia para otras hormigas. Asi, las hormigas se comunican de forma
indirecta, convergiendo en los caminos que tienen una mayor cantidad de feromonas. Este
comportamiento se define como el modelo de feromonas y se observa en la Figura [3.15]

En este modelo, se define un camino como una solucién s que consiste en un conjunto de
componentes de soluciéon ¢;, por lo que una concatenacion de componentes de solucién forma
el camino que recorre una hormiga. Cada componente ¢; tiene asociado un valor de feromona
7;, la cual influye en la eleccidon que realiza una hormiga en relacion a el o los componentes de
soluciéon disponibles para avanzar durante la construcciéon de un camino. La metaheuristica
ACO permite encontrar una tnica soluciéon o un conjunto de soluciones.

El conjunto de caminos que recorren las hormigas, para ir del hormiguero hacia la fuente
de alimento y de retorno, puede ser interpretado como un grafo que representa esta red de
caminos. En esta representacion, la busqueda de caminos corresponde a encontrar conjuntos
de nodos o aristas adyacentes, y una componente de solucién ¢; corresponde a una arista,
siendo el recorrido desde una arista inicial hasta una arista final. La construcciéon de una
solucion utiliza hormigas artificiales, también llamadas agentes, que se desplazan a través
del grafo mediante aristas adyacentes. La elecciéon de aristas en cada paso de la construccion
utiliza la informacién de las feromonas de cada una de las aristas candidatas, formando la
solucién incrementalmente. La metaheuristica ACO, indicada en el Algoritmo [1} consiste en
4 etapas, donde las 3 tltimas no tienen un orden especifico.

Algoritmo 1: Algoritmo metaheuristica ACO

Ajuste de Parametros & inicializacion de feromonas;

mientras Criterio de finalizacion no se cumple hacer
Construccion _de solucion _de cada_hormiga();
Método de busqueda no_local(); //Paso opcional
Actualizacion _de feromonas();

fin

3.4.1. Solucién de un modelo COP mediante la metaheuristica ACO

Un problema de optimizacion con restricciones, (COP, Constrained Optimization Pro-
blem) puede ser representado como P = (5,Q, F), donde S es el espacio de soluciones, )
son las restricciones, y F' es la funcién objetivo. S esta definido por un conjunto discreto
de variables X = 1...n, con valores v/ € D; = {v}.. .v!Di‘}. Se define como una variable
istanciada la asignacion a X; de un valor Uij € D;. Una solucién candidata s € S es una

i
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Depositando feromonas
para marcar un camino

Reforzando el
camino mas corto

{ Ciclo de retroalimentacion positiva)

{a) {b) {c)

Figura 3.15: Etapas de busqueda de alimento y de comunicacion entre hormigas. (a) Flecha
verde refleja la direccion de la busqueda aleatoria, mientras que la flecha amarilla indica
como una hormiga va depositando feromonas. (b) Otras hormigas siguen rastros de feromonas
existente, aportando con sus propias feromonas. (¢) Convergencia de las hormigas sobre el
camino mas corto en base a la cantidad de feromonas depositada por miltiples hormigas
mediante un ciclo de retroalimentacion positiva. Fuente: Liu et al. [29].

solucion factible si satisface las restricciones del conjunto Q. La funcién objetivo F : S — Ry,
es la funcion de evaluacion que asigna una puntuacion a las soluciones candidatas. Al mismo
tiempo, se define s* como una soluciéon 6ptima y S* como el conjunto que engloba todas las
soluciones 6ptimas, dado que pueden existir multiples soluciones s*, y se relacionan mediante
s* € §* C S (ver Socha and Dorigo [30]).

Es posible adaptar la definicién del modelo COP al modelo de feromonas de la metaheu-
ristica ACO, mediante la asociaciéon entre la definicion de variable instanciada del modelo
COP y lo que representa un componente de solucion o arista en un recorrido de una hormi-
ga. Especificamente, si se extiende la definicion de componente de solucién ¢; para que esta
pueda tener valores vij que varien dependiendo de un dominio D;, el componente de soluciéon
pasa a ser ¢;;. Asl se obtiene la equivalencia entre la asignacion X; = Uij que representa una
variable instanciada del modelo COP, y la seleccién de un componente de solucién c;;, para
una solucion o camino s en ACO (Socha and Dorigo [30]).
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Luego, la definiciéon de una soluciéon s puede representarse como un conjunto de compo-
nentes de solucion ¢;; € C,i=1...n,j = 1...|Di|]. A su vez, la feromona asociada a una
componente de solucion se transforma de 7; a 73;. El Algoritmo [I|se modifica para representar
la equivalencia entre el modelo COP y la metaheuristica ACO, anadiendose las definiciones
de los datos y el resultado esperado, quedando como lo indica el algoritmo [2|

Algoritmo 2: Algoritmo de un modelo COP adaptado a una metaheuristica ACO
Datos: Variables X;...X,,, dominios D ... D,, Restricciones € 2
Resultado: conjunto s'C S != (), si existen soluciones factibles
Ajuste de Parametros & inicializacion de feromonas ;
mientras Criterio de finalizacion no se cumple hacer
Construccion _de_solucion _de cada_hormiga();
Método de buisqueda no_local(); //Paso opcional
Actualizacion _de_feromonas();

fin
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Capitulo 4

Algoritmo Propuesto

En base a lo recopilado en los capitulos previos de esta investigacion, es posible destacar
los siguientes aspectos del problema a resolver:

e Se desconoce a priori el namero de filamentos a buscar.

e Generalmente se busca individualizar més de un filamento por imagen, lo que conlleva
a elegir los mejores filamentos entre las soluciones que se encuentren.

e El uso de un grafo para representar la red de filamentos puede implicar que las combi-
naciones de soluciones crezcan de manera exponencial.

Lo anterior permite clasificar el problema de identificar filamentos a partir de un grafo
como un problema de optimizacion con restricciones (Blum et al. [3T]).

Se ha establecido en la seccién que una red de filamentos puede ser representada
mediante un grafo, de forma similar a lo que sucede con la representacion del conjunto de
caminos que las hormigas recorren en busqueda de alimento. En particular, un filamento
en un grafo corresponde a un conjunto de aristas adyacentes, con lo que se puede asociar
la individualizacion de un filamento a la eleccién de una o mas aristas o componentes de
solucion, tal como se lleva a cabo en la metaheuristica ACO. A su vez, durante la eleccion de
las aristas adyacentes que permiten individualizar un filamento, se puede utilizar una o mas
caracteristicas que las aristas o componentes de solucién poseen, para dirimir entre las aristas
a elegir durante este proceso. Este comportamiento es similar al que las hormigas realizan
utilizando las feromonas. Lo anterior constituye el fundamento para utilizar la metaheuristica
ACO en el proceso de construccién y evaluacion de soluciones que permiten individualizar
filamentos.

La busqueda de conjuntos de aristas adyacentes para individualizar uno o més filamentos
implica examinar un espacio de soluciones que no es posible de recorrer en tiempo polino-
mial, dado que sin restricciones las combinaciones crecen exponencialmente (ver Buchin et al.
[32], Biswas et al. [33]). La metaheuristica ACO permite en sus distintas etapas (Construc-
cion de solucion, biusqueda no local, actualizacion de feromonas) incorporar informacién que
puede acotar el espacio de busqueda. En el caso de la individualizacion de filamentos, las
diversas caracteristicas asociadas a las aristas, asi como las caracteristicas que definen el
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comportamiento global de un filamento permiten realizar esta tarea.

Un diagrama resumido de los pasos del algoritmo propuesto se presenta en la Figura [4.1
A partir de una imagen, se obtiene un grafo que representa a la red de filamentos mediante
alguna herramienta externa, como sknw. Opcionalmente, informacion adicional obtenida a
partir de la imagen o del grafo puede ser anadida al algoritmo. Lo anterior, en conjunto con
los pardmetros de entrada constituyen los datos con los que se puede inicializar y ejecutar
la metaheuristica ACO, obteniendo una individualizacion de filamentos. El detalle de cada
etapa de la metaheuristica ACO se presenta en las siguientes secciones de este capitulo.

Imagen
.. Obtencion de
Extraccion de Grafo Informacion Adicional
Grafo Opcional
G(V,E) T
PR R I ..
.z e . Parametros
Inicializacion de ACO de Entrada

L

-

-

-

-

: Construccion de caminos

. Metaheuristica

. ACO

-

. Retroalimentacion |

. y penalizacion

. Actualizacion de feromonas

" Método de busqueda no local .
., .

o .- *

Filamentos
individualizados

Figura 4.1: Diagrama simplificado de las etapas del algoritmo propuesto. Fuente: Elaboracion
Propia.

4.1. Inicializacion de la metaheuristica ACO

En el paso de inicializacion de ACO se deben definir los valores de los parametros re-
lacionados a las heuristicas y de las feromonas utilizadas. Una de las caracteristicas mas
relevantes para discriminar aristas en el proceso de construccion corresponde al angulo que
forman 2 aristas adyacentes. El primer umbral que permite definir si ambas aristas perte-
necen al mismo filamento se define como 6. Asi, si el angulo se encuentra en el rango [0, 6]
se puede dirimir que ambas aristas pertenecen al mismo filamento. Un segundo umbral se
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define como Max Angle, que indica el limite por sobre el cual se puede inferir que estas 2
aristas no pertenecen al mismo filamento. Estos pardmetros dependen de la estructura ob-
servada, asignando a 6 valores de 30° para microtibulos de planta y de 45° para neuronas.
Max _Angle depende de 6 al definirse como el méaximo entre 2.5 veces 6 y 90°. El factor 2.5
es un valor obtenido experimentalmente que no ha sido sometido a sintonizacién.

Otros parametros a utilizar corresponden a Max_Axial_ Displacement y a Max_ Score. El
primero hace referencia a un parametro de tolerancia que influye en 2 aspectos: al evaluar
la curvatura general de una solucion, y al evaluar la bifurcacién entre 2 grupos de aristas
al interior de la solucién. La diferencia de la evaluacion de bifurcacién con respecto a la
medicion de angulos entre aristas radica en que este criterio también considera la magnitud
de estos grupos de aristas. Los valores de Max Axial Displacement son de 1.5 para el caso
de los microtiiblos de planta o de 2.5 para las neuronas. Por su parte, Max_Score define el
puntaje méximo a obtener por un camino de buena calidad. Su valor durante este trabajo
corresponde a 2, y es utilizado por la heuristica miope (ecuacion , que se define mas
adelante en la seccion [1.2] A su vez, los parametros « y § también utilizados en la heuristica
miope, que regulan la ponderacion entre esta heuristica y las feromonas, son fijados en 1.

En el caso de las feromonas, se define un valor inicial de 73; = 1, pero utilizando un concepto
inverso de feromona con respecto al que se presenté previamente. El cambio consiste en el
uso de anti-feromonas o SAP (Substractive Anti-Pheromone), definido por Montgomery and
Randall [34], que se explica en la seccion y consiste en disminuir el valor de la feromona
asociada a su respectiva arista. El uso de SAP introduce el parametro v, el que se define en
0.5 en base a lo encontrado en la literatura.

En cuanto al criterio de finalizacion, este consiste en generar nuevas hormigas artificiales
hasta que todas las aristas sean parte de al menos una soluciéon de buena calidad, o que
el namero de hormigas generadas sea superior a 4 veces la cantidad de aristas. En lo que
sigue de este trabajo se utiliza el término hormigas en referencia a las hormigas artificiales o
agentes.

El grafo que representa la red de caminos que pueden recorrer las hormigas se puede obte-
ner mediante las herramientas descritas en la seccion [3.3.1], siendo sknw la seleccionada en esta
investigacion. Esta herramienta recibe como dato de entrada la imagen de microscopia bina-
rizada, realizando internamente el proceso de esqueletonizacion y posterior transformacion a
una estructura de grafo.

4.2. Meétodo de construcciéon de caminos de cada hormiga

Al comenzar un recorrido, cada hormiga es asignada una arista de acuerdo a la heuristica
de asignacion inicial, la que corresponde al primer elemento del camino o recorrido parcial
sP. La heuristica de asignacion inicial analiza hasta 3 situaciones, dependiendo del tipo de
célula:

1. La arista a asignar debe tener al menos uno de sus nodos con grado 1, indicando que
es el inicio o final de una parte del grafo.

2. De no haber aristas disponibles con esas caracteristicas, se realiza una asignacién inicial
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de una arista que cumpla con 2 criterios:
e Tener uno de sus nodos con grado 2 o superior.

e El angulo que forma la arista candidata a elegir, junto a otra arista a la que
pertenece el nodo, debe pertenecer al rango |0, Max Angle].

3. De no existir aristas con algiin nodo que cumpla con los dos criterios previos, es posible
asignar una arista aleatoria. Esta arista no debe pertenecer al una soluciéon o camino
evaluado como de buena calidad. La calidad de un camino se presenta mas adelante en
esta seccion.

Una vez asignada la primera arista segtin la heuristica previamente descrita, cada hormi-
ga debe avanzar mediante la eleccion de nuevas aristas para anadirlas a su recorrido. Este
procedimiento corresponde a la probabilidad de elegir una arista o componente c;; a partir
de un conjunto de aristas vecinas N(s¥). Las aristas que pertenecen a N(s?) son solo las
aristas adyacentes a la tltima arista agregada a la soluciéon parcial s” que son factibles de
agregar a la solucion parcial. La factibilidad de afiadir una arista de N(s”) a s corresponde
a la probabilidad expresada en la ecuacion [4.1} Esta probabilidad depende del valor de la
feromona 73; asociada a la arista ¢;;, asi como del valor de la heuristica miope 7;; (ecuacion
que evalta el dngulo formando entre la arista ¢;; € N(s”) y la tltima arista agregada a
s¥ que se define como st

En particular, la heuristica miope 7;; entrega una puntuacion que disminuye a medida que
el angulo mencionado aumenta, siendo el rango [0, 6] el que otorga la puntuaciéon maxima
de Max _Score. Si el angulo es mayor a Max _Angle la puntuaciéon corresponde a 0. Para
el rango intermedio |6, Max Angle], la puntuacion depende de la diferencia entre el angulo
formando entre la arista ¢;; € N(s”) y s!. Mientras més aumenta esta diferencia, menor es
la puntuacién asignada.

a b
T N
Pleyls”) = ——2 2 ey € N(sP). (4.1)
> Tij Thj
ci; EN(sP)

La evaluacion de angulos entre aristas adyacentes que pertenezcan al rango intermedio
10, Maz _Angle] en la heuristica miope, facilita la exploracion de soluciones o caminos que
de forma miope no califican como soluciones candidatas factibles de representar un filamento,
pero que tampoco pueden ser descartados completamente. En el caso que un camino tenga
uno o mas pares de aristas adyacentes cuyo angulo pertenezca a este rango, se definira el
camino como de calidad intermedia.

(MaX_Score si £(cij, ) €0, 6],

- L(eiys) — 5 (4.2)
Y Max_Score- [ 1 — 150 si £(cij,85) € 10, Max_ Angle], '

kO en otro caso.
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Con la finalidad de cuantificar la calidad de la solucién construida por una hormiga,
en cada seleccion de arista realizada, se suma el resultado de la heuristica miope 7;; a la
calidad del camino que la hormiga lleva hasta ese punto. Cada hormiga comienza con una
calidad 0, que al finalizar su recorrido es dividida por el nimero de aristas menos 1, para
normalizar el valor entre las distintas soluciones. Se establece que para ser consideradas
como una solucién de buena calidad, la hormiga debe tener una calidad mayor o igual a
Max _Score/2. Es importante destacar que la calidad de una solucién puede variar en cada
etapa de la metaheuristica ACO, pudiendo descartarse una soluciéon en base a los criterios de
cada método. El desechar una soluciéon implica ajustar su calidad a 0, lo que la clasifica como
de mala calidad. Las hormigas que en cada eleccion de arista hayan elegido componentes c;;
que formaban un dngulo en en rango [0, f] con st son las que obtienen el maximo puntaje de
Max _Score al normalizarse, y se definen como de calidad optima. Los caminos clasificados
como de calidad intermedia son inicialmente parte del grupo de soluciones de buena calidad.

4.3. Método de actualizaciéon de feromonas

Una vez que la hormiga termina un recorrido, se evaliia su calidad para actualizar las
feromonas 7;; asociadas a los componentes de solucién que lo conforman. Asi, en una me-
taheuristica ACO tradicional, se aumenta el valor de 7;; en cada ¢;; que es parte de un
camino de buena calidad. Adicionalmente, los valores de las feromonas sufren decaimiento
en el tiempo, dado por el pardmetro p, que busca evitar la convergencia que las feromonas
pueden causar en caminos de buena calidad obtenidos al inicio de las iteraciones.

En la individualizacion de filamentos, se utilizan anti-feromonas, con el propoésito de in-
dicar a las hormigas de futuras iteraciones los caminos que no son de buena calidad. La
diferencia radica en que las anti-feromonas buscan acotar el espacio de soluciones S sin ne-
cesariamente buscar la convergencia sobre un tnico camino. Este cambio implica no utilizar
el pardmetro p, ya que no existe decaimiento en este uso de anti-feromonas, y reemplazarlo
por el parametro v como factor de reduccién/penalizacion (Montgomery and Randall [34]).
Al ser la penalizacion un factor que se aplica sobre el valor de 7, la anti-feromona puede
disminuir constantemente sin llegar a valer exactamente cero, por lo que se define un limite
de 2 penalizaciones como méaximo para cada anti-feromona. Al alcanzar este limite, se reduce
el valor de 7; a 0, haciendo imposible la eleccion de la arista c¢;; respectiva.

Ademas de cambiar el uso de feromonas por el de anti-feromonas, se introduce una segunda
modificacion, relativa a las aristas a las que aplica la penalizacion de las anti-feromonas. Un
uso tradicional de anti-feromonas implica la disminucion del valor de 7;; para su respectiva
arista c¢j;, en caso de que se trate de un camino de mala calidad. Esto puede llevar a la pérdida
de exploracion de soluciones en la individualzacion de filamentos, ya que una arista con un
7;; penalizado por pertenecer a uno o mas caminos de mala calidad, puede bloquear otros
caminos, dado que el valor de 7;; no guarda relacion con el conjunto de aristas que causa la
penalizacion. Asi, las soluciones que pudiesen pasar por esa arista se ven limitadas.

En este trabajo se propone que la penalizacion de 7; guarde relacion con el conjunto de
aristas en el camino s que preceden a la arista ¢;;. Se define a aquel conjunto de aristas como
un segmento de un camino recorrido por la hormiga a, expresado como seg:.. Los segmentos se
generan durante la construccion de un recorrido, existiendo siempre al menos un segmento en

31



cada camino. Dado que el angulo entre 2 aristas adyacentes es uno de los criterios utilizados
durante la construcciéon de un camino, el fin de un segmento puede suceder en 2 casos: si
la tltima arista en el camino corresponde al final del recorrido, o si la arista s (la altima
arista agregada a s”) forma un angulo en el rango |0, Maz_ Angle] con la arista ¢;; € N(s”)
a agregar a la solucion parcial.

Figura 4.2: Camino de una hormiga b compuesto por 2 segmentos. El angulo entre las aristas e,
y e pertenece al rango |0, Maxz _Angle], finalizando el segmento seg? e iniciando el segmento
segl. Fuente: Elaboracion Propia.

Asi, cada segmento esta formado por una o mas aristas, donde cada arista del segmento
forma un &ngulo en el rango [0, 8] con sus vecinos. Un ejemplo de esto se puede observar en
la Figura 4.2 en el que si se penaliza la arista ez, esta penalizacion seréd asociada al segmento
seg?, disminuyendo la posibilidad de que futuras hormigas que recorran este segmento escojan
es, sin perjuicio de otros caminos que pasen por ez pero no por el segmento seg’l’.

Una ventaja de utilizar segmentos de camino es evitar volver a evaluar la relaciéon entre
todas las aristas que conforman el camino, ya que las aristas que conforman un segmen-
to cumplen con un criterio para ser consideradas como parte del mismo filamento. Asi, la
evaluacion de la calidad del camino se realiza solo en el caso que 2 aristas vecinas formen
un angulo de rango intermedio (]0, Max Angle]), enfocandose en las soluciones de calidad
intermedia que permiten explorar el espacio de soluciones.

Se debe senalar que esta propuesta de penalizacion realiza la evaluacion de la calidad
del camino en orden inverso al utilizado durante la construccién del recorrido, imitando el
retorno que realiza una hormiga desde el alimento hacia su hormiguero. Esto, sumando al uso
de segmentos, permite comenzar la revision en el tultimo par de aristas cuyo angulo pertenece
al rango intermedio, es decir, el nodo donde termina el pentltimo segmento y comienza el
altimo. A modo de ejemplo, en la Figura [4.2] esto seria el nodo comin de las aristas e, y e3,
que separa los segmentos seg? y seg. En este ejemplo, en caso de penalizar la arista es, sera
solo disminuyendo su posibilidad de ser elegida para caminos que contengan al segmento seg®
en su solucion.
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Por tltimo en este aspecto, y a diferencia del uso tradicional de feromonas o anti-feromonas,
donde se penalizan todas las aristas pertenecientes a una solucién, el recorrido inverso y el
uso de segmentos permite que sea suficiente la penalizaciéon de una arista en la solucién para
clasificar la soluciéon s como de mala calidad y desecharla. Esto permite que a partir de una
solucion de mala calidad se remueva el dltimo segmento, permitiendo a otra hormiga recorrer
un camino similar con un distinto final, favoreciendo la exploracion. Para visualizar esto, es
posible utilizar la Figura 4.3, en donde una hormiga pudiese construir un camino incorporan-
do las aristas ey, es, €4, €5 y 5. Al desechar el dltimo segmento, conformado solo por la arista
eg, permite que otra hormiga recorra desde e; hasta es, pudiendo agregar e; a su camino o
terminando en es.

3
seg?
(_-_-_-_-_'L'_'_'_'_‘—,
e, s
e E ©4 seg®
8 seq; —3 e,

EE
=]

€ seq:

Figura 4.3: Camino de una hormiga a compuesto por 4 segmentos. El comienzo en orden
inverso a la construccion favorece la exploracion, reemplazando el tltimo segmento por otro
o simplemente concluyendo el recorrido. Fuente: Elaboracién Propia.

Lo anterior permite definir que la penalizacién de 7;; este asociada a la arista ¢; y al
segmento que precede a ¢;; en el recorrido de una hormiga a. El segmento que precede a c;;
en un camino s se define como segy, .. Adicionalmente, se tiene que entre distintos caminos
pueden existir segmentos equivalentes, lo que sucede en el caso de que contengan las mismas
aristas. Esto permite que se refieran al mismo valor 7; a pesar de los nombres relativos
al camino al que pertenecen. El funcionamiento del método de penalizacién propuesto se
visualiza en la Figura [4.4]

Un caso particular en el que esta propuesta puede sufrir del mismo problema de bloqueo
de soluciones, es al momento que un segmento formado por solo una arista se encuentre
entre 2 segmentos. Este situacion, reflejada en la Figura implica que la penalizacion que
involucre un segmento de una sola arista, como el segmento segg, puede generar un bloqueo
para los recorridos de otras hormigas. Este tipo de segmentos puede generarse a partir de
aristas que forman un angulo que pertenece al rango |0, Max Angle] con cada uno de sus
vecinos, como es el caso de la arista e4 en el ejemplo.
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Para subsanar aquel caso, a los segmentos de solo una arista se le anaden las aristas del
segmento que lo precede con el objetivo de evitar que el anélisis sea solo entre 2 aristas. Asi,

el segmento segd pasa a ser formado por las aristas e; y ey, evitando el bloqueo de la hormiga
b.
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(a) Camino de una hormiga a que contiene las  (b) Penalizacion del camino de la hormiga a en
aristas es, eq, €5 y er. la arista es con respecto al segmento seg§ con-
formado solamente por la arista ey.

(c) Camino de una hormiga b que contiene las  (d) Penalizacion del camino de la hormiga b en
aristas ez, e4. El camino b no puede agregar la  la arista e4 con respecto al segmento segll’ con-
arista e; debido a que se encuentra penalizada formado solamente por la arista es.

para el segmento formado por la arista e4.

(e) El camino de la hormiga ¢ no puede pasar de la arista e4 en el caso que la penalizacion no tenga
relacion con el segmento que precede a esa arista.

Figura 4.4: Funcionamiento de la propuesta de penalizacion de anti-feromonas con segmentos
y recorrido inverso. Por simplicidad se supone que la penalizacién de 7; solo una vez es
suficiente para eliminar la posibilidad de elegir una arista c;;. En este ejemplo, los caminos a
y b se desechan por evaluarse como de mala calidad. El camino es penalizando en e4 respecto
al segmento que lo precede. El camino ¢ puede seleccionar la arista e4 ya que esta arista no
se encuentra penalizada con respecto al segmento seg{, pudiendo luego agregar el segmento
seg§. Fuente: Elaboracion Propia. 35



seg;

(a) Camino de una hormiga a que contiene las  (b) Penalizacion del camino de la hormiga a en
aristas es, e4 y es. la arista es con respecto al segmento seg§ con-
formado solamente por la arista e4.

seg;

(c) Camino de una hormiga b que contiene las (d) Solucién propuesta para los segmentos de
aristas ej, ez, y e4. El camino b no puede agregar solo 1 arista no causen bloqueos como el que
la arista e5 debido a que se encuentra penalizada afecta a la hormiga b, mediante la extension del
para el segmento conformado por la arista eq4, segmento, anadiendo el segmento anterior.

que corresponde al segg.

Figura 4.5: Caminos de las hormigas a y b. Para evitar que la penalizacion sobre es por el
segmento que lo precede, segd, bloquee el camino b, se modifica el inicio del segmento asociado
a la penalizacion, incorporando las aristas del segmento previo, segg. Asi se mantiene la logica
de asociar la penalizaciéon no solo a la arista sino que también al segmento que la precede.
Estos casos suceden para aristas como ey, que forman angulos en el rango |0, Max _Angle]
con todas sus aristas vecinas, quedando solas en un segmento de largo 1. Fuente: Elaboracion
Propia.
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4.4. Criterios para la actualizacién de anti-feromonas

La anti-feromona se aplica sobre hormigas que han finalizado su recorrido, cuya calidad
normalizada se encuentre entre [Max_Score/2, Max _Score|, las que tienden a ser caminos
de calidad intermedia. Aquello implica que al menos un par de las aristas del recorrido
forman un dngulo que pertenece al rango intermedio |6, Max _Angle], necesitando un analisis
adicional para determinar si corresponde a una soluciéon de buena calidad. Este anélisis
consta de dos criterios que se aplican sobre todas las células cuyos filamentos se deseen
individualizar, mientras que existe un tercer criterio adicional aplicable solo en el caso de las
neuronas. Los dos criterios generales, o criterios comunes, consisten en evaluar la curvatura del
recorrido, como también la magnitud del desplazamiento entre la proyecciéon de un segmento
con respecto a un segmento adyacente. El criterio adicional relativo solamente a las neuronas
busca validar que la finalizacién del recorrido no sea en una arista con uno de sus nodos con
grado 1. Es decir, esta arista final no debe cumplir con el primer criterio de la heuristica de
asignacion de aristas iniciales, descrita en la seccion [4.2]

4.4.1. Curvatura de una solucion

La curvatura del recorrido de una hormiga a se obtiene al calcular el angulo entre la
proyeccion de un vector con respecto a otro. Los vectores son formados por el nodo inicial
del camino, v{, el centro de masa del recorrido de la misma hormiga, mc®, y el nodo final,
v2. Asi, se definen p'= v{ — mc* y ¢ = mc® — vl

El dngulo entre la proyeccion de p'y ¢ no debe superar el valor que resulta al multiplicar el
angulo 6 por el factor Max_ Azial_ Displacement. Este factor permite flexibilizar la tolerancia
de la curvatura en base a 6. Si el recorrido de la hormiga tiene un angulo igual o mayor al
umbral, implica que la solucién encontrada es demasiado curva para representar un filamento,
por lo que es penalizada y descartada. Un ejemplo se puede observar en la Figura [4.6] con
el camino formado por las aristas es, e4, €5 y e7, que presenta una curvatura muy marcada,
por lo que es penalizado y descartado. La actualizacion del valor de 7;; mediante el criterio
de curvatura se refleja en la ecuacion [4.3]

(

7; -y st L(proy(p),q) > 0 - Max_ Axial Displacement,

Tj < { 0si 7y < 0,25, (4.3)

Tij €en otro caso.
\

4.4.2. Magnitud de desplazamiento entre segmentos

El anélisis respecto a la magnitud del desplazamiento entre la proyecciéon de un segmento
en relacion a sus segmentos vecinos se fundamenta en la rigidez que algunos tipos de fila-
mentos como los microtibulos y los filamentos de actina poseen (ver Stam et al. [35], Civalek
and Demir [36]). El criterio de méximo desplazamiento entre segmentos contiguos consiste
en limitar la magnitud del movimiento que representa un segmento en relacion al angulo que
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Figura 4.6: Curvatura de un camino de una hormiga a que contiene las aristas ey, es, e4 y er.
P es la proyeccion del vector formado por v§ y mc®. ¢ es el vector formado por mec® y v¢. Para
cumplir con el rriterio de curvatura, el &ngulo entre la proyeccion de p’'y ¢ debe ser menor a
0 x Max _Axial _Displacement para no descartar la solucion.

forma con sus segmentos adyacentes. Esto permite descartar soluciones que respeten el cri-

terio de curvatura, pero que presentan movimientos pronunciados que sobrepasan la rigidez
esperada de un filamento.

A partir de cada par de segmentos vecinos en una solucion, se selecciona el segmento
de mayor longitud, el que servira para determinar cual es el movimiento proyectado con
respecto al movimiento reflejado por el segmento de menor longitud. Se define el segmento
mas largo entre ambos segmentos comparados en un camino a como seg,,.. , mientras que
el segmento menor es segyy,,. El dngulo entre segy,,, y la proyeccion de segy,,, se define
como £ 8€gyaraznrin POT simplicidad. En el caso de que el angulo £segyyq,1r, €ste en el rango
[0, 0] se entiende que se respeta el criterio de méximo desplazamiento.

Si el angulo es mayor a 6, se espera que la magnitud del segmento menor segj,;,, multipli-
cada por el seno de £segy /4,11, S€2 menor al umbral que delimita al desplazamiento maximo
entre segmentos, definido como el maltiplo de segf, .. por el 10 % de Max_ Azial_ Displacement.
Lo anterior se ilustra en la Figura @, y se describe la actualizacion de 73; en la ecuacion @

(Tij -y sisin(4segynrannrin) > 5€Ginras - 0,1 - Max_ Axial _Displacement
A Aseg;MarMin) > 07

Tii €= 4 0si 7 < 0,25, (4.4)

Ty €en otro caso.
\
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(a) Solucién b cumple con el criterio de curva- (b) Analisis del desplazamiento del segmen-
tura, pero la proporcién de la magnitud entre to segg con respecto a la proyeccion del segll’
los segmentos segs y seg? con respecto a su denota un giro brusco y pronunciado que po-
angulo puede indicar que no es una buena dria no respetar la rigidez de algunos tipos de
solucion. filamentos.

Figura 4.7: Criterio de magnitud y pronunciacién del desplazamiento entre 2 segmentos con-
tiguos. (a) El criterio de curvatura puede no ser suficiente por si mismo para descartar todas
las soluciones de mala calidad. (b) La informacion a priori respecto a la rigidez de un fila-
mento permite descartar soluciones que presenten cambios demasiado pronunciados entre los
segmentos que la conforman. Fuente: Elaboracién Propia.

4.4.3. Criterio especifico para neuronas

Si la célula observada es una neurona, corresponde aplicar el criterio adicional especifico a
esta célula. Este criterio adicional se fundamenta en que el comportamiento esperado de los
filamentos en una neurona permite caracterizar los lugares desde los cuales nuevos filamentos
pueden generarse. Asi, es necesario validar que los filamentos de una neurona parten del soma
o centro de la misma, y que filamentos posteriores que no comiencen del soma solo pueden
nacer a partir de otros filamentos. Un camino que termine en un nodo final de grado de 1 no
respeta aquel comportamiento, debido a que en un grafo que representa una red de filamentos
de una neurona, los nodos ubicados en el soma o en la interseccion entre filamentos presentan
un grado mayor a 1. La penalizacion al valor de 7;; para este caso particular se refleja en la
ecuacion .5l

4
7; -y si deg(vl) = 1,

Tij < 0 si Tij < 0,25, (45)

Tij €en otro caso.
\
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4.5. Meétodo de biisqueda no local

Una vez que la hormiga termina un recorrido, es posible agregar un método de retroali-
mentacion sobre la calidad del camino construido, basado en légicas globales/centralizadas
que escapan de la bisqueda local que realiza cada hormiga. El o los métodos en esta etapa
permite extender la logica con respecto a una metaheuristica ACO, y son opcionales, por lo
que no siempre son utilizados.

Para la individualizacion de filamentos, la evaluacion global corresponde a eliminar solu-
ciones candidatas que no aporten informacién nueva, como puede suceder si una solucion se
encuentra contenida dentro de otra. Especificamente, si una solucién s® se conforma por uno
0 méas segmentos y todos estos existen de forma equivalente en otra solucion s°, que a su
vez puede tener segmentos que no posean equivalencia en s, se cumple que s’ contiene a s°.
Al ser una soluciéon contenida en otra, s* es redundante, pudiendo descartarse al disminuir
su calidad a 0. En el caso que s® y s® sean idénticas, se conserva la solucién que se haya
construido primero.

Mediante la comparacion de segmentos equivalentes, esta revision centralizada busca evitar
recorridos con un bajo niimero de aristas, especialmente los caminos de 1 arista. Un potencial
problema asociado a este método se encuentra en el caso de que la solucion descartada, s* en
el ejemplo, sea la que representa de mejor forma a un filamento, y que la solucién restante
por ende sea una representacion no exacta.

4.6. Extracciéon de informacién para individualizar fila-
mentos

Previo al uso de la metaheuristica ACO para individualizar filamentos, es necesario recabar
la mayor cantidad de informacién posible a partir de la imagen, asi como del grafo extraido.
Ademas se debe considerar la incorporacion de informacion especifica de los filamentos en la
célula observada, como el o los comportamientos esperados de estos, las que pueden conocerse
previamente a la ejecucion del algoritmo propuesto. A medida que se obtiene mas informacion,
es posible incorporar en el algoritmo diversas heuristicas que permitan acotar el espacio de
bisqueda.

Como se observa en el capitulo|3| diversas investigaciones obtienen informacion geométrica
o topoldgica, por lo general a partir de una imagen de filamentos. Para extender la obtencion
de informacion topologica con respecto a otros métodos, es posible utilizar los algoritmos para
grafos existentes en la librerfa sknw, que son las implementaciones de algoritmos conocidos
para grafos. Asi, es posible utilizar un algoritmo de centralidad como closeness centrality, el
que calcula la distancia de cada nodo con respecto a lo demés, permitiendo identificar los
que se encuentran a la menor distancia de todos.

La relevancia de esta informacion adicional es directa en el caso de las neuronas, siendo
utilizada en la seccion mientras que puede requerir de analisis adicional por parte
de expertos para otros filamentos. La aplicacion del algoritmo closeness centrality refleja la
posibilidad de expandir y/o incrementar el uso de informacion topoldgica en el algoritmo
propuesto. Un ejemplo de closeness centrality para filamentos en neuronas y microtubulos se
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observa en la Figura 4.8 en la que se eligieron los 3 nodos con menor distancia a los demas.
Luego, el color magenta refleja las aristas que poseen al menos uno de estos nodos, mientras
que las aristas en amarillo indican las que no poseen ninguno.

.11"'// \\
.

4

(a) Uso del algoritmo closeness centrality en un (b) Uso del algoritmo closeness centrality para

grupo de microttblos reflejar nodos y aristas centrales, las que pue-
den corresponder a la secciéon del soma en una
neurona.

Figura 4.8: Ejemplo del algoritmo closeness centrality eligiendo los 3 nodos con menor dis-
tancia a los deméas nodos. El color magenta indica que aristas poseen al menos uno de estos 3
nodos. En el caso de una neurona, permite asociar una o mas aristas a una secciéon especifica
como el soma. Fuente: Elaboracion Propia.

Ademés de la extraccion de informacion previo al uso de la metaheuristica ACO, es posible
realizar de manera similar, la obtencién de informaciéon durante la individualzacion de fila-
mentos. Un ejemplo de esto es la informacion espacial con respecto a los nodos y aristas que
pueden ser elegidas como parte de un camino. La informacion espacial facilita la comparacion
y el analisis entre caminos para identificar casos de cruce, intersecciéon o solapamiento. En
particular, en la secciéon se utiliza la consulta espacial within disponible en la extension
espacial Postgis para la base de datos PostgreSQL, para comparar la informacién distinta
que entrega un camino con respecto a los demas, considerando que puede existir repeticion
de caminos entre distintas hormigas. Este analisis resulta simple a través de una consulta
espacial, especialmente a medida que aumentan los caminos a comparar.

El uso de informacién geométrica, topologica y espacial, repartidos en los métodos de
la metaheuristica ACO, se enfocan en ampliar las opciones de anélisis que puede realizar
un experto, asi como aumentar la precision de la individualizacion de filamentos. Nuevas
caracteristicas que modifiquen la exploracion del espacio de soluciones pueden ser anadidas en
el método de construccion de soluciones, ampliando el criterio que solamente utiliza el angulo
para determinar o descartar con certeza que 2 aristas pertenezcan o no al mismo filamento.
A su vez, en este mismo método es posible incorporar nuevas condiciones que delimiten con
mayor detalle el inicio o final de un camino. Por su parte. agregar restricciones adicionales
que penalicen caminos finalizados puede realizarse tanto en el método de actualizaciéon de
feromonas, en caso de que se trate de restricciones que no requieran comparacion con otras
hormigas, o en el método de biisqueda no local para comparaciones entre 2 o mas hormigas.
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4.7. Ponderacion de Caracteristicas

El algoritmo propuesto desarrollado para la individualizacion de filamentos considera el uso
de caracteristicas espaciales, topologicas y geométricas, cuyo uso puede variar dependiendo
de la célula representada por el grafo extraido, asi como la etapa de la metaheursitca ACO
en la cual se aplican. La etapa de construccion de soluciones emplea el dngulo entre aristas
vecinas para definir la posibilidad de eleccién que cada hormiga tiene al ir avanzando. En
esta etapa también se aplica la heuristica de asignaciéon inicial, en la que influye el grado
de los nodos para determinar la arista inicial de cada camino. Por su parte, en el método
de actualizacion de feromonas se usan las caracteristicas geométricas como la curvatura del
filamento y la diferencia en la magnitud entre segmentos contiguos, agregandose el uso de
informacion topologica obtenida con el algoritmo de centralidad en grafos closeness centrality,
en el caso de las neuronas. En cuanto al método de busqueda no local, se utiliza informacion
espacial para descartar soluciones que presenten informaciéon repetida con respecto a otras
soluciones.

Dado que las diversas caracteristicas utilizadas en el algoritmo propuesto se encuentran
en distintos métodos de la metaheuristica ACO, no es posible utilizar un tnico parametro
para obtener una ponderacién directa. En cambio, se propone un criterio para su ponderaciéon
basado en otorgar % del peso a cada etapa del modelo, distribuyendo aquel valor internamente
dependiendo de si la caracteristica se utiliza por si sola o en combinacién con otra, asi como
considerando si el uso es repetitivo durante la ejecucion de la etapa o solo se realiza una vez
por etapa. Lo anterior permite establecer la siguiente ponderacion:

e Construccion de soluciones: 12—0 % el grado de los nodos, y el remanente para el angulo
entre aristas, con n como el ntimero de aristas.

e Método de busqueda no local: 100 % posicion de la arista.

e Actualizacion de feromonas: 50 % curvatura, 50 % diferencia de magnitud entre seg-
mentos. En el caso especifico de las neuronas, corresponde a 33.3 % curvatura, 33.3 %
diferencia de magnitud entre segmentos y 33.3 % informacion topoldgica de centralidad.

Durante la construccion de soluciones, el grado de los nodos solo se utiliza en la heuristica
de asignacion de la primera arista, por lo que para caminos de una sola arista corresponde
a la totalidad de la ponderacion de la etapa. A medida que crece el nimero de aristas, su
peso va disminuyendo gradualmente al irse traspasando al criterio de dngulo entre aristas.
En cuanto a la diferencia de magnitud entre segmentos, esta se conforma en partes iguales
del angulo entre segmentos y del uso de la magnitud de los mismos.

4.8. Complejidad computacional del algoritmo propuesto

Para calcular la complejidad computacional del algoritmo propuesto es necesario estable-
cer previamente las condiciones del peor caso, lo que permitira establecer la cota superior de
la complejidad computacional. Estas condiciones consisten en suponer que el grafo que repre-
senta la red de filamentos es completamente conectado, asi como que el algoritmo propuesto
permita la opciéon de ciclos en los filamentos y superposicion entre los mismos.

La asuncion de que el grafo sea completamente conectado permite establecer que el nimero
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de aristas corresponde a ™™= con n como el namero de nodos. Otras caracteristicas del
2 )

grafo corresponden a que es simétrico y no dirigido.

Basandose en Li [37] que establece la complejidad computacional para un grafo dirigido y
simétrico, utilizado durante la resolucion del problema del Vendedor Viajero mediante el uso
de la metaheuristica ACQO, se realiza el calculo de la complejidad computacional de las etapas
del algoritmo propuesto, cuyo resultado se resume en la tabla[4.1} Los parametros utilizados
en la tabla corresponden a s para indicar el nimero de hormigas, n para el nimero de
nodos y s para el nimero de hormigas. Un tercer parametro, Max _[ter, se agrega al calculo
de la complejidad computacional para reflejar el nimero maximo de iteraciones del algoritmo
propuesto.

Etapa de ACO Complejidad Computacional
Construccion de una solucion | O(n?s)

Actualizacion de feromonas | O(n?s)

Busqueda no local O(log(s))

Tabla 4.1: Complejidad computacional de las etapas del algoritmo propuesto. n representa
el namero de nodos mientras que s representa el nimero de hormigas utilizadas.

En la etapa de construccion de una solucion, seccion [4.2] consiste en asignar una arista
inicial, mediante la heuristica de asignacién inicial, para luego realizar el recorrido del grafo.
Al suponer el peor caso, la heuristica de asignacion inicial debe ejecutar las 3 etapas que con-
sidera, implicando que se deba recorrer todo el conjunto de aristas, lo cual es de complejidad

O(n?).

Por su parte, el peor caso al ir recorriendo el grafo para anadir nuevas aristas a una
hormiga s consiste en agregar las n? aristas disponibles al recorrido. Dado que cada hormiga
podria realizar este procedimiento, se llega a la complejidad computacional de O(n?s). Como
O(n?s) es mayor que la complejidad computacional de la heuristica de asignacion inicial, es
esta complejidad la que define a esta etapa.

En cuanto a la etapa de actualizacion de feromonas, el peor caso se enfoca en el criterio
respeto a la magnitud del deplazamiento entre segmentos (seccion , dado que los otros
criterios corresponden a un calculo de costo constante /(1). En particular, la situacion en que
todos los segmentos sean de solo una arista llevaria a tener que evaluar las n? aristas de cada
hormiga, conllevando a una complejidad computacional de O(n?s).

En la etapa de busqueda no local (seccion , el algoritmo propuesto realiza la bisqueda
de informaciéon duplicada a través de una base de datos con extension espacial, la que utiliza
arboles para la indexacion y busqueda ante consultas. Esto permite establecer la complejidad
computacional de esta etapa como O(log(s)), debido a que la comparacion se realiza entre
los recorridos de las s hormigas.

Asi, es posible establecer que la complejidad computacional del algoritmo propuesto es
O(Mazx_Iter(n?s + log(s))).
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En resumen, las condiciones del problema de identificacion de filamentos dan pie a estable-
cer su representacion mediante un problema de optimizacion de restricciones (COP), estando
el modelo para la resolucion del COP basado en la metaheuristica ACO para su resolucion.
La implementacion del algoritmo propuesto que resuelve el COP basado en la metaheuristica
ACO se encuentra escrito en C++.
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Capitulo 5

Metodologia de evaluacion

Al basar la individualizacion de filamentos en un método que usa un grafo, el resultado
obtenido es un conjunto de caminos, donde cada camino es a su vez un conjunto de aristas.
El proceso de individualizar filamentos genera una particiéon o clustering del grafo, donde las
aristas corresponden al data set, con cada camino representando a un cluster perteneciente al
clustering. La particiéon propuesta por un método basado en grafos debe ser comparada con
respecto a la particion generada por un experto, a la que nos referiremos como ground truth.
Uno de los requisitos de esta comparacion, es que ambas particiones se refieran al mismo
data set, lo que implica que ambas deben realizarse en base al mismo grafo. Ademas se debe
considerar que el clustering realizado por el experto puede tener una cantidad igual o distinta
de clusters con respecto al clustering producido por el método a evaluar.

5.1. Meétricas y Medidas

La comparacion de particiones en donde una corresponde al ground truth implica que las
mediciones a utilizar son del tipo de criterio externo (Manning et al. [38]). En este tipo de
criterio hay indices basados en comparaciéon mediante conteo de pares, como el indice Rand
(R), el indice Jaccard (J), y la medida F también conocida como F'1—Score. Por otra parte,
también existen métricas del area de teoria de la informacién como Variation of Information
o VI para el mismo proposito. Estos métodos serén la base de comparacion de particiones en
esta investigacion.

5.1.1. Indices Rand y Jaccard

La mayoria de los criterios para comparar particiones mediante conteo de pares suele
fundamentarse en el uso de la matriz de confusion, también llamada matriz de asociacién o
tabla de contingencia (Meild [39]). Esta tabla considera 4 casos en los que puede estar un par
de elementos del data set, que para el caso de la individualizacion de filamentos son pares de
aristas, en las particiones C'y C":

e Nii: Numero de pares que estan en el mismo cluster en C'y ¢’

e Nyo: Numero de pares que estan en distintos clusters en C'y C”
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e Njo: Numero de pares que estan en el mismo cluster en C' pero no en C’

e Nyi: Numero de pares que estan en el mismo cluster en C’ pero no en C

n(n—1)

Se tiene que N11+N00+N10+N01 = 2

, con n como el nimero de aristas.

La definiciéon de los casos utilizados para formar la tabla de contingencia posibilita asociar
cada caso con una correspondiente evaluacion de clasificaciéon como se indica en la tabla

Casos para un par de aristas Clasificacion
N Verdadero Positivo (True Positive o TP)
Noo Verdadero Negativo (True Negative o TN)
Nig Falso Positivo (False Positive o FP)
No Falso Negativo (False Negative o FN)

Tabla 5.1: Equivalencia entre casos para un par de aristas con su respectiva clasificacion

La ecuacion expresa que el indice Rand puede ser escrito en funcién de evaluaciones de
clasificacion, lo que lo hace coincidir con la definicion de la medida de exactitud (Accuracy).
R adquiere el valor 0 para particiones totalmente diferentes, subiendo hasta llegar a 1, lo
que indica que las particiones son idénticas. Algunas criticas al indice Rand senalan la alta
sensibilidad que tiene al valor de TN, el que tiende a ser mucho mayor que el resto (Ben-Hur
et al. [40]), la existencia de una alta dependencia al namero de clusters (Wagner and Wagner
[41]), y que los valores de R tienden a concentrarse en un intervalo cerca de 1, puntualmente
en el rango [0.5, 1] (Meila [39], Vinh et al. [42]).

N1 + Noo TP+ TN
R(C,C") = = 5.1
(.0 n(n—1)/2 TP+TN+FP+FN (5.1)

Por su parte, el indice Jaccard es similar al indice Rand con la excepcién que ignora la
clasificacion TN, como se observa en la ecuacion [5.2] Su valor también oscila entre 0 y 1 para
particiones totalmente distintas y particiones idénticas respectivamente. Una de las critica es
que puede entregar resultados no confiables para data sets muy pequenos.

Ny TP
C,C") = =
IO = N, TN TP T FPLFN

(5.2)
La ventaja que presentan R y J sobre VI radica en que estos indices si pueden considerar
casos de superposicion.

5.1.2. Variation of Information

La métrica VI definida en Meila [39] se fundamenta en la informacion asociada a la entropia
de las particiones a comparar, asi como en la informaciéon mutua que comparten. El rango
de valores de VI comienza en 0 para 2 particiones iguales, llegando a logn para particiones
absolutamente distintas, con n como el nimero de elementos del data set. En la ecuacion
el término H(C, C") hace referencia a la informacioén que la particion C' pierde al pasar a
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C’. De forma similar, H(C’,C) indica la informacién que se gana al pasar de C' a C’. Asi, la
funcion H mide la incertidumbre.

VI(C,C') = H(C,C") + H(C',C) (5.3)

Uno de los problemas de VI es que esta definida de forma clara sélo para particiones que
no se superponen entre si (ver Breuer and Nikoloski [2]).

5.1.3. Mediciones adicionales

Mediante la relaciéon entre los casos en que un par de aristas puede ser asignada (Tabla
y la clasificacién equivalente es posible evaluar el resultado de una particiéon con respecto al
ground truth con mediciones del area de recuperacion de informacién como Precision, Recall,
las que a su vez son la base para calcular F-Measure. La forma de obtener Precision y Recall
a través de la clasificacion equivalente a los casos en que un par de aristas puede ser asignada
se refleja en las ecuaciones y b.5l Estos calculos entregan mayor informacion sobre el
comportamiento de la particién propuesta por el algoritmo a evaluar.

TP
Precision = m—m (54)
TP
l=—— .
Reca TP L FN (5.5)

Al mismo tiempo, en base a la definicion de Precision, una evaluacion directa a realizar es
el calculo del numero de filamentos correctos respecto al total de filamentos propuestos. A su
vez. otra forma de evaluar Recall es mediante el calculo del nimero de filamentos correctos en
relacion a los filamentos individualizados manualmente por un experto. Otras medidas que se
consideran son el porcentaje de cobertura de aristas, los tiempos de computo y la existencia
de soluciones no consideradas por otros algoritmos. El porcentaje de cobertura corresponde
a la cantidad de aristas contenidas al menos una vez en alguno de los filamentos propuestos.

5.2. Imagenes Sintéticas

El uso de imégenes sintéticas se enfoca en la validacion del algoritmo propuesto presen-
tado en el capitulo , para casos simples que consideren filamentos que se superponen y/o
intersectan. Ejemplos de las imagenes sintéticas utilizadas se observan en las Figuras y
b.2] cada una acompanada de su grafo representativo de la red de filamentos y de su indivi-
dualizacion manual. La Figura corresponde a una imagen sintética obtenida de Qiu and
LI [1], mientras que la F igura es un subconjunto de la Figura 1b en Breuer and Nikoloski
[2]. Las imégenes sintéticas se han obtneido de investigaciones en el estado del arte.

Para la evaluacion, cada imagen sintética se ejecuta en DeFiNe con los pardmetros base
BFS - Overlapping - Pairwise - Total, ya que fueron los de mejor resultado en Breuer
and Nikoloski [2], configurando el angulo de umbral en 30°y 60°. Por otra parte, el algoritmo
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(a) Red de filamentos sintética  (b) Grafo extraido de (a) uti- (¢) Individualizaciéon manual
disponible en Qiu and LI [I]. lizando la herramienta sknw. de (a).

Figura 5.1: Filamentos sintéticos. a) Los colores originales hacen referencia a la segmentacion
de filamentos en vez de la individualizacion, por lo que se utiliza la imagen en escala de
grises. b) Grafo de 11 aristas extraido. c¢) Individualizaciii manual utilizando codificacién por
colores.

J

(a) Red artificial de filamentos  (b) Grafo extraido de (a) uti- (¢) Individualizaciéon manual
extraida de una seccion de la  lizando sknw. de filamentos.

Figura 1b en Breuer and Ni-

koloski [2].

Figura 5.2: Red sintética de filamentos a) Seccion de la Figura 1b en Breuer and Nikoloski
[2], correspondiente a una red sintética de filamentos que abarca casos de sobreposicion y
cruce. b) Grafo de 17 aristas. Se puede observar que el final de la arista superior derecha
existe una discontinuidad que generando una arista y un nodo adicional. Esto es atribuible a
la herramienta utilizada para extraer el grafo. ¢) Codificacién por colores para individualizar
filamentos. La secciéon de color purpura claro en el centro de la red de filamentos corresponde
a un caso de superposicién entre dos filamentos.

propuesto cuenta con parametros predefinidos dependiendo del tipo de célula, contando con
las opciones de microtibulo de planta, microtiibulo animal, neurona, reticulo y sintético.
Ademas cuenta con la opcién de aplicar la heuristica de asignaciéon completa o sélo el primer
paso, como sucede con las neuronas.

Cada una de estas opciones cuenta con un valor predefinido del umbral 6, del factor
Max Axial _Displacement, de si aplica la heuristica de asignacién inicial completa y de
otros factores descritos en el capitulo [} los que pueden modificarse. También es posible
agregar nuevos tipos de célula con sus respectivos valores predefinidos. El objetivo de esto es
facilitar el uso del algoritmo, asociando parametros a tipos de célula para activar o desactivar
diversas heuristicas existentes, o que sean anadidas en el futuro, buscando catalogar el com-
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portamiento esperado de las células cuyos filamentos se busca individualizar. La configuracion
predefinida por tipo de célula se indica en la Tabla

, Max Axial Permite Aphc’a .
W 0 | Displacement | Superposicion Heuristica de
Célula Asignacion

Completa

Neurona (AP N) 45° 2 Si No
MT Planta (AP MT-P) | 30° 1.5 Si Si
MT Animal (AP MT-A) | 60° 2.5 Si Si
Sintético (AP S) 45° 1.5 Si No

Tabla 5.2: Configuracion de pardmetros predefinidos por tipo de célula, para el algoritmo
propuesto (AP). MT es la abreviacion de microtibulo. Todos los parametros indicados son
ajustables por el usuario.

En las mediciones del algoritmo propuesto, se muestra el promedio de las 10 iteraciones,
en las que se utiliza una semilla diferente en cada iteracion. El uso de una semilla permite
replicar los resultados de una iteracion, dado que esta influye en el comportamiento de los
ntmeros aleatorios generados para determinar la eleccién de aristas durante el proceso de
construccion de una solucién, definido en la seccion particularmente en la ecuacion [4.1]
Luego, al modificar la semilla en cada una de las 10 iteraciones, es posible medir la capacidad
exploratoria del algoritmo.

5.3. Imagenes Reales

El procedimiento para individualizar filamentos en imagenes de microscopia comienza de
forma similar para las células observadas en esta investigacion, consistiendo en el anélisis del
stack o conjunto de imagenes capturadas durante una observacion, las que pueden variar en
el tiempo y en el eje Z. El criterio principal utilizado por los expertos se basa en determinar
si existe continuidad de un posible filamento entre dos o més imagenes del stack.

Al observar un stack, el experto anota los filamentos de la célula mediante la seleccion
del area de interés o ROI sobre una imagen que proyecta la uniéon de las imégenes del stack
bajo algun criterio asociado a la intensidad de los pixeles en el eje Z. Las Figuras [5.3D]
y son ejemplos de las anotaciones de ROIls realizadas para microtubulos de la planta
Arabidopsis Marchantia. Una descripcion adicional de la individualizacion manual realizada
por un experto puede ser encontrada en la seccion [A.2]

A diferencia de las iméagenes de neuronas de ratéon obtenidas de Ampuero et al. [43], en
las que se procesa la imagen completa, la eleccion de un subconjunto de microtibulos desde
la imagen se debe a la complejidad de la individualizacion manual de estos por parte del
experto. Se diferenciaran las imagenes de microtubulos de las Figuras [5.3] y bajo la
denominaciéon de muestra MT-A, MT-B y MT-C respectivamente. Por su parte, las imagenes
de neuronas de raton en las Figuras[5.6] 5.7y [5.8| se denominan N1, N2 y N3 respectivamente.

Esta misma nomenclatura se utilizara para referirse a muestras adicionales a evaluar.

49



Una vez obtenida la individualizacion manual de filamentos, independientemente del tipo
de célula, se construye una segmentacion de las areas de interés al pintar todos los pixeles
fuera de estas zonas del mismo color que los pixeles en segundo plano o background, para
luego generar una codificacion de colores de los filamentos identificados por el experto que se
encuentran en el primer plano. La codificacién de colores permite una comparacion visual con
los resultados de DeFiNe o del algoritmo propuesto. Por su parte, el grafo se obtiene mediante
la extraccion de un esqueleto desde la imagen segmentada al utilizar la herramienta sknw,
parte del software ImagePy (Wang et al. [2I]). A partir del grafo se calcula el closeness
centrality (Freeman [44]), que mide la lejania promedio de cada nodo con respecto al resto,
otorgando un valor mas alto a los nodos que se encuentran mas cerca de todos los demés. La
seleccion de los 3 nodos de mayor valor proporciona informacion de la ubicaciéon del soma en
el caso de las neuronas.

Posteriormente, el grafo es escrito a un archivo en los formatos GML y JSON, los que son
utilizados como archivos de entrada en DeFiNe y en el algoritmo propuesto respectivamente,
para la individualizaciéon automética de filamentos. Los resultados de cada imagen analizada
en el algoritmo propuesto se obtienen con el mismo procedimiento utilizado para las imégenes
sintéticas.
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(a) Imagen de Microtubulos. (b) Filamentos manualmente individualizados
por un experto.

7 —7 {

(c) Codificacion por color de la individualizacion (d) Grafo que representa la red de microtubulos

manual. manualmente identificada.

Figura 5.3: Individualizacién manual de microttibulos. a) Imagen 6 de un stack de 301 cuadros
de Arabidopsis Marchantia. b) Individualizacion manual ¢) Representacion mediante colores
de los diferentes microtubulos. d) Grafo de 29 aristas extraido a partir de la individualizaciéon
manual, que es el dato de entrada para los algoritmos comparados.
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(b) Filamentos manualmente individualizados
por un experto.

(¢) Codificacion por color de la individualizacion (d) Grafo extraido a partir de la individualiza-
manual. ci6on manual que es el dato de entrada para los
algoritmos comparados.

Figura 5.4: Individualizaciéon manual de microtubulos. a) Imagen de Arabidopsis Marchan-
tia obtenida al realizar la proyeccion del eje Z bajo el criterio de promedio de pixeles. b)
Areas de interés de la individualizacion manual c) Representacién mediante colores de los
diferentes microttibulos. d) Grafo de 40 aristas utilizado en la individualizacién automética
de filamentos.
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(b) Filamentos manualmente individualizados

por un experto.

(c) Codificacion por color de la individualizacion (d) Grafo base para la individualizacion automa-

manual. tizada de filamentos.

Figura 5.5: Individualizacion manual de microtubulos. a) Imagen de Arabidopsis Marchantia
obtenida al realizar la proyeccion del eje Z bajo el criterio de promedio de pixeles. b) Areas
de interés de la individualizacion manual c) Representacion mediante colores de los diferentes
microtibulos. d) Grafo de 7 aristas extraido a partir de la individualizacién manual.
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(a) Imagen de una neurona. (b) Filamentos manualmente individualizados
por un experto.

(c) Grafo base para la individualizacién automa-
tizada de filamentos.

Figura 5.6: Individualizacion manual de una neurona. a) Imagen de Ampuero et al. [43]
obtenida al realizar la proyeccion del eje Z bajo el criterio de valor méximo de pixeles. b)
Representacion mediante colores de los filamentos de la neurona, representando el axén y las
dendritas. Se ignoran las estructuras alargadas que corresponden a ruido o son artefactos. d)
Grafo de X aristas extraido a partir de la individualizacion manual.
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(a) Imagen de una neurona. (b) Filamentos manualmente individualizados
por un experto.

(c) Grafo base para la individualizacién automa-
tizada de filamentos.

Figura 5.7: Individualizacion manual de una neurona. a) Imagen de Ampuero et al. [43]
obtenida al realizar la proyeccion del eje Z bajo el criterio de valor méximo de pixeles. b)
Representacion mediante colores de los filamentos de la neurona, representando el axén y las
dendritas. d) Grafo de X aristas extraido a partir de la individualizaciéon manual.
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(a) Imagen de una neurona. (b) Filamentos manualmente individualizados
por un experto.

(c) Grafo base para la individualizacién automa-
tizada de filamentos.

Figura 5.8: Individualizacion manual de una neurona. a) Imagen de Ampuero et al. [43]
obtenida al realizar la proyeccion del eje Z bajo el criterio de valor méximo de pixeles. b)
Representacion mediante colores de los filamentos de la neurona, representando el axoén y las
dendritas. d) Grafo de X aristas extraido a partir de la individualizaciéon manual.
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Capitulo 6

Resultados

Como se indica en la seccion [3.3] la obtencion de un grafo a partir de una imagen es un
proceso complejo. Las imagenes analizadas en este trabajo son aquellas en las que fue posible
realizar el procedimiento de esqueletonizacion, obteniendo un resultado que mantenia la to-
pologia de la estructura original. Lo anterior no es un resultado que pueda garantizarse para
toda imagen, debido a que existen miltiples definiciones e implementaciones para realizar
una esqueletonizacion (Lavado [18]). Asi, para los métodos disponibles en las herramientas
utilizadas durante esta investigacion, existieron imagenes cuya informacién topoldgica no
pudo ser obtenida.

Las mediciones del algoritmo propuesto, indicado como AP en las tablas de resultados,
pueden utilizar los parametros predefinidos para distintos tipos de célula, o pueden ser alte-
rados manualmente. Cada evaluacion del algoritmo propuesto consiste en el promedio de 5
iteraciones, en las que varia la semilla utilizada, pero se mantienen los parametros elegidos.
El detalle de cada iteraciéon, en conjunto con el cédigo y otros elementos necesarios para
replicar estos resultados se encuentra en el repositorio git de esta tesis. Parte de este detalle
se incluye también en el anexo [7| Las ejecuciones de DeFiNe y el algoritmo propuesto fueron
realizadas en un computador con un procesador Intel i5-7200U de 4 nucleos, 8GB de RAM
y un disco de estado sélido, bajo el sistema operativo Fedora 31.

6.1. Extraccion de un grafo desde una imagen

La obtencion de un grafo y la asociacién de propiedades a sus nodos o aristas constituye
el paso previo a la individualizacién automatica de filamentos. De acuerdo a lo descrito en
la seccion [3.3.1] existen diversas formas para realizar este procedimiento. Para el caso de
DeFiNe, sus autores indican que se preprocesa la imagen en escala de grises para resaltar
las estructuras alargadas que debiesen ser filamentos, mediante un filtro de vesselness y un
umbral de mediana adaptativa. El paso siguiente consiste en realizar la esqueletonizacion
de la imagen, para luego construir un grafo en el que se asigna un peso a las aristas. Para
obtener el peso de las aristas, se le aplica un filtro gaussiano a la imagen original en escala
de grises, para luego promediar la intensidad a lo largo de cada arista.
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Una réplica exacta de los pasos de aquel procedimiento no puede ser realizada, debido a
que no se senala el tamano del filtro gaussiano. Otro aspecto que dificulta una comparacion
directa es que DeFiNe no considera la curvatura de las aristas, sino que solo las representa
como lineas rectas mediante la conexién punto a punto entre los nodos. Adicionalmente, no
se encontraron las imégenes originales utilizadas en aquella investigacion. Lo anterior implica
que solo se pudo realizar una comparacion precisa entre DeFiNe y el algoritmo propuesto,
utilizando el tnico ejemplo que provee DeFiNe, que corresponde al grafo ponderado con el
que se realiza la individualizaciéon de filamentos de la Figura 1b de aquella investigacion, a
partir de la cual se extrae una seccion, representada en la Figura [5.2]

En los otros casos donde se utiliza DeFiNe para obtener una individualizaciéon de filamen-
tos, se extrae el grafo necesario utilizando la herramienta sknw, la que pondera cada arista
con su respectivo largo, el cual si considera la curvatura. Este enfoque es compatible con lo
que se presenta en Breuer and Nikoloski [2], ya que se indica que el método utilizado por
DeFiNe sirve para cualquier red ponderada extraida a partir de una imagen.

6.2. Imagenes Sintéticas

Para la individualizacion de los filamentos sintéticos en la Figura se utilizan los paré-
metros predefinidos en la opcion de microtibulos de planta (MtP), ya que la figura refleja
similitudes con este tipo de filamentos. Los resultados se indican en la Tabla [6.1] observan-
dose que DeFiNe logra 4 de 6 individualizaciones al utilizar 30°, mientras que con 60° obtiene
3 de 6 filamentos correctos. Este tltimo resultado es el mismo que se obtiene al promediar
todas las iteraciones del algoritmo propuesto con los parametros de microtibulo de planta,

Debido a que el comportamiento de los filamentos sintéticos es mas simple que el de
los filamentos de microtubulos de planta, se realizaron pruebas utilizando como base los
parametros para filamentos sintéticos, modificando el angulo a 20° y aplicando la heuristica
de asignacion inicial parcialmente. La personalizacion de los pardmetros se define como la
configuracion S1. El ajuste de pardmetros se basa en que los filamentos sintéticos no requieren
de explorar diversos puntos de partida como si sucede en una imagen real de filamentos. Estos
parametros manualmente asignados permiten encontrar 4 de los 6 filamentos individualizados
por un experto, obteniendo también los mejores resultados para el calculo de Precision y
Recall que utilizan la clasificacion de la Tabla como base. La comparacion entre los
filamentos propuestos por cada método y los correctamente identificados se observa en la
Figura En la misma tabla se indican los resultados de la mejor iteraciéon del algoritmo
propuesto al utilizar la configuracion MtP y S1.

En este caso de filamentos sintéticos, el filamento azul observable en la Figura [5.1d, co-
rresponde a una sola arista del grafo (Figura , por lo que también en todas las pruebas
con DeFiNe y con el algoritmo propuesto se obtiene para ese filamento un calce no exacto.
Este calce no exacto no se considera una respuesta correcta, pero representa una situacion
que puede suceder en imagenes reales, en las que puede representar el nacimiento de un
filamento a partir de otro existente, como sucede en neuronas o microtibulos. Luego, la
sobre-representacion del filamento correcto en la figura (filamento azul) sucede al agregar
una arista del filamento vecino, de color celeste.
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Ambas ejecuciones de DeFiNe, asi como todas las ejecuciones del algoritmo propuesto
logran asignar cada arista a al menos un camino que representa un filamento. Este compor-
tamiento es obligatorio para el método de DeFiNe, ya que es una restriccion en el Set Cover
que DeFiNe usa, pero no lo es para el algoritmo propuesto.

Config |Iters| P | P* | R | R* | FI | FI*¥ | C/P | C/P* | C/GT | C/GT* | T[§]
DeFiNe 30° | 1 | 072 | - |047| - |057| - | 4/6 - 176 - 2.3
DeFiNe 60° | 1 | 063| - |058| - |060| - | 3/5 - 3/6 - 2.3

APMtP | 10 | 051|057 | 032|057 039|057 |3/62| 3/5 | 3/6 3/6 | 0.3

AP S1 10 | 068|087 |057| 1 |062]093|4/58]| 4/5 | 4/6 4/6 | 0.2

Tabla 6.1: Resultado de la individualizacién de filamentos de la Figura , para las distintas
configuraciones de DeFiNe y el algoritmo propuesto. El ntimero de filamentos correctos es 6 en
un grafo de 11 aristas. La columna Iters indica el nimero de ejecuciones de cada configuracion,
las columnas P y R representan Precision y Recall respectivamente, la columna C/P refleja el
numero de filamentos correctos con respecto a los propuestos por cada método, mientras que
la columna C/GT indica la relacion entre los filamentos correctamente individualizados por
el método y el criterio del experto. Finalmente la columna T indica el tiempo de ejecucion.
(*) Las columnas con asterisco representan el maximo obtenido tras el nimero de iteraciones,
mientras que las sin asterisco representan el promedio.

Como se menciona en la seccion [6.1] la Figura [5.2] corresponde a una parte de la Figura
1b en Breuer and Nikoloski [2], siendo la tnica imagen para la que se dispone de un grafo
ponderado segin el criterio de los autores de DeFiNe. Asi, se asume que aquel es el resultado
6ptimo, en el que se individualizan correctamente los 5 filamentos. Debido a una limitacion
de la herramienta sknw, el grafo de la Figura [5.2] utilizado en la evaluacién del algoritmo
propuesto y de DeFiNe con la ponderacion utilizando el largo, contiene una arista adicional,
por lo que los resultados consideran 6 filamentos como ground truth.

En la evaluacion del algoritmo propuesto utilizando los parametros definidos para mi-
crotibulos de plantas, se obtienen 3 individualizaciones correctas de los 5 filamentos que
corresponden al ground truth. En esta evaluaciéon con la configuracion MtP, solo 1 filamento
individualizado se encuentra dentro del grupo de filamentos que se intersectan y sobreponen
entre si. Es posible atribuir esto a la curvatura de algunos de los filamentos sintéticos, la que
es mayor a la que se espera de un microtibulos de planta. Para complementar la evaluacion,
se realiza una segunda evaluacion utilizando una configuracion basada en el tipo de célula
sintética, modificando el factor Max Axial Displacement a 2, asociado a la curvatura que
presenta la figura, y no utilizando la heuristica de asignacién inicial completa, dado que no
existen casos complejos de nacimiento de filamentos a partir de otros como en filamentos
reales. Esta configuracion se deine como S2.

Asi, en la evaluacion que emplea la configuracion S2 se encuentra un filamento adicional,
y a su vez, es capaz de encontrar el filamento naranja de la individualizacion manual del
experto, indicado en la Figura [5.2d, pero es descartado por no respetar el criterio de la
magnitud de desplazamiento entre segmentos. El comportamiento del filamento naranja en el
ground truth realiza un cambio de sentido en sus curvaturas, ademas de que estas son bastante
pronunciadas, lo que no es un comportamiento esperado en los filamentos estudiados durante
esta investigacion. Los resultados se presentan en la Tabla |6.2]
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(a) Representacion del resultado de DeFiNe con (b) Representacion del resultado de DeFiNe con
angulo de 30°, con 4 filamentos correctamente angulo de 60°, con 3 filamentos correctamente
individualizados, identificados con colores. individualizados, identificados con colores.

(c) Filamentos individualizados con colores a (d) Filamentos individualizados con colores a
partir de la mejor iteracién del algoritmo pro- partir de la mejor iteracion del algoritmo pro-
puesto con la configuracion MtP. puesto con la configuracion S1.

Figura 6.1: Individualizacion de filamentos correctos respecto a la evaluacion de un experto
para la Figura [5.1l El algoritmo propuesto individualiza correctamente 3 filamentos con la
configuraciéon para microtiibulos de planta, mejorando a 4 filamentos con una configuracion
mas simple.
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Config |Iters| P | P* | R | R* | FIL | FI*¥ | C/P | C/P* | C/GT | C/GT* | T[§]
DeFiNe 30° | 1 | 033 | - |018| - |023] - |2/11 | - 2/5 - 2.8
DeFiNe60° | 1 |023| - |025| - |o024] - | 2/7 - 2/5 - 3.6

APMtP | 10 | 034 |035| 027|028 03 |031[3/92| 3/9 | 3/6 3/6 | 0.3

AP S2 10 | 0.32]033]025|031028|032|4/86| 4/9 | 4/6 4/6 | 03

Tabla 6.2: Resultado de la individualizacion de filamentos para la Figura . El niimero de
filamentos definidos manualmente por un experto es 5, en un grafo de 17 aristas. La columna
Iters indica el ntimero de ejecuciones de cada configuracion, las columnas P y R representan
Precision y Recall respectivamente, la columna C/P refleja el ntimero de filamentos correc-
tos con respecto a los propuestos por cada método, mientras que la columna C/GT indica
la relacion entre los filamentos correctamente individualizados por el método y el criterio
del experto. Finalmente la columna T indica el tiempo de ejecucion. (*) Las columnas con
asterisco representan el maximo obtenido tras el nimero de iteraciones, mientras que las
sin asterisco representan el promedio. La diferencia del ntimero de filamentos en el ground
truth se debe a que la herramienta utilizada para la obtencion del grafo corta un filamento,
generando un filamento adicional.
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(a) Representacion del resultado obtenido a tra- (b) Representacion del resultado obtenido a tra-
vés de DeFiNe con 30°, logrando 2 filamentos vés de DeFiNe con 60°, logrando 2 filamentos
correctamente individualizados, identificados con correctamente individualizados, identificados con
colores. colores.

J

(c) 3 filamentos correctamente individualizados (d) 4 filamentos correctamente individualizados
por el algoritmo propuesto con la configuraciéon por el algoritmo propuesto con la configuraciéon
MtP. S2.

Figura 6.2: Resultados de la individualizacion de filamentos para la Figura , obtenidas
mediante DeFiNe y el algoritmo propuesto, con diferentes parametros. El algoritmo propuesto
encuentra més filamentos que los que se encuentran en las pruebas con DeFiNe. Sin embargo
se aleja del comportamiento 6ptimo indicado en Breuer and Nikoloski [2]. Esta diferencia
puede atribuirse a la excesiva curvatura de los filamentos sintéticos.
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6.3. Imagenes Reales

En esta secciéon se muestra un andlisis con respecto a la individualizacion de filamentos
realizada por dos expertos sobre la misma imagen, asi como los resultados de la individualiza-
cion de filamentos para 2 tipos de células, los microtibulos existentes en la planta Arabidopsis
Marchantia, y las dendritas en neuronas de raton.

6.3.1. Individualizacién de diferentes expertos sobre la misma red
de filamentos

En relacion a lo indicado en la seccion con respecto a la posibilidad de que dos ex-
pertos difieran al individualizar filamentos, debido al problema asociado a la resolucién de
la imagen con la red de filamentos, se le solicit6 a un segundo experto la realizacion de la
individualizacién manual de filamentos sobre la imagen (muestra MT-A).

La diferencia entre las individualizaciones realizadas por los expertos coincide con lo des-
crito en la seccion [3.3] En este caso, el primer experto realiza la individualizacion de 12
filamentos, mientras que el segundo experto identifica 19. En base a lo anterior se tienen
casos de filamentos encontrados solo por un experto, filamentos encontrados por ambos, asi
como filamentos con un calce parcial entre lo que individualiza cada experto. Lo anterior se
resume en la Figura [6.3]

Entre todas las pruebas realizadas al algoritmo propuesto, solo la muestra MT-A es eva-
luada por 2 expertos, con el riesgo asociado de que exista un sesgo del algoritmo propuesto a
la forma en que un experto individualiza filamentos. Sin embargo, el uso de dos tipos de cé-
lulas, asi como la posibilidad de ajustar los parametros de ejecucion del algoritmo propuesto
son mecanismos que permiten acotar un posible sesgo.

Tanto la evaluaciéon de la muestra MT-A por parte de un segundo experto, como la com-
binacion de las individualizaciones de filamentos realizada por cada experto permitem anadir
2 nuevas muestra a evaluar por el algoritmo propuesto. La segunda evaluacion de la muestra
MT-A, que contiene 19 filamentos se denomina MT-A2, mientras que la combinacion de las
individualizaciones que consta de 23 filamentos se denomina MT-A3. La muestra MT-A2
corresponde a la Figura [6.3b] y por su parte la muestra MT-A3 corresponde a la Figura[6.3c]

6.3.2. Microtibulos de planta
Muestra MT-A

La primera evaluacion corresponde a la muestra MT-A, indicada en la figura [5.3] la que
corresponde a una individualizacion manual realizada por un experto a partir de una red de
microtubulos en la planta Arabidopsis Marchantia. La evaluacion llevada a cabo mediante el
algoritmo propuesto utiliza los parametros predefinidos para microtibulos de planta (confi-
guracion MtP), y sus resultados, en conjunto con los resultados de DeFiNe se presentan en
la Tabla [6.3]

De los 12 filamentos identificados por un experto, DeFiNe con un angulo de 30° indi-
vidualiza 8 correctamente, mientras que con un angulo de 60° logra 3 individualizaciones
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(a) Muestra MT-A: 12 fila-  (b) Muestra MT-A2: 19 fila- (c) Muestra MT-A3: Compa-

mentos manualmente indivi-  mentos manualmente indivi- racion entre las individualiza-
dualizados por un experto. dualizados por un experto di- ciones de los espertos.
ferente.

Figura 6.3: Individualizacion de filamentos de dos expertos ante la misma red de filamentos.
a) y b) indican los filamentos identificados por cada experto, utilizando el color amarillo para
los filamentos individualizados por el primer experto, mientras estos se senalan en rojo para
el segundo experto. ¢) Comparacion entre los filamentos indicados por cada experto. Los
5 filamentos en amarillo corresponden a filamentos encontrados solo por el primer experto,
mientras que en rojo se indican los 11 filamentos encontrados solamente por el segundo
experto. Los 5 filamentos individualizados de la misma forma por ambos expertos se destacan
en verde, mientras que los 2 filamentos en color rosado indican un calce parcial entre lo que
ambos expertos individualizan en aquel sector de la imagen.

correctas. Por su parte, el resultado del algoritmo propuesto con los parametros predefinidos
en la configuracion MtP, indica que 4 de las 5 iteraciones individualizan al menos 7 filamen-
tos correctamente, teniendo un caso donde se logran 8 aciertos. Lo anterior se refleja en la
Figural[6.4] Se debe destacar que en 3 de las 4 iteraciones que no logran encontrar el filamento
adicional, existe una sobre-representacion de aquel filamento ya que se le asigna una arista
adicional, lo que lleva a no considerarlo como una respuesta correcta.

Otros aspecto de estos resultados es que todas las evaluaciones logran una cobertura total
de las aristas en sus propuestas de individualizaciéon. Por su parte, las iteraciones con la
configuracion MtP en el algoritmo propuesto muestran estabilidad en el resultado para los
parametros predefinidos, logrando obtener la mayoria de los filamentos que obtiene DeFiNe
en sus 2 evaluaciones.

Muestra MT-A2

La evaluacion de la muestra MT-A2 (Figura que corresponde al analisis realizado por
un segundo experto sobre los filamentos en la Figura[5.3] tiene como resultado la individuali-
zacion de 9 filamentos por parte de DeFiNe con su configuracion DeFiNe 60°, mientras que se
identifican 11.9 filamentos en promedio mediante el algoritmo propuesto, con la configuracion
para microtubulos de planta o MtP.

En cuanto a los filamentos propuestos por cada método y su respectiva configuracion, el
algoritmo propuesto identifica un total de 21 filamentos en todas sus iteraciones, mientras
que DeFiNe indica 25 o 19 filamentos totales, dependiendo de la configuraciéon usada, como
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Config Iters | P | P* | R | R* | F1 | F1*| C/P | C/P*| C/GT | C/GT* | T|s|
DeFiNe 30° 1 0.65 - 0.45 - 0.53 - 8/16 - 8/12 - 4.1
DeFiNe 60° 1 0.28 - 0.21 - 0.24 - 3/12 - 3/12 - 3.6

AP MtP 10 | 044 |045{0.34 (035|038 | 04 | 7.2/12.4 | 8/13 | 7.2/12 8/12 0.3

Tabla 6.3: Resultados de individualizacion de filamentos para la muestra MT-A en la Figura
(.3} El namero de filamentos en el ground truth es 12, en un grafo de 29 aristas. La columna
Iters indica el nimero de ejecuciones de cada configuracion, las columnas P y R representan
Precision y Recall respectivamente, la columna C/P refleja el nimero de filamentos correctos
con respecto a los propuestos por cada método, mientras que la columna C/GT indica la
relacion entre los filamentos correctamente individualizados por el método y el criterio del
experto. Finalmente la columna T indica el tiempo de ejecucion. (*) Las columnas con aste-
risco representan el mejor resultado obtenido en la configuraciéon con mas de una iteracion,
mientras que las columnas sin asterisco representan el promedio.

se indica en la tabla [6.4] El tiempo promedio de las ejecuciones del algoritmo propuesto es
menor al de DeFiNe con cualquier configuracion.

Config Iters | P p* R | R* | F1 | F1* c/Pp | C/P*| C/GT | C/GT* | T[s]|
DeFiNe 30° 1 0.37 - 0.25 - 0.3 - 8/25 - 8/19 - 2.0
DeFiNe 60° 1 0.29 - 0.3 - 0.3 - 9/19 - 9/19 - 4.7

AP MtP 10 | 046 | 0.46 | 0.41 | 0.44 | 0.43 | 0.45 | 11.9/21 | 12/21 | 11.9/19 | 12/19 1.6

Tabla 6.4: Resultados de la individualizacion de filamentos para la muestra MT-A2 (Figura
. 19 son los filamentos definidos por un experto, para un grafo de 39 aristas. La columna
Iters indica el nimero de ejecuciones de cada configuracion, las columnas P y R representan
Precision y Recall respectivamente, la columna C/P refleja el numero de filamentos correc-
tos con respecto a los propuestos por cada método, mientras que la columna C/GT indica
la relacion entre los filamentos correctamente individualizados por el método y el criterio
del experto. Finalmente la columna T indica el tiempo de ejecucion. (*) Las columnas con
asterisco representan el mejor resultado obtenido en la configuracién con méas de una itera-
cion, mientras que las columnas sin asterisco representan el promedio. El algoritmo propuesto
(AP) presenta un comportamiento estable, proponiendo un nimero de filamentos cercano al
numero de filamentos correctos, asi como individualizando un mayor ntimero de filamentos
correctos, en un menor tiempo.

Muestra MT-A3

La muestra MT-A3 se obtiene al superponer las individualizaciones de filamentos reali-
zadas por distintos expertos para la Figura [5.3] Esta fusion permite obtener un grafo de 59
aristas a través del cual se deben identificar los 23 filamentos indicados como ground truth.
A pesar de encontrar solo 12 filamentos de forma exacta, el algoritmo propuesto encuentra el
filamento méas extenso, identificado en color rojo en la Figura que consiste en 12 aristas.
La relevancia de lo anterior radica en la dificultad de encontrar un filamento que contiene
multiples aristas cortas de forma consecutiva.
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Config Iters | P p* R | R* | F1 | F1* C/p C/p* | C/GT | C/GT* | TJs
DeFiNe 30° 1 0.38 - 0.17 - 0.23 - 9/37 - 9/23 - 4.1
DeFiNe 60° 1 0.25 - 0.19 - 0.22 - 8/24 - 8/23 - 19.6

AP MtP 10 | 0.32|0.37 | 0.18 | 0.25 | 0.23 | 0.3 | 10.9/29.4 | 12/27 | 10.9/23 | 12/23 1.9

Tabla 6.5: Resultados de la individualizacion de filamentos para la muestra MT-A3 (Figura
. 23 son los filamentos definidos por la superposicion de 2 individualizaciones de fila-
mentos realizadas por distintos expertos, para un grafo de 59 aristas. La columna Iters indica
el namero de ejecuciones de cada configuracion, las columnas P y R representan Precision y
Recall respectivamente, la columna C/P refleja el nimero de filamentos correctos con respecto
a los propuestos por cada método, mientras que la columna C/GT indica la relacion entre los
filamentos correctamente individualizados por el método y el criterio del experto. Finalmen-
te la columna T indica el tiempo de ejecucion. (*) Las columnas con asterisco representan
el mejor resultado obtenido en la configuraciéon con mas de una iteracion, mientras que las
columnas sin asterisco representan el promedio. El algoritmo propuesto (AP) presenta 29.4
filamentos en promedio, alejandose de los 23 filamentos correctos. Sin embargo, presenta un
ntimero mayor de filamentos correctos, en un menor tiempo.

Muestra MT-B

La segunda evaluacion de microtubulos de planta corresponde a la muestra MT-B, que
se observa en la Figura [5.4] y cuya individualizacion de filamentos en el caso del algorit-
mo propuesto se realiza también mediante la configuracion MtP. En base a los resultados
del algoritmo propuesto, los que individualizan correctamente 8 filamentos en promedio, se
observa la necesidad de establecer rangos de tolerancia para determinar si una solucién pro-
puesta corresponde a un filamento. Esto se debe a que el uso de un umbral estricto puede
llevar a descartar estas soluciones sin su completa evaluacion.

Un aspecto a destacar del algoritmo propuesto radica que 4 de las 5 iteraciones con la
configuracion MtP encuentran 9 filamentos, proponiendo 15 filamentos en promedio, lo que es
menor a ambas evaluaciones realizadas con DeFiNe. A su vez, el algoritmo propuesto muestra
un mejor desempeno en su tiempo de ejecucion, demostrando poder soportar grafos de mayor
ntmero de nodos y aristas.

Muestra MT-C

La individualizacion de filamentos para la Figura que representa la muestra MT-C,
entrega los mismos resultados al ejecutar tanto DeFiNe con 60° como el algoritmo propuesto
con los parametros predefinidos para microtbulos de planta (configuracion MtP). Esto puede
deberse a que la muestra MT-C es de mayor simplicidad que las muestras anteriores. Por
su parte, la ejecucion de DeFiNe con 30° individualiza correctamente 3 de 5 filamentos. Los

resultados se indican en la Tabla[6.7]y en | Figura

El filamento faltante para el algoritmo propuesto corresponde a una sobre-asignacion de
aristas, similar a lo que ocurre en otras imagenes, llevando a no considerar aquella solucion
como un filamento valido. La posibilidad de sobre-asignar una arista a un filamento se condice
con el comportamiento del algoritmo propuesto al favorecer la busqueda de caminos/filamen-
tos de mayor longitud que cumplan con el criterio de rectitud. Particularmente en este caso,
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Config Iters | P | P* | R | R* | F1 | F1* | C/P | C/P*| C/GT | C/GT* | T|s]
DeFiNe 30° 1 0.51 - 0.17 - 0.26 - 5/23 5/12 5.0
DeFiNe 60° 1 0.42 - 0.31 - 0.36 - 5/16 5/12 - 16.2

AP MtP 10 0.5 | 0.52|032]040 | 039|045 |88/15| 9/14 | 8.8/12 9/12 0.9

Tabla 6.6: Resultados de la individualizacion de filamentos para la muestra MT-B (Figura
. 12 son los filamentos definidos por un experto, para un grafo de 40 aristas. La columna
Iters indica el nimero de ejecuciones de cada configuracion, las columnas P y R representan
Precision y Recall respectivamente, la columna C/P refleja el nimero de filamentos correctos
con respecto a los propuestos por cada método, mientras que la columna C/GT indica la
relacion entre los filamentos correctamente individualizados por el método y el criterio del
experto. Finalmente la columna T indica el tiempo de ejecucion. (*) Las columnas con aste-
risco representan el mejor resultado obtenido en la configuraciéon con mas de una iteracion,
mientras que las columnas sin asterisco representan el promedio. El algoritmo propuesto (AP)
presenta un comportamiento favorable, presentando un niimero de filamentos propuestos cer-
cano a la cantidad de filamentos correctos.

un microtibulo de planta puede corresponder a la fusiéon de 2 microtubulos en uno, deno-
minado Zippering, o al nacimiento de un microtibulo a partir de uno existente, llamado
Nucleacidén. Ambas situaciones requieren de informacion adicional para diferenciarlas, pu-
diendo usarse caracteristicas como el grosor de los segmentos de los filamentos involucrados
en estas situaciones, asi como el angulo entre los segmentos de filamentos que se separan
del segmento comun. La variacion o continuidad del grosor y que el angulo mencionado se
encuentre en un rango que varia segin el tipo de célula son criticos para aclarar cual es el
caso observado.

Config Iters | P p* | R |R*| F1 | F1* | C/P | C/P* | C/GT | C/GT* | T|s]

DeFiNe30°| 1 | 05| - |05] - | 05 | - |3/5 | - 3/5 - 2.82
DeFiNe 60° | 1 |066| - |05| - |057| - | 4/5 | - 4/5 - 2.65
AP MtP | 10 | 0.66 | 0.66 | 0.5 | 0.5 | 0.57 | 0.57 | 4/5 | 4/5 | 4/5 4/5 | 0.29

Tabla 6.7: Resultados de individualizacion de filamentos para Figura , de la muestra MT-
C. Existen 7 aristas en el grafo que representa la red de filamentos, y a su vez el ntumero
de filamentos correctos es 5. La columna Iters indica el nimero de ejecuciones de cada con-
figuracion, las columnas P y R representan Precision y Recall respectivamente, la columna
C/P refleja el numero de filamentos correctos con respecto a los propuestos por cada método,
mientras que la columna C/GT indica la relacion entre los filamentos correctamente indivi-
dualizados por el método y el criterio del experto. Finalmente la columna T indica el tiempo
de ejecucion. (*) Las columnas con asterisco representan el mejor resultado obtenido en la
configuraciéon con mas de una iteracion, mientras que las columnas sin asterisco representan
el promedio. Para esta muestra, todas las iteraciones del algoritmo propuesto (AP) obtienen
el mismo resultado, los que también sucede en la ejecucion de DeFiNe con 60°, siendo la tinica
diferencia que el algoritmo propuesto realiza la individualizaciéon en menor tiempo.
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(a) Individualizacién obtenida mediante DeFiNe (b) Representacion de los filamentos correcta-

con un angulo de 30°. mente individualizados en (a), identificados con
colores.
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(c) Individualizacion obtenida mediante DeFiNe (d) Representacion de los filamentos correcta-

con un angulo de 60°. mente individualizados en (c), identificados con
colores.
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(e) Mejor resultado de la individualizacion de fi- (f) 8 filamentos correctamente individualizados
lamentos usando el algoritmo propuesto con la en base al resultado de (e).
configuraciéon para microtibulos de planta.
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(g) Resultado promedio de la individualizacion de (h) 7 filamentos correctamente individualizados
filamentos usando el algoritmo propuesto con la en base al resultado de (g).
configuraciéon para microtibulos de planta.

s

Figura 6.4: Filamentos propuestos y correctamente individualizados a partir la muestra MT-
A en la Figura obtenidos mediante DeFiNe y el algoritmo propuesto con sus respectivos
parametros. Segmentos marcados en negro representan aristas no asignadas correctamente
al filamento correspondiente en el ground truth, mientras que los filamentos correctamente
identificados se encuentran identificados med(isagnte colores.
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(a) Grafo que representa la red de filamentos de (b) Individualizacién manual por un experto de
la muestra MT-A2. la muestra MT-A2.
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(c) Representacion de 9 filamentos correctamen-  (d) Mejor resultado del algoritmo propuesto, con
te individualizados por el mejor resultado de De-  la configuracion MtP, individualizando 12 fila-
FiNe, correspondiente a la configuraciéon DeFiNe mentos correctamente.

60°, identificados mediante colores.

Figura 6.5: Individualizacion de filamentos correctos respecto a la evaluaciéon de un experto
para la Figura m (Muestra MT-A2). El algoritmo propuesto individualiza correctamente
12 filamentos con la configuraciéon para microtibulos de planta, en un menor tiempo.

69



(a) Grafo de 59 aristas que representa la red de (b) Individualizacién manual por un experto de
filamentos de la muestra MT-A3. la muestra MT-A3.

(c) Representacion de 9 filamentos correctamen-  (d) Mejor resultado del algoritmo propuesto, con
te individualizados por el mejor resultado de De-  la configuracion MtP, individualizando 12 fila-
FiNe, correspondiente a la configuraciéon DeFiNe mentos correctamente.

30°, identificados mediante colores.

Figura 6.6: Individualizacion de filamentos correctos respecto a la evaluaciéon de un experto
para la Figura m (Muestra MT-A3). El algoritmo propuesto individualiza correctamente
12 de 23 filamentos con la configuraciéon para microtubulos de planta,
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(a) Representacion de los 5 filamentos correcta- (b) Representacion de los 5 filamentos correcta-
mente individualizados por DeFiNe con 30°, iden- mente individualizados por DeFiNe con 60°, iden-
tificados con colores tificados con colores

>

(c) Resultado promedio del algoritmo propuesto (d) 9 Filamentos correctamente individualizados
utilizando la configuracion MtP, con 8 filamentos a partir del mejor resultado del algoritmo pro-
correctamente individualizados, identificados con puesto con la configuracion MtP, identificados
colores. con colores.

Figura 6.7: Filamentos correctamente individualizados en la figura correspondiente a la
muestra MT-B, mediante el DeFiNe y el algoritmo propuesto. Segmentos marcados en negro
representan aristas no asignadas correctamente. El mejor resultado del algoritmo propuesto
permite encontrar filamentos no encontrados en a) o b).
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e e
(a) Individualizacién median- (b) Individualizaciéon median- (c) Individualizacion de fila-
te DeFiNe con 30° te DeFiNe con 60° mentos obtenida mediante el

algoritmo propuesto, con los
parametros de microtubulos
de planta. El segmento plomo
indica una arista seleccionada

por multiples filamentos.

(d) Representacion de los fila- (e) Representacion de los fila- (f) Filamentos correctamente
mentos correctamente indivi- mentos correctamente indivi- individualizados en (c), iden-
dualizados en (a), identifica- dualizados en (b), identifica- tificados con colores

dos con colores dos con colores

Figura 6.8: Comparacion entre filamentos propuestos y correctamente individualizados para la
muestra MT-C en la Figura|5.5] con los distintos métodos y parametros. Segmentos marcados
en negro representan aristas no asignadas correctamente al filamento correspondiente en el
ground truth. A pesar de la igualdad en resultados entre (e) y (f), el algoritmo propuesto lo
obtiene en menor tiempo.
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Muestra MT-D

La muestra MT-D corresponde a la imagen en la Figura [6.9a] en la que un anélisis ex-
perto identifica 13 filamentos, y de la que se extrae un grafo de 19 aristas. Al realizar la
individualizacion de filamentos mediante la herramienta DeFiNe con la configuracion de 60°,
se obtienen 12 filamentos correctamente identificados, siendo el mejor resultado entre las 2
configuraciones de DeFine y las 10 iteraciones del algoritmo propuesto. Por su parte, el al-
goritmo propuesto obtiene solo 11 de los 13 filamentos indicados por el experto, pudiendo
encontrar un filamento que no encuentra DeFiNe con 30°, pero no encontrando 2 filamentos
que si encuentra esa herramienta.

Estos 2 filamentos no encontrados corresponden a casos simples, donde la heuristica del
algoritmo propuesto para construir soluciones prefiere una soluciéon més compleja que se
aleja de lo indicado por el experto. Por otra parte, el filamento encontrado solamente por el
algoritmo propuesto, indicado en naranjo en la Figura[6.9d] es individualizado correctamente
a pesar de tener una arista bastante corta, lo cual puede introducir problemas en el calculo
de angulos entre aristas.

Debido a que el grafo utilizado para individualizar filamentos no contiene ciclos asi como
presenta una baja cantidad de cruces o intersecciones, los tiempos de computo de los métodos
evaluados son inferiores al segundo, como se indica en la tabla [6.8|

Config Iters | P p* R | R* | F1 | F1*| C/P | C/P*| C/GT | C/GT* | T[s|
DeFiNe 30° 1 0.66 - 0.72 - 0.69 - 12/14 - 12/13 - 0.4
DeFiNe 60° 1 0.35 - 0.3 - 0.32 - 9/13 - 9/13 - 0.5

AP MtP 10 | 0.46 | 0.46 | 0.28 | 0.26 | 0.35 | 0.33 | 10.4/14 | 11/14 | 10.4/13 | 11/13 0.8

Tabla 6.8: Resultados de individualizacion de filamentos para Figura[6.9a] de la muestra MT-
D. Existen 19 aristas en el grafo que representa la red de filamentos, y a su vez el ntimero
de filamentos correctos es 13. La columna Iters indica el nimero de ejecuciones de cada con-
figuracion, las columnas P y R representan Precision y Recall respectivamente, la columna
C/P refleja el numero de filamentos correctos con respecto a los propuestos por cada método,
mientras que la columna C/GT indica la relacion entre los filamentos correctamente indivi-
dualizados por el método y el criterio del experto. Finalmente la columna T indica el tiempo
de ejecucion. (*) Las columnas con asterisco representan el mejor resultado obtenido en la
configuraciéon con més de una iteracion, mientras que las columnas sin asterisco representan el
promedio. Para esta muestra, el método DeFiNe con la configuraciéon de 30° logra identificar
un filamento més que el mejor resultado del algoritmo propuesto.

Muestra MT-E

Una segunda muestra adicional a lo indicado en la secciéon corresponde a la imagen
en la Figura[6.10a], en la cual un experto individualiza 12 filamentos. El grafo asociado a la
red de filamentos de esta muestra esta compuesto por 23 aristas, a partir de las que la herra-
mienta DeFiNe individualiza 8 filamentos correctamente, mientras que el mejor resultado del
algoritmo propuesto logra el mejor resultado, con un resultado promedio de las 10 iteraciones
de 7.9 filamentos correctamente identificados.

En cuanto al namero de filamentos propuestos por cada método, la configuracion DeFiNe

73




(a) Imagen de microtibulos de la planta Arabi- (b) Representacion coloreada de la individuali-
dopsis Marchantia con 13 filamentos individua- zacion manual de un experto para la muestra
lizados por un experto, senalado mediante las MT-D.

areas de interes en amarillo. Esta imagen se iden-

tifica como la muestra MT-D.

(c) Representacion de 12 filamentos correcta- (d) Mejor resultado del algoritmo propuesto pa-
mente individualizados por el mejor resultado ra la muestra MT-D, con la configuraciéon MtP,
de DeFiNe, correspondiente a la configuraciéon individualizando 11 filamentos correctamente.
DeFiNe 30°, identificados mediante colores.

Figura 6.9: Individualizacion de filamentos correctos respecto a la evaluacién de un experto
para la Figura (Muestra MT-D). El mejor resultado del algoritmo propuesto encuentra
un filamento menos que la mejor configuracion de DeFiNe. Cada método identifica al menos
un filamento que no es encontrado por el otro método, debido a la diferencia en como realizan
la individualizacion.

60° indica que en la red de filamentos existen 13 filamentos (8 de los cuales son correctos),
en tanto que el algoritmo propuesto indica en su mejor resultado que son 12 filamentos (8 de
los cuales son correctos). Es decir, el comportamiento de ambos métodos es similar, lo que
puede ser atribuible a que esta muestra no presenta mayores complejidades en el grafo que
representa la red de filamentos.

Una diferencia en la forma en que ambos métodos individualizan filamentos puede obser-
varse a través del filamento identificado por el algoritmo propuesto, de color cafe oscuro, en la
Figura[6.10d] La herramienta DeFiNe, al privilegiar el criterio angular entre aristas del grafo
no encuentra aquel filamento. De forma inversa, filamentos simples no son encontrados por
el algoritmo propuesto lo cual puede asociarse a una mayor complejidad de las heuristicas y
logicas utilizadas.
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Config Iters | P p* R | R* | F1 | F1* C/p C/pP* | C/GT | C/GT* | T
DeFiNe 30° 1 0.51 - 0.3 - 0.38 - 8/15 - 8/12 - 0.7
DeFiNe 60° 1 0.48 - 0.37 - 0.42 - 8/13 - 8/12 - 1.0

AP MtP 10 | 044|045 {0.35|0.48 | 0.39 | 0.47 | 7.9/13.1 | 8/12 | 7.9/12 8/12 0.9

Tabla 6.9: Resultados de individualizacion de filamentos para la muestra MT-E en la Figura
[6.10a] El namero de filamentos en el ground truth es 12, en un grafo de 23 aristas. La columna
Iters indica el nimero de ejecuciones de cada configuracion, las columnas P y R representan
Precision y Recall respectivamente, la columna C/P refleja el ntumero de filamentos correc-
tos con respecto a los propuestos por cada método, mientras que la columna C/GT indica
la relacion entre los filamentos correctamente individualizados por el método y el criterio
del experto. Finalmente la columna T indica el tiempo de ejecucion. (*) Las columnas con
asterisco representan el mejor resultado obtenido en la configuraciéon con mas de una itera-
cion, mientras que las columnas sin asterisco representan el promedio. Tanto el algoritmo
propuesto (AP) como DeFiNe presentan resultados similares, lo que puede atribuirse a que

la muestra no presenta una mayor complejidad.

(a) Imagen de microtubulos de la planta Ara- (b) Representacion coloreada de la individuali-
bidopsis Marchantia con 12 filamentos indivi- zacién manual de un experto para la muestra
dualizados por un experto, senalado mediante MT-E.
las areas de interes en amarillo. Esta imagen se

identifica como la muestra MT-E.

(c) Representacion de 8 filamentos correcta-
mente individualizados por ambas configuracio-
nes utilizadas con la herramienta DeFiNe, iden-
tificados mediante colores.

Figura 6.10: Individualizacion de filamentos correctos respecto a la evaluacion de un experto
para la Figura (Muestra MT-E). El algoritmo propuesto (AP) y DeFiNe presentan un

(d) Mejor resultado del algoritmo propuesto pa-
ra la muestra MT-E, con la configuraciéon MtP,
individualizando 8 filamentos correctamente.

comportamiento similar, atribuible a la simpleza de la muestra.
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6.3.3. Neuronas

En esta secciéon se muestran los resultados de la evaluacion del algoritmo propuesto para
las 3 muestras de neurona, obtenidas desde Ampuero et al. [43], y que se denominan N1, N2
y N3. Para estas 3 muestras se utiliza la configuracion predeterminada de neurona (AP N),
ejecutando el algoritmo propuesto 10 veces para obtener un comportamiento promediado.
A diferencia de la seccion [6.3.2] en estas evaluaciones las pruebas ejecutadas con DeFiNe
presentan cantidades de filamentos propuestos 2 a 6 veces mayores que el niimero de filamen-
tos individualizados por un experto. Este comportamiento puede atribuirse a la obligaciéon
que DeFiNe tiene de asignar todas las aristas al menos a un filamento. En comparacion, el
algoritmo propuesto al tener mayor flexibilidad, asigna en promedio un 57 % de las aristas a
filamentos.

Adicionalmente, los tiempos de ejecucion de las pruebas con DeFiNe son sustancialmente
mayores, encontrandose en el rango de los minutos a las 4 horas, dependiendo de los pardme-
tros utilizados. Lo anterior puede asociarse al niimero de aristas que las muestras de neurona
tienen en su respectivo grafo, las que son 414 para N1y 161 para N2. En el caso de la muestra
N3, representada por un grafo de 67 aristas, esta no pudo ser calculada con DeFiNe ya que el
programa arroja un error de falla critica, impidiendo su ejecucion. La informaciéon respecto al
ntmero de filamentos propuestos como de los tiempos de ejecucion se encuentra en la Tabla

6.101
Muestra Algoritmo Fil. Propuestos | % Asignacion | Tiempols|
DeFiNe 30° 246 100 1514.6
N1 DeFiNe 60° 192 100 15573.7
AP N Promedio 59 53.7 32.5
DeFiNe 30° 113 100 82.2
N2 DeFiNe 60° 85 100 456.4
AP N Promedio 34.8 59.3 4.9
N3 AP N Promedio 17.4 57.8 4.2

Tabla 6.10: Numero de filamentos propuestos y tiempos de ejecuciéon para DeFiNe y el pro-
medio del algoritmo propuesto con configuracion de neurona (AP N), para las muestras N1
y N2 en las Figuras y respectivamente. Estas muestras contienen 24 y 29 filamentos
cada una. La muestra N3 en la figura [5.8] es representada por un grafo de 67 aristas y solo
considera los resultados promediados del algoritmo propuesto.

Asi, los motivos anteriores impiden realizar una evaluacion con respecto al criterio experto,
por lo que no se consideran los resultados de DeFiNe en esta seccién.

En cuanto a los resultados del algoritmo propuesto, indicados en la Tabla [6.11] a pesar
de ejecutar todas las evaluaciones en tiempos menores a 40 segundos, las individualizaciones
correctas son bajas, mientras que el nimero de filamentos propuestos se acerca a la can-
tidad de filamentos individualizados manualmente por un experto, exceptuando el caso de
la Muestra N1. Es posible asociar un comportamiento razonable del nimero de filamentos
propuestos con la restricciéon especial para neuronas considerada dentro de las penalizacion
de anti-feromonas, lo que permite mantener acotado el nimero de filamentos propuestos me-
diante el descarte de soluciones infactibles. Sin embargo, el bajo nimero de aciertos entre los
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filamentos propuestos refleja que la heuristica que influye en la probabilidad de eleccion de
una arista durante la construccion de caminos, indicada en la ecuacion [4.2], no considera todas
las caracteristicas necesarias para explorar exitosamente el grafo, en el caso de neuronas.

Como se menciona en las evaluaciones previas, una de las mediciones principales es en-
contrar un calce exacto entre los filamentos propuestos y los que identifica el experto. Es por
esto, que los filamentos que se sobre o sub asignan en 1 arista o més no son considerados. Sin
embargo, esta informacion puede ser 1til para entender el motivo por el cual un filamento
propuesto queda tan cerca de ser un calce exacto con respecto a lo indicado por un experto.
Esta informacion adicional se encuentra en la columna F.S de la Tabla [6.11], indicando que
ain cuando los calces exactos son bajos, existen varios filamentos propuestos que se encuen-
tran en un rango de 1 a 3 aristas faltantes o sobrantes, con respecto a un filamento correcto.
Una comparacion visual entre filamentos propuestos y correctos para las pruebas de esta
seccion se encuentra en la Figura [6.11}

En las neuronas es observable la existencia de una dendrita de mayor longitud que el resto,
denominada axon, a partir de la que nacen nuevas dendritas. A su vez, otras dendritas que
nacen del centro de la neurona o soma, y se extienden de forma significativa también sirven
como lugar de nacimiento para nuevas dendritas. Este comportamiento implica la necesidad
de considerar la seleccion de aristas que no solo respeten el criterio de rectitud, sino que a la
vez aporten con la mayor longitud al camino en construccion.

Muestra | P | P* | R | R* | F1 | F1¥ | C/P | C/P* [ C/GT | C/GT* | F.S. | F.

N1 062 ] 0.6 [ 0.15|0.13 |0.24 | 0.22 | 1.6/59 | 3/66 | 1.6/24 | 3/24 14
N2 0.2 | 021{009]| 0.1 |0.13|0.14 | 4.6/34.8 | 6/34 | 4.6/29 | 6/29 8
N3 0.5 | 047 (032|029 ]039 036 | 2/174 | 2/17 | 2/14 2/14 7.8

o 1 —|n

Tabla 6.11: Resultados de la individualizacion de filamentos mediante el algoritmo propuesto
con los pardametros para neuronas, para las muestra N1, N2 y N3, en las Figuras [5.6] y
respectivamente. Las columnas P y R representan Precision y Recall respectivamente, la
columna C/P refleja el nimero de filamentos correctos con respecto a los propuestos por cada
método, mientras que la columna C/GT indica la relacion entre los filamentos correctamente
individualizados por el método y el criterio del experto. Finalmente la La columna F.S. indica
el nimero de filamentos cuya diferencia con respecto a ser un calce exacto es a lo més de 3
aristas. (*) Las columnas con asterisco representan el maximo obtenido tras las 10 ejecuciones
del algoritmo propuesto, mientras que las sin asterisco representan el promedio.

6.3.4. Meétrica VI e indices Rand y Jaccard

Un analisis particular recae en las métricas y medidas utilizadas para comparar los resul-
tados obtenidos, en iméagenes sintéticas y reales, dado que en el caso de la métrica VI y los
indices Rand y Jaccard, se pueden obtener resultados que no permiten concluir cual es la
calidad del resultado obtenido. Lo anterior se puede observar en la Tabla[6.12] en la que los
resultados del indice Rand aparecen como de buena calidad, mientras que lo contrario sucede
con lo indicado por el indice Jaccard. Paralelamente, la métrica VI no refleja correctamente
los casos donde hay superposicion de filamentos. En base a lo anterior, las otras medidas
utilizadas como Precision, Recall, y la medida F1 que se deriva de las 2 anteriores, son las
que pueden entregar mayor claridad del comportamiento de los métodos probados, ya que
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(a) Filamentos correctamente individualizados (b) Filamentos correctamente individualizados en

por el algoritmo propuesto, para la muestra N1 (a) mas un filamentos sobre o sub asignados por

en la Figura @ identificados por colores. 1 arista, a partir del resultado del algoritmo pro-
puesto.

(c) Filamentos correctamente individualizados (d) Filamentos correctamente individualizados en

por el algoritmo propuesto, para la muestra N2 (c) maés los filamentos sobre o sub asignados entre

en la Figura @ identificados por colores. 1 a 3 aristas, a partir del resultado del algoritmo
propuesto.

(e) Filamentos correctamente individualizados (f) Filamentos correctamente individualizados en

por el algoritmo propuesto, para la muestra N3 (e) mas los filamentos sobre o sub asignados entre

en la Figura identificados por colores. 1 a 3 aristas, a partir del resultado del algoritmo
propuesto.

Figura 6.11: Filamentos propuestos e individualizados correctamente para las muestras N1,
N2 y N3, por el algoritmo propuesto. Se puede observar en los filamentos propuestos que
existe superposicion en las zonas grises, lo que puede identificarse como dendritas que nacen
a partir de otras de mayor longitud. Al incluir filamentos sobre o sub asignados en hasta 3
aristas, se puede observar que para las muestras N2 y N3 existen varios filamentos propuestos
cerca de ser calces exactos con los definidos por un experto.

permiten observar la individualizacion de filamentos como un problema de clasificaciéon de
aristas en uno o mas categorias, siendo cada categoria un filamento individualizado por un
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experto.

Figura | Config. de Parametros | VI Max VI Rand | Jaccard
5.1 MtP 2.3978 | 1.6360 | 0.7646 | 0.2485
5.1 S1 2.3978 | 0.7091 | 0.8637 | 0.4750
5.2 MtP 3.0445 | 2.2296 | 0.7276 | 0.1806
5.2 S2 3.0445 | 2.5878 | 0.7276 | 0.1673
5.3 MtP 3.4965 | 2.1656 | 0.8658 | 0.2407
5.4 MtP 3.7612 | 2.6285 | 0.8683 | 0.2488
5.5 MtP 1.9459 | 0.4286 | 0.8929 | 0.40
5.6 N 6.0258 | 1.7950 | 0.8864 | 0.1389
5.7 N 5.0814 | 3.7256 | 0.8775 | 0.0703
5.8 N 4.2046 | 1.0060 | 0.8794 | 0.2157
6.3 MtP 3.6635 | 1.4749 | 0.9305 | 0.2781
6.3 MtP 4.0775 | 3.5850 | 0.8994 | 0.1331
6.9al MtP 2.9444 | 1.1781 | 0.8739 | 0.2144
16.10a) MtP 3.1354 | 1.4533 | 0.2446 | 0.4477

Tabla 6.12: Resultados de la métrica VI y los indices Rand y Jaccard para las evaluaciones
del algoritmo propuesto en imagenes sintéticas y reales, para diferentes configuraciones de
parametros. Los valores de los indices Rand y Jaccard se encuentran en el rango [0, 1], siendo
1 el valor ideal. Se observa que los resultados del indice Rand se contradicen con los del indice
Jaccard. Por su parte, la métrica VI penaliza los casos en que una aristas pertenece a mas de
un filamento propuesto, lo que dificulta la evaluaciéon mediante esta métrica para los casos
de superposicion de filamentos.

6.4. Resultados Generales

Con la finalidad de comprender el comportamiento general del algoritmo propuesto, se
realiza una evaluacion estadistica de los resultados para determinar la similitud entre el
numero de filamentos propuestos con respecto a la cantidad de filamentos indicada por un
experto. Para realizar la medicion, se consideran las 10 iteraciones de cada figura mediante el
algoritmo propuesto. Si estos resultados se comportan de acuerdo a una distribucién normal,
se evaliia su similitud con respecto a lo indicado por un experto a través de la prueba t de
Student, de lo contrario se utiliza una prueba de rangos con signo de Wilcoxon. La hipotesis
nula (HO) consiste en que no existe diferencia estadisticamente significativa entre el nimero
de filamentos individualizados por el algoritmo propuesto y lo definido por el experto que

realiz6 la individualizacion manual respectiva. En el caso de que el valor p o p-value sea menor
al 5%, se rechaza HO.

En la Tabla se muestran los resultados del analisis estadistico, obteniendo un p-value
mayor que el 5% en 3 figuras, para las que se puede mantener la hipotesis nula. En los
casos en que existe una diferencia estadisticamente significativa, es posible observar que los
resultados se encuentran en su mayoria cercanos a la cantidad esperada.

En base a los resultados se observa que el comportamiento del algoritmo propuesto es
estable, tendiendo a individualizar los mismos filamentos en cada iteraciéon, y como se indica
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Filamentos | Promedio Filamentos | Distribucién

Figura | Configuracion | Correctos Propuestos 10 Iters Normal p-value
5.1 S1 6 5.9 No 1
5.2 S2 5 8.5 No 0.003
5.3] MtP 12 12.4 No 0.125
5.4] MtP 12 15 Si 0
5.5 MtP 5 5 No 1
5.6 N 24 60.2 Si 0
5.7] N 29 34.3 Si 0
5.8 N 14 17.6 No 0.003
6.3 MtP 19 21 No 0.001
6.3c MtP 23 29.4 Si 0
6.9a MtP 13 14 No 0.001

6.10a| MtP 12 13.1 Si 0

Tabla 6.13: Analisis estadistico del nimero de filamentos propuestos en cada figura, al realizar
10 iteraciones con su respectiva configuracion de parametros, del algoritmo propuesto. Se
obtiene en una figura sintética y en dos figuras de microtubulos de planta que no existe
diferencia significativa entre el ntimero de filamentos propuestos con respecto a lo identificado
por un experto (p-value > 0.05).

en las Tablas y [6.6 encontrando filamentos que no aparecen en DeFiNe. Se debe tener
en consideraciéon que el dltimo aspecto puede relacionarse con el uso de una ponderacion
distinta a la ideal presentada por los autores de DeFiNe, que puede ocasionar la merma
en los resultados en aquel método. La estabilidad del algoritmo propuesto, en conjunto con
los parametros predefinidos apunta a favorecer la experiencia del usuario, ya que evita la
sintonizacién de parametros, simplificando el trabajo del experto. Ademas, la utilizacion de
multiples caracteristicas en el algoritmo propuesto permite al usuario ajustar parametros
especificos, asi como integrar nuevos parametros para manejar informacion adicional que
pueda ser incorporada. Un aspecto adicional del algoritmo propuesto es el uso de la curvatura
de las aristas, en comparacion a representarlas mediante una linea recta entre 2 nodos. Esto
no solo aporta mas informacién, sino que ademés mejora la visualizacion de los resultados.

En resumen, los resultados obtenidos al individualizar filamentos a partir de imégenes
sintéticas y reales indican que en casos simples existe un comportamiento similar entre el
algoritmo propuesto y DeFiNe, marcando una diferencia a favor del algoritmo propuesto a
medida que aumenta la complejidad, tanto en tiempo de resoluciéon como en el menor nu-
mero de filamentos propuestos. La diferencia entre los tiempos de calculo y la cantidad de
filamentos propuestos de cada método puede ser atribuida a la forma en que se explora el
espacio de busqueda, asi como a la suavizaciéon de la restriccion de asignacion de cada arista
a un filamento propuesto, lo que permite al algoritmo propuesto encontrar filamentos que en
algunos casos no son obtenidos por el otro método. Otro aspecto relacionado a la flexibili-
dad del algoritmo propuesto se refleja la posibilidad de incorporar informacién adicional, al
basarse en la metaheuristica ACO.
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Capitulo 7

Conclusiones

La individualizacién automaética de filamentos es un problema que se encuentra limitado
por la extraccion de informacién que se pueda realizar desde una imagen. Entre las limitantes
de este paso previo se puede considerar: (1) la resolucion y el ruido de la imagen, (2) la
capacidad de la herramienta que genera un grafo a partir de la misma imagen, de conservar
la estructura topologica con la menor cantidad de discontinuidades.

La obtenciéon de multiples caracteristicas de los filamentos es critica para descartar rapi-
damente soluciones de baja calidad, algo especialmente necesario en un problema en el que la
combinaciéon de aristas que conforman un camino que representa un filamento puede crecer
exponencialmente. Estas caracteristicas pueden provenir no sélo de aspectos geométricos de
los filamentos, sino que también de informacioén topologica y/o espacial de los mismos. Aun
con aquella informaciéon que permite explorar de mejor forma las combinaciones de aristas
contiguas o caminos que representan un filamento en un grafo, la informacion de la célula
observada disponible a priori, como el grado maximo de los nodos o la presencia de ciclos en
los filamentos, facilita el establecimiento de umbrales y/o cotas que describen parcialmente
aspectos del comportamiento de los filamentos.

El analisis derivado de las miltipes caracteristicas se enfoca en obtener informacién cuan-
titativa respecto al comportamiento de los filamentos, marcando una diferencia con otras
investigaciones con analisis de tipo cualitativo. De forma similar, el algoritmo propuesto
cuenta con una estructura flexible que permite incorporar informacion y/o légicas adiciona-
les, las que dependiendo de la etapa en la metaheuristica ACO en que se encuentren, pueden
variar la forma en que se explora el espacio de busqueda o en que se aplican restricciones a los
resultados parciales obtenidos. Otro aspecto relativo a la flexibilidad del algoritmo propuesto
radica en contar con pardmetros predefinidos dependiendo del tipo de célula, permitiendo la
personalizacién de estos pardmetros por parte del experto, lo que busca facilitar el analisis y
a su vez permite automatizar la extraccion de informaciéon para los mismos tipos de células.

Los resultados obtenidos en esta investigacion incorporan los elementos mencionados pre-
viamente, permitiendo individualizar filamentos de forma similar o mejor con respecto a
métodos en el estado del arte. A su vez, los resultados permiten validar la hipotesis de
identificar cada filamento resolviendo un modelo de optimizacién. A pesar de no lograr una
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individualizaciéon correcta de la totalidad de los filamentos, se obtiene un comportamiento
estable en las distintas iteraciones de cada evaluacion, asi como se logra un ntmero de fi-
lamentos propuestos que en la mayoria de las ocasiones se acerca al nimero de filamentos
indicado por el experto. Cabe volver a destacar lo mencionado en el capitulo en relacion
a que es posible que 2 expertos indiquen diferentes filamentos a partir de la misma imagen,
por lo que es necesario incorporar un mayor niimero de pruebas a este trabajo para descartar
la existencia de un sobre-ajuste o sesgo del algoritmo propuesto a la informacién provista por
los expertos que realizaron las individualizaciones manuales de las imagenes utilizadas.

De forma similar, mientras que la flexibilidad del algoritmo propuesto y el uso de 2 tipos
de células permite disminuir algtin posible sesgo con respecto a los datos utilizados para
desarrollar o evaluar el algoritmo propuesto, es necesario realizar evaluaciones adicionales
que permitan generalizar el comportamiento del algoritmo propuesto ante otros tipos de
células que presentan filamentos.

Con respecto al uso de la metaheuristica ACO como base del algoritmo propuesto, esta
propone una diferencia con respecto del planteamiento de PCP o FCP, el que obliga a cada
arista a pertenecer al menos a un camino. En cambio, el algoritmo propuesto relaja aquella
restriccion dado que pueden existir aristas aisladas producto una extraccién de grafo con
perdida de informacién, ocasionando discontinuidades. La captacion de aquella informacion es
relevante dado que existen métodos en el estado del arte que permiten realizar la unién de una
arista aislada y el filamento al que potencialmente puede pertenecer, pudiendo incorporarse
como etapas adicionales al modelo.

En general, el algoritmo propuesto permite resolver un modelo de optimizaciéon para in-
dividualizar filamentos a partir de un grafo con pesos que representa una red de filamentos,
cumpliendo con lo indicado como primer objetivo especifico. En cuanto al cumplimiento de
los demas objetivos especificos, se tiene:

e Implementar un algoritmo que resuelva el modelo de optimizaciéon, entre-
gando como salida la identificaciéon de filamentos, considerando casos de so-
lapamiento y/o cruce: el algoritmo propuesto cumple con este objetivo, de acuerdo
a lo presentado en los capitulos [4] y [6]

e Identificar la ponderaciéon de propiedades que entregue mejores resultados
para grafos que representen una neurona, una bacteria y una célula eucario-
ta de planta: se realiza una ponderacion de las propiedades utilizadas en el algoritmo
propuesto en la seccion [4.7] la que varia dependiendo del tipo de célula y se encuentra
asociado a la distribucién de las caracteristicas en las distintas etapas de la metaheu-

ristica ACO.

e Evaluar técnicas en el estado del arte que realicen individualizacién de fi-
lamentos: entre Las técnicas descritas en el capitulo [3] solo el método desarrollado
por (Breuer and Nikoloski [2]) realiza individualizacion de filamentos, siendo el método
evaluado, en conjunto con el algoritmo propuesto, en el capitulo [6]

Como trabajo futuro de esta investigacion se encuentra la opciéon de intensificar la ex-
traccion de informacion topologica y espacial que permita realizar la asociacion de secciones
importantes de los filamentos o elementos alrededor de estos en la célula observada, con el
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fin de seguir anadiendo informacién al modelo. También es posible vislumbrar una extension
de este trabajo en la identificacion de las interacciones entre los filamentos individualizados.
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Apéndice A. Material Suplementario

A.1. Recuperacion de Informacién mediante Superpixels

La captura o recuperacion de la informaciéon del vecindario de los pixeles del esqueleto se
realiza utilizando la misma imagen a partir de la cual se obtiene el esqueleto, en conjunto
con el grafo derivado del esqueleto. El procedimiento consta de los siguientes pasos:

1. Se generan clusters, también llamados super pizels, mediante una agrupaciéon en base a
un kernel de tamano 3x3. El kernel busca separar los pixels que no aportan informacion,
como los que se encuentran en segundo plano o background, con respecto a los que son
parte de la célula observada y se encuentran en el primer plano o (foreground). Los
pixeles en el primer planoson los que concentran el interés para el anélisis. La creacion
de clusters permite establecer la primera informacién de vecindarios.

2. Cada cluster es representado por un nodo, ubicado en el centro de masa del super
pizel. En conjunto con el centro de masa es posible obtener informaciéon geométrica
mediante los raw image moments [24] del cluster. En este punto también se procede a
realizar fusiones de clusters en base a 2 criterios: aquellos clusters con un nimero de
pixeles inferior a un umbral definido por el parametro Max Thickness, y los clusters
que s6lo tengan 2 vecinos y se encuentren bajo un umbral de cercania definido por
el parametro Connectivity Threshold. El parametro Max_ Thickness hace referencia al
ancho promedio de un filamento en la imagen y es definido por el usuario, mientras que
Connectivity _ Threshold es el resultado del multiplo entre Max Thickness y un factor
que depende de la célula observada, variando entre 0.4 y 0.5. Una de las ventajas de
fusionar clusters bajo los criterios mencionados radica en identificar y eliminar ciclos
triangulares entre vecinos.

3. Para asociar los super pixeles con los nodos del grafo se realiza un procedimiento similar
al del paso 2, donde los nodos que representan clusters son fusionados con los nodo del
grafo. Se utiliza la posicion del nodo en el grafo como centro de una matrix de tamano
3x3, la que es recorrida para obtener los clusters a los que pertenece cada pixel en la
matriz. Luego, los clusters encontrados son absorbidos por el nodo del grafo, el que
representa un nuevo super pixel que reemplaza a los que absorbe, heredando los vecinos
que estos tenian y manteniendo la posicién del nodo del grafo.
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A.2. Individualizaciéon manual de filamentos

La individualizacion manual de filamentos realizada por un experto se puede realizar
mediante el programa Fiji (Schindelin et al. [45]). El procedimiento implica construir una o
més regiones de interés sobre una imagen con uno o mas filamentos, mediante la herramienta
de seleccion a mano alzada. El tinico requisito de cada region de interés, también llamada ROI
por su sigla en inglés, es conformar un area cerrada. Una vez se obtiene una ROI cerrada, se
puede almacenar su ubicacion en el ROI Manager, disponible en el menta Analyze, submenu
Tools, en Fiji. Un ejemplo de lo anterior se puede observar en la Figura [I}

File  Edit Image Process Anahze  Fluging  Window  Table Help
Ojojcd /|«

x=30, y=181, value=0.001072

G+
o

InJAa] o] ofsfwl o] s]a] [=

*

ROl Manager X
0179-0016 =l Add [t]
Update
Delete

432x462 pixels; 32-bit; 780K

Renarme...
Measure
Deselact

Properties...
Flatten [F]
Mare =
Show all

= Labels

Figura 1: Ejemplo del procedimiento para individualizar manualmente un filamento realizado
por un experto en Fiji. Fuente: Elaboracion Propia.

Una vez generadas todas las ROIs que indican los filamentos individualizados por un
experto, se genera una segmentacion binaria de la imagen de filamentos. Asi, los pixeles fuera
de las ROIs se clasifican como parte del background o de segundo plano, con lo que no son
consideradas en analisis futuros. Esta imagen resultante es la que puede ser utilizada para
extraer un grafo mediante el procedimiento descrito en la seccion [3.3.1]

A.3. Resultados algoritmo propuesto en Imagenes Sinté-
ticas

La Tabla|l|indica el detalle de las 5 iteraciones utilizadas para promediar el resultado del
algoritmo propuesto para las Figura [5.1] con la configuracion Modo 2. Por su parte, la Tabla
muestra los resultados de la individualizacion de filamentos del algoritmo propuesto para
la Figura [5.2] con la configuracion definida como Modo 3. Informacion detallada de otros
resultados puede encontrarse en el repositorio git del algoritmo propuesto.
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Semilla | VI | TP | FP | TN | FN | R J P R F1 | C/P | C/GT
0 0811 9 5 | 67 | 10 | 0.83]0.37 | 0.64 | 0.47 | 0.54 | 4/6 4/6
10 0811 9 5 | 67 | 10 | 0.83]0.37 | 0.64 | 0.47 | 0.54 | 4/6 4/6

1271 | 027 | 7 1 {37 0 [097 087|087 1 [093]| 4/5 4/6
3389 | 0.81| 9 5 | 67 | 10 | 0.83]0.37 | 0.64 | 0.47 | 0.54 | 4/6 4/6
6821 | 0.81| 9 5 | 67 | 10 | 0.83 | 0.37 | 0.64 | 0.47 | 0.54 | 4/6 4/6

Tabla 1: Resultados de 5 iteraciones de algoritmo propuesto para individualizar filamentos
en la figura [5.1] con la configuracion Modo 2. El valor méaximo de VI en este caso es de
2.3978, ya que el tamano del data set es de 11 aristas. El nimero de filamentos en el ground
truth es 6. Las columnas TP, FN, TN y FN corresponden a True Positive, False Positive,
True Negative y Fualse Negative respectivamente. Por su parte, R y J son los indices Rand y
Jaccard, Py R son Precisiony Recall, C/P indica la cantidad de filamentos correctos respecto
a los filamentos propuestos, mientras que C/GT son los filamentos correctos en relacion a los

filamentos individualizados por un experto.

Semilla | VI [TP[FP|[IN|[FN| R | J | P | R | FIL |C/P|C/GT
0 |214] 28 | 53 | 263 | 62 |0.71 | 0.19 | 0.34 | 0.31 | 0.32 | 3/9 | 3/6
10 |209| 20 | 37 | 261 60 | 0.74 | 0.17 | 0.35 | 0.25 | 0.29 | 3/9 | 3/6
1271 | 2.84 | 29 | 63 | 373 ] 96 | 0.71 | 0.15 | 0.31 | 0.232 | 0.26 | 3/10 | 3/6
3380 | 214 | 28 | 53 | 263 | 62 | 0.71 | 0.19 | 0.34 | 0.31 | 0.32 | 3/9 | 3/6
6821 | 1.91 | 19 | 35 | 223 | 48 | 0.74 | 0.18 | 0.35 | 0.28 | 0.31 | 3/9 | 3/6

Tabla 2: Resultados de 5 iteraciones de algoritmo propuesto para individualizar filamentos
en la figura [5.2] con la configuracion Modo 3. El valor méximo de VI en este caso es de
2.8332, ya que el tamano del data set es de 17 aristas. El nimero de filamentos en el ground
truth es 5. Las columnas TP, FN, TN y FN corresponden a True Positive, False Positive,
True Negative y False Negative respectivamente. Por su parte, R y J son los indices Rand y
Jaccard, Py R son Precisiony Recall, C/P indica la cantidad de filamentos correctos respecto
a los filamentos propuestos, mientras que C/GT son los filamentos correctos en relacion a los
filamentos individualizados por un experto.
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