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dirigida por el Dr. Mauricio Comas Garcia (Director) y el Dr. Aldo Rodrigo
Mejia Rodriguez (Co-Director).
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Por este conducto se aprueba su solicitud de ajuste al titulo de
tesis de la estudiante de Maestria en Ciencias de la Vida Brianda Alexia
Agundis Tinajero. El ajuste atiende evaluaciones semestrales donde se
sugirié ampliar los objetivos para que la tesis pudiera contener datos de
células infectadas con otro virus que no causara un dafo tan extenso a
la estructura celular y asi poder obtener un mejor entrenamiento de la
red neuronal.

Titulo de Tesis: “Sistema de Analisis basado en Aprendizaje Profundo
de Micrografias Electrénicas de Células Infectadas con SARS-CoV-2".
(aprobado el 18 de agosto de 2022)

Nuevo Titulo de Tesis: “Sistema de Anélisis basado en Aprendizaje
Profundo de Micrografias Electrénicas de Células Infectadas con SARS-
CoV-2 y ZIKV".

Sin mas por el momento, reciba un cordial saludo.
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Resumen

A lo largo de la historia, se han reportado varios virus que afectan a los humanos, muchos
de los cuales son patdégenos que causan una variedad de enfermedades e incluso la
muerte. En algunos casos, estos virus han resultado en emergencias de salud de nivel
pandémico (p. ej. Virus de la viruela, la influenza y la poliomielitis). En los dltimos 15 afios,
se han experimentado epidemias y pandemias mundiales causadas por el virus del Zika
(ZIKV) y el SARS-CoV-2, respectivamente. Ambos son virus de ARN monocatenario de
sentido positivo [(+)ssRNA] que afectan la arquitectura celular a través de su interaccion.

Un organelo esencial para el estudio de las interacciones célula-virus y la respuesta
inmune durante una infeccion es la mitocondria. Se ha demostrado que las mitocondrias
exhiben diferentes respuestas a las infecciones virales, y los cambios en su morfologia
pueden usarse para predecir la respuesta inmune generada, dando lugar a la obtencién de
blancos terapéuticos. Esto se logra mediante el analisis de la morfologia mitocondrial en
imégenes obtenidas a través de Microscopia Electronica de Transmision de Electrones
(TEM por sus siglas en inglés) en Secciones Ultrafinas, realizando la segmentacion y toma
de métricas para su posterior estudio. Sin embargo, este proceso es altamente laborioso,
requiriendo un tiempo considerable por parte del microscopista experto y esta sujeto a la
experiencia del investigador para la identificacion de las mitocondrias. Por lo tanto, tiene un
sesgo de subjetividad alto.

Para abordar lo mencionado, este trabajo se centra en desarrollar una herramienta
de Aprendizaje Profundo (AP) basada en una Red Neuronal Convolucional (CNN por sus
siglas en inglés) con arquitectura U-Net, disefiada para el andlisis automatico de
mitocondrias en cultivos celulares no infectados y en cultivos celulares infectados con el
virus SARS-CoV-2 o el ZIKV en micrografias TEM. Los resultados obtenidos muestran que
la herramienta desarrollada alcanza una precision superior al 85% en la identificacion,
segmentacién y caracterizacion de mitocondrias, lo que permite una deteccién mas rapida
de mitocondrias dafiadas. Reduciendo significativamente la carga de trabajo y
disminuyendo el sesgo en los resultados causado por la subjetividad del observador,
facilitando estudios sobre la remodelacién mitocondrial en contextos de infeccién viral, con
implicaciones significativas para comprender mejor las respuestas celulares a patégenos
emergentes.

11
UNIVERSIDAD AUTONOMA DE SAN LUIS POTOSI
FACULTAD DE CIENCIAS



Abstract

Throughout history several viruses that affect humans have been reported, many of them
being pathogenic, causing a range of diseases and even death. In some cases, these
viruses have resulted in pandemic-level health emergencies (i.e., smallpox, influenza, and
polio). In the last 15 years, worldwide epidemics and pandemics caused by the Zika virus
(ZIKV) and SARS-CoV-2, respectively, have been experienced. Both are positive-sense
single-stranded RNA [(+)ssRNA] viruses that affect the cell architecture through their
interaction.

One essential organelle in studying cell-virus interactions and the immune response
during an infection is the mitochondria. It has been shown that the mitochondria exhibit
different responses to viral infections, and the changes in its morphology can be used to
predict the generated immune response, leading to the identification of therapeutic targets.
This is achieved through a mitochondrial morphology analysis using images obtained via
Transmission Electron Microscopy (abbreviated as TEM) in ultrathin sections, involving
segmentation and metric measurements for subsequent study. However, this process is
highly labour-intensive, requiring considerable time from the expert microscopist, and it is
subject to the researcher's experience for the mitochondria morphology analysis, leading to
a wide subjectivity bias.

To cope with the aforementioned, this work is focused on developing a Deep
Learning tool based on a Convolutional Neural Network (abbreviated as CNN) with a U-Net
architecture, designed for the automatic mitochondria analysis in both uninfected and SARS-
CoV-2 or ZIKV infected cell cultures in TEM images. The results obtained show that the
developed tool achieves over 85% accuracy in the mitochondria identification,
segmentation, and characterization, allowing a faster damaged mitochondria detection.
Thus, enabling a large workload reduction and subjectivity bias minimization in the obtained
results, and facilitating studies on mitochondrial remodelling in viral infection contexts, which
have significant implications for better understanding cellular responses to emerging
pathogens.
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CAPITULO 1. Introduccién

La replicacion viral tiene como una de sus consecuencias la remodelacién de la arquitectura
de una célula infectada. Los cambios morfolégicos en los organelos son el producto directo
e indirecto de la replicacion viral y la interaccidn célula-virus, por lo tanto, la caracterizaciéon
de los organelos es esencial para entender el ciclo infeccioso viral [1]. Ademas, esta
caracterizacién nos puede permitir entender el origen de la patogénesis viral estos cambios
permiten buscar blancos terapéuticos.

En un estudio realizado por Lara-Hernandez et al. [2] se analizaron las alteraciones
ultraestructurales de las mitocondrias de cultivos celulares infectados con el virus
respiratorio sincitial humano (VHRh) mediante el TEM. Sin embargo, este estudio se realiz6
Unicamente en mitocondrias relativamente intactas lo que conlleva un sesgo en los
resultados. Ademas, la mayoria de los estudios de cambios morfolégicos de los organelos
se realizan de forma cualitativa y en su mayoria con fines descriptivos, esta actividad
demanda mucho tiempo y tiene un sesgo observacional importante [3].

Es importante mencionar, que una de las limitantes del andlisis manual por un
observador entrenado es que en las imagenes de TEM se encuentran numerosas
estructuras subcelulares que muestran formas irregulares y parecidas entre si, tonalidades
de grises parecidas y una textura similar entre los organelos (ver Fig. 1), las cuales no
siempre se pueden clasificar siguiendo los protocolos y técnicas disponibles.

Por lo que el objetivo de este proyecto es poder generar una herramienta basada en
AP que permita realizar un analisis cuantitativo y cualitativo para identificar, caracterizar y
generar métricas de los cambios estructurales de los organelos de interés de una célula
infectada con respecto a una célula sana de forma eficiente y confiable. Ademas, de que
permita disminuir la subjetividad del estudio y aumentar el poder estadistico al estudiar un
namero de micrografias y organelos que resulta prohibitivo cuando esto se realiza por
métodos manuales.

Fig. 1 Imagen obtenida por medio de Microscopia de Transmision de Electrones (TEM).
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1.1 SARS-CoV-2

La infeccidén por el Coronavirus 2 del sindrome respiratorio agudo severo (SARS-CoV-2)
causante de la enfermedad COVID-19 es el tercer coronavirus altamente patogénico que
se propaga a la poblacibn humana. Este fue precedido por los virus del sindrome
respiratorio agudo severo (SARS-CoV) (2002-2004) y el sindrome respiratorio de Oriente
Medio (MERS-CoV) (2012).

Los primeros reportes de pacientes con sintomas de una neumonia atipica, después
llamada COVID-19, empezaron a finales de 2019. Sin embargo, solo unos meses después
se produjo unarapida transmision de persona a personay una propagacion intercontinental,
por lo que esta enfermedad fue declarada una pandemia por la Organizacién Mundial de la
Salud (OMS) en marzo de 2020 [4]. Desde entonces, por lo menos ~ 770 millones de
personas han sido infectadas por COVID-19, con mas de 7 millones de muertes alrededor
del mundo. El SARS-CoV-2 tiene una menor letalidad que el SARS-CoV o el MERS-CoV,
pero tiene una mucho mayor transmisibilidad. Durante la emergencia mundial del SARS-
CoV-2 surgieron multiples variantes, las cuales tuvieron diferentes tasas de letalidad y
transmisibilidad, que hasta el dia de hoy todavia no estd completamente claro si la
diferencia de letalidad entre diferentes variantes (p. ej. Delta vs Omicron) se debe a la
presencia de anticuerpos neutralizantes producidos por las vacunas o infecciones previas,
a una interaccion patéogeno hospedero que resultdé en consecuencias patogénicas
diferentes, o ambas.

1.1.1 Estructura del SARS-CoV-2

El SARS-CoV-2 pertenece a la familia Coronaviridae siendo un virus de (+)ssRNA con
envoltura. Tiene un genoma de 30 kilobases (kb) y es perteneciente al género
Betacoronavirus al igual que el SARS-CoV y el MERS-CoV. Solo los Betacoronavirus son
patogénicos para los humanos.

El genoma viral tiene 14 marcos de lectura abierto (por sus siglas en inglés ORF);
los dos primeros tercios codifican 16 proteinas no estructurales (por sus siglas en inglés
nsp 1-16) y el tercio final codifica 9 proteinas accesorias y 4 proteinas estructurales.
Estructuralmente, el virién o particula consiste en una capside helicoidal producida por la
proteina de la nucleocépside (N) y la proteina de envoltura (E), la proteina de membrana
(M) y la proteina espicula (S). Esta ultima permite que el viribn entre a las células del
huésped (Fig. 2) [4,5].
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Fig. 2 Estructura del SARS-CoV-2 y su genoma. Modificada de [5].

1.1.2 Formas de transmisién y manifestaciones clinicas

El SARS-CoV-2 presenta una transmision por medio de goticulas: de forma aérea, por
contacto directo de persona a persona o contacto indirecto cayendo estas gotitas a la

superficie de objetos (Fig. 3).
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Fig. 3 Rutas de transmision del SARS-CoV-2. Modificada de [4].

Los sintomas mas comunes provocados por el COVID-19 son fiebre, tos y disnea,
causando sintomas graves similares a una gripe que pueden empeorar hasta una dificultad
respiratoria aguda (SDRA), neumonia, insuficiencia renal o muerte, ademas de poder tener
secuelas a largo plazo como la inflamacién miocéardica, entre muchas otras [4].
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A pesar de que todas las variantes comparten sintomatologia, se han podido
identificar manifestaciones clinicas especificas de cada variante las cuales se muestran en
la Tabla 1.

Tabla 1 Sintomas caracteristicos de cada Variante.

Manifestaciones clinicas por Variante

Delta Omicron
Pérdida del olfato Estornudos
Pérdida del gusto Dolor de cabeza y garganta
Pulso elevado Fatiga
Baja oxigenacion Fluido nasal

1.1.3 Variantes del SARS-CoV-2

Los virus con un genoma de (+)ssRNA tienen una taza de mutacion relativamente alta,
comparada con la de otros tipos de virus. Esta tasa de mutacién es 6rdenes de magnitud
mas alta que la que se observa en organismos procariontes y eucariontes. Estas
mutaciones son una consecuencia de las interacciones virus-hospedero, y pueden
modificar su potencial patogénico, permitiendo que evada el sistema inmune de una manera
mas eficiente. De hecho, durante la emergencia sanitaria por COVID-19 la OMS establecio
una catalogacion para las distintas variantes emergentes del SARS-CoV-2 como: variantes
de preocupacién (VOC) y variantes de interés (VOI).

Dentro de las VOC encontramos a las variantes Delta y Omicron con las que se
trabajé en este proyecto.

La variante Delta se identificé en diciembre del 2020 en la India por primera vez,
presentando una naturaleza altamente infecciosa y siendo la responsable de la segunda
ola de infecciones con alta mortalidad por COVID-19.

La variante Omicron identificada por primera vez en Sudéfrica en noviembre del
2021, mostrando una alta infectividad entre la poblacién, pero una mortalidad mucho menor
a la variante Delta [5].

El nimero de reproduccion basico (RO) se utiliza para estimar el promedio de
personas que infectara una persona contagiada, mientras que Delta presenta un RO entre
3y 8, la variante Omicron tiene una transmisibilidad aproximada 3 veces mayor que Delta.
Sin embargo, durante la ola de infeccion presentada por Omicron el riesgo de enfermedad
grave y hospitalizacién se redujo en 73%, asi como la estancia promedio de hospitalizacién
y por lo tanto los decesos por COVID-19 [6].

1.2 El virus del Zika

El ZIKV se identificé por primera vez en un mono Rhesus (Macacus mulata) en Uganda,
Africa en 1947. Durante la década de 1983 se encontr6 el virus como una cepa diferente
en Asia, sin embargo, fue hasta 2015 cuando los brotes de ZIKV alcanzaron proporciones
pandémicas en Brasil dando lugar a que se declarara una emergencia sanitaria por la OMS
en el 2016 [7,8]. Es interesante que, mientras la diseminacion del ZIKV en Africa y Asia
tomo décadas, la propagacion de este virus en practicamente todo el continente americano
tomo solo unos cuantos meses.
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1.2.1 Estructura del virus del Zika

El ZIKV pertenece a la familia Flaviviridae y al género Flavivirus, siendo un virus de
(+)ssRNA con un genoma de aproximadamente 10,7 kb. Dentro del genoma del ZIKV se
encuentran 3 proteinas estructurales: la proteina de membrana (M), la proteina de envoltura
(E) y la proteina de la capside (C), ademas de 7 proteinas no estructurales (nspl-nsp5) (ver
Fig. 4) [7,8].
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Fig. 4 Genoma y estructura del ZIKV. Modificado de [7].

1.2.2 Formas de transmisién y manifestaciones clinicas

La principal forma de transmisién del ZIKV es por la picadura de mosquitos que fungen
como vectores del virus, principalmente de la familia Aedes. Sin embargo, algo que lo
diferencia del resto de los flavivirus es que se puede transmitir por contacto sexual con
personas infectadas o de la madre al feto durante el embarazo (ver Fig. 5) [7,8].
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Fig. 5 Transmision del ZIKV. Modificada de [7].
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Los bebés de madres infectadas pueden presentar defectos congénitos, entre ellos
microcefalia o el sindrome congénito de Zika (CZS). En adultos se pueden desarrollar
algunas manifestaciones neurolégicas como la meningitis, encefalitis, convulsiones o el
sindrome de Guillian-Barré [8].

1.3 La mitocondria

La mitocondria es un organelo celular cuyo principal objetivo es la generacion de energia
quimica mediante adenosin trifosfato (ATP) para activar las reacciones bioquimicas de la
célula. Se caracteriza por poseer una doble membrana donde se produce la energia,
presenta crestas mitocondriales y un ADN propio, ademas varia la cantidad de mitocondrias
encontradas en cada célula con base en el requerimiento de energia de esta (Fig. 6) [9].

Mitocondria W 3

Crestas

Mombrana externa

Membrana intema

Fig. 6 Partes de la mitocondria y como se observa por medio de una micrografia electrénica de transmisién de
electrones (TEM) [9].

Ademas de producir energia, se ha demostrado que las mitocondrias desempefian
un papel importante en distintas funciones celulares como la apoptosis, el desarrollo celular,
el control del ciclo celular y participan en las vias inmunitarias innatas [10,11]. De hecho, la
morfologia de una mitocondria cambia dependiendo del tipo de respuesta inmune ante un
insulto biolégico.

1.3.1 Respuesta mitocondrial ante unainfeccion viral

En estudios realizados por Singh et al. [10] se analiza la respuesta generada por las
mitocondrias ante virus de RNA, donde el ZIKV induce fisiébn estimulando la ruta NF-kB,
mientras que el SARS-CoV-2 induce a la fusién mitocondrial generando una respuesta de
interferon (IFN) (Fig. 7), donde la fision se refiere a la division mitocondrial en organelos
mas pequefios y la fusion es la integracion de mitocondrias en un solo organelo [10]. De
hecho, se asume que un virus solo puede causar fusion o fisibn mitocondrial, sugiriendo
gue para un patdgeno en particular hay una respuesta inmune generalizada predominante
para toda una poblacién de hospederos. Estos son solo dos ejemplos de como una infeccion
viral cambia la ultraestructura mitocondrial y como este cambio esta relacionado a la
respuesta inmune que se genera durante la infeccion. Por lo tanto, es posible predecir el
tipo de respuesta inmune (i.e., proinflamatoria vs. antiinflamatoria) al caracterizar los
cambios ultraestructurales de la mitocondria con respecto a una célula no infectada.
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Fig. 7 Respuesta mitocondrial ante distintos virus de ARN, mientras el ZIKV induce a fisién, los CoV inducen fusién
mitocondrial [10].

1.4 Microscopia Electrénica de Transmision

La microscopia electronica (EM por sus siglas en inglés) permite obtener imagenes en 2D
y 3D de tejidos, células, componentes subcelulares y complejos moleculares en escalas
nanomeétricas con una alta resolucion, lo que permite llevar a cabo el andlisis de la
ultraestructura de varios organelos. En este tipo de microscopia podemos encontrar el TEM
de secciones ultrafinas (Fig. 8) [12], el cual permite estudiar con gran detalle la morfologia
ultraestructural celular.
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Fig. 8 Microscopio de transmision de electrones.
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El TEM permite estudiar la estructura de muestras ultrafinas proporcionando una
resolucion de imagen 2D mayor que los microscopios de luz visible ya que no esta limitada
por el principio de limite de difraccion. Este tipo de microscopia utiliza un haz de electrones
con una aceleracibn que permite atravesar las muestras y detectar los electrones
transmitidos (Fig. 9), lo que facilita el estudio de una forma més detallada de la estructura
de los organelos [13,14].
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Fig. 9 Diagrama del funcionamiento del TEM. Modificada de [14].
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CAPITULO 2. Antecedentes

Como ya se mencioné el uso de imagenes obtenidas por TEM es fundamental para el
estudio de estructuras en distintas areas de la investigacion; sin embargo, este es un trabajo
que requiere invertir mucho tiempo. Heinrich et al. [15,16] realizaron la segmentacion
manual de una parte de una célula completa la cual contenia numerosos organulos en dos
semanas. Sin embargo, estimaron que la segmentacién manual de la célula les llevaria 60
anos.

En la literatura, es posible encontrar metodologias para la identificacion,
segmentacion y clasificacion de virus dentro de células utilizando AP. Esto ha permitido
observar los diferentes estados de maduracibn y morfogénesis del virus de
inmunodeficiencia humana 1 (VIH-1) [17].

También se han realizado segmentaciones de otras células como en el caso de
Guay et al. [18] quienes realizaron la segmentacion de células plaquetarias mediante el
conjunto de CNN 2D y 3D para lidiar con el ruido y poco contraste de las imagenes
obtenidas con microscopia electronica.

En el &mbito de la segmentacion de mitocondrias, existen varios softwares de cédigo
abierto basados en AP. MitoMo, desarrollado por Zahedi et al. [19], es una herramienta que
permite la clasificacion morfolégica y la evaluacion de la salud celular en imagenes
fluorescentes. Por otro lado, MitoNet, creado por Conrad et al. [20], es un software
entrenado con diversos conjuntos de datos de imagenes TEM. Aunque ha demostrado un
buen rendimiento, su eficacia es limitada, lo que subraya que la segmentacién de
mitocondrias en imagenes TEM aun representa un desafio significativo.

Schrage et al. [21] realizaron una comparacién de métodos de segmentacion
aplicados a mitocondrias infectadas con SARS-CoV-2, utilizando una arquitectura U-Net,
MitoNet, y una version ajustada de MitoNet para imagenes de células infectadas
(originalmente entrenado con células sanas). La red ajustada ofrecié los mejores
resultados, aunque no supero6 el 75% de similitud en las segmentaciones, evidenciando las
dificultades persistentes en la segmentacion de mitocondrias en células infectadas por
virus.
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CAPITULO 3. Hipétesis y Objetivos

3.1 Hipotesis

La implementacion de una herramienta basada en técnicas de AP para el analisis
automético de micrografias de TEM permitira la identificacion y delimitacion automatica de
mitocondrias y realizar un analisis cualitativo y cuantitativo de la remodelacion mitocondrial
en células infectadas con SARS-CoV-2y el ZIKV.

3.2 Objetivo general

Generar una herramienta con técnicas de AP para el andlisis de micrografias de TEM para
la delimitacion (segmentacion) y caracterizacion de mitocondrias de células infectadas con
diferentes variantes del SARS-CoV-2 y el ZIKV.

3.3 Objetivos particulares

1.

Generar una base de datos de banco de micrografias de TEM de células control
y células infectadas con las variantes Omicron y Delta del SARS-CoV-2 y ZIKV.
Realizar la seleccion de micrografias y segmentacion manual de las
mitocondrias que permitan evaluar la herramienta de analisis de imagenes TEM.
Obtener métricas que sirvan para describir la morfologia de las mitocondrias
mediante el programa de ImageJ®.

Generar un programa que permita la obtencion de métricas de forma automatica.
Implementar técnicas de AP para la segmentacion automatica de mitocondrias
en imagenes de TEM.

Evaluar el desempefio comparando las métricas obtenidas mediante AP con las
calculadas manualmente.
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CAPITULO 4. Metodologia

4.1 Generacion del banco de micrografias

Para la obtencion de micrografias infectadas con SARS-CoV-2 las muestras fueron
tomadas por parte del personal del instituto de Diagndstico y Referencia Epidemioldgica
(INDRE) mediante la recoleccion de exudados nasofaringeos de pacientes con una
infeccién activa.

La infeccién de los cultivos celulares se realizé por el personal del INDRE en un
laboratorio BSL3, gracias a un convenio que tiene este instituto con el Centro de
Investigacién en Ciencias de la Salud y Biomedicina (CICSaB), basados en la metodologia
de Harcourt et al. [22] en la linea celular Vero, una vez que el comité de bioseguridad del
INDRE determiné que las muestras ya no eran infecciosas fueron enviadas al CICSaB.

Posteriormente los cultivos fueron fijados de acuerdo con los protocolos
establecidos por el laboratorio de Ensamblaje Viral y Sistemas Biol6gicos de la Seccion de
Microscopia de Alta Resolucién del CICSaB.

Se realizaron cortes ultrafinos con una navaja de diamante en un ultramicrétomo
EM-UC7 (Leica) con un grosor de 70nm. Los cortes fueron tefiidos con Citrato de Plomo y
Acetato de Uranilo para ser observados en el TEM modelo JEM-JEOL-2100 a 200kV con
el filtro del objetivo #1 insertado y con la camara OneView Gatan 4K, la observacién de las
muestras mediante TEM se baso en el protocolo propuesto por Nagashima et al. [23].

En el caso de las micrografias infectadas con el ZIKV personal del CICSaB realiz6
el cultivo de astrocitos desde una linea celular neural humana hNS-1 de acuerdo con el
protocolo de Villa et al. [24], los astrocitos se aislaron y caracterizaron para su posterior
infeccion con el ZIKV mediante la metodologia de Rubio et al. [25]

Utilizando una navaja de diamante en el ultramicrétomo EM-UC7 (Leica) se
realizaron cortes se secciones ultrafinas de 70nm. los cuales fueron tefiidos con Citrato de
Plomo y Acetato de Uranilo para observarse en el microscopio de transmisién de electrones
JEM-JEOL-2100 a 200kV con el filtro del objetivo #2 insertado y utilizando la camara
OneView Gatan 4K.

Destacando que la contribucién en este proyecto se limit6 al analisis e interpretacion
de los datos obtenidos, y no a la ejecucion de estos procedimientos experimentales.

4.2 Seleccion de micrografias y segmentacién manual de mitocondrias

Para la segmentacion de mitocondrias en células infectadas con SARS-CoV-2 se
seleccionaron 100 micrografias: 50 micrografias control (no infectadas) y 50 micrografias
infectadas, siendo 25 de la variante Delta y 25 de Omicron.

Ademas, se seleccionaron 50 micrografias de células infectadas con ZIKV, 25
imagenes control (no infectadas) y 25 infectadas, para realizar pruebas buscando mejorar
el rendimiento de la red haciendo discriminacién entre estas para tener imagenes con el
menor ruido posible y con mitocondrias claras. La Fig. 10a muestra un ejemplo de una
micrografia de una célula infectada con Delta donde las mitocondrias no se aprecian
definidas, ya que presentan una tonalidad de gris y textura similar a toda la célula, mientras
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gue en la Fig. 10b se observa una micrografia de una célula infectada con ZIKV, en la cual
las mitocondrias estan bien definidas, diferenciandose al resto de la célula en tono de gris
y forma.

) )

Fig. 10 Ejemplos del conjunto de datos de micrografias; a) micrografia de una célula infectada con Delta donde las
mitocondrias no se ven bien definidas, presentan una tonalidad de gris y una textura similar al citoplasma y otros
organelos, b) micrografia de una célula infectada con ZIKV donde las mitocondrias se distinguen del resto de la
célula en tonalidad de gris y forma.

Se descartaron micrografias con una menor magnificacion donde se observara gran
parte de la célula (Fig. 11), para asi poder centrarnos en las mitocondrias. También, se
descartaron micrografias que contuvieran mitocondrias anormales, un gran nimero de
cuerpos de mielina, lisosomas, gotas de lipidos y cuerpos multilaminares para evitar crear
una confusion durante el entrenamiento de la red neuronal por la presencia de organelos
con una composicion similar (Fig. 12).

La segmentacion y obtencion de métricas de mitocondrias se realizé de forma
manual utilizando el software ImageJ® [26], siendo verificado y validado cada dato y
segmentacion por expertos del Laboratorio de Ensamblaje Viral y Sistemas biologicos del
CICSaB, con un total de 586 y 214 mitocondrias para SARS-CoV-2 y ZIKV,
respectivamente. Se obtuvieron la méscara binaria de cada mitocondria (Fig. 13b) y del
conjunto de estas para cada micrografia. Posteriormente se multiplicé la imagen binaria con
la imagen original para tener las mitocondrias sin el fondo (Fig. 13c).

Es importante mencionar que estas lineas celulares, incluso en muestras no
infectadas, presentan tanto mitocondrias dafiadas como sanas. Por lo tanto, se realizé una
segmentacién con base en las dos posibles morfologias observadas dependiendo del corte
de la célula, tratando de que sea lo mas cercano a la morfologia original de la mitocondria
para llevar a cabo mediciones con el menor error posible y utilizando todas las mitocondrias
sin importar su estado.
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Fig. 11 Micrografias de células infectadas con ZIKV tomadas con una magnificacion menor mostrando gran parte de
la célula, varios organelos y mitocondrias (M) que el objetivo a estudiar.

Fig. 12 Micrografias con organelos que tienen una forma similar; a) se observan gotas de lipidos (LD) junto a
mitocondrias (M), b) cuerpo multilaminar (LB) y una mitocondria anormal (AM), c) mitocondrias anormales (AM), d)
cuerpo de mielina (CM), e) lisosoma (L).

25
UNIVERSIDAD AUTONOMA DE SAN LUIS POTOSI
FACULTAD DE CIENCIAS



a) b) c)

Fig. 13 Segmentacion manual de micrografias de células infectadas realizadas mediante el programa ImageJ; a)
micrografia original, b) mascara binaria de las mitocondrias encontradas dentro de la micrografia, c) mitocondrias
segmentadas multiplicando la imagen original y la mascara binaria para obtenerlas independientes del fondo.

4.3 Obtencién de métricas manualmente

Con ayuda del programa ImageJ® se calcularon de forma manual las métricas de area,
circularidad, aspecto ratio (AR), redondez y foco de cada una de las mitocondrias
segmentadas, para poder evaluar el desempefio del sistema realizando una comparacién
entre los resultados obtenidos contra los generados por nuestra herramienta.

A continuacion, se muestran las ecuaciones de cada métrica:

4x1T*xA

Circularidad = = (6.1)
AR = Emayor (62)
Emenor
Redondez = 42*—'4 (6.3)
T*Emayor
Foco = \/Erznayor - Erznenor (6.4)
Donde:
= A= Area

= P =Perimetro
*  Enayor = Eje mayor
*  Eenor = Eje menor

Para cada mitocondria se realiz6 ademas el calculo del perimetro, eje mayor y eje menor
necesarios para la obtencion de las métricas de interés, como se ilustra en la Fig. 14.
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Fig. 14 Micrografia de TEM de una mitocondria ilustrando como medir manualmente con el programa ImageJ el area
y circularidad (flecha verde) con el contorno de la mitocondria, asi como el eje mayor (flecha azul) y eje menor
(flecha naranja) [26].

4.4 Segmentacién de mitocondrias mediante una red convolucional tipo U-Net

Las CNN son un tipo de red neuronal, con una arquitectura de AP, que ha demostrado ser
capaz de aprender caracteristicas de informacion espacial de los objetos, como, por
ejemplo, en imagenes, teniendo un buen desempefio también con entradas como voz y
audio.

Entendiendo por convolucion al proceso de deslizar un filtro sobre la imagen original,
realizando el producto punto entre cada pixel y superponiendo la suma ponderada de los
pixeles en la posicién del filtro (ver Fig. 15) para formar nuevas capas de la imagen que
permitan extraer las caracteristicas del objeto de interés.

Capa de partida
ol1]1 ];Q Q 0 b Capa convolucionada
o ll'-.. T, . |
O[O 1 [RU O ... i 114713 4_1i
OOlellx(,]ilIO 1 1 1121413 |3
0[0f0[1]+]{0[07_]0]1 ="1112(3|4]1
ofof1|{1]{of{0|0]. |1]0]1 113]3[1]1
2 4 D EV1 R Filtro utilizado s[@filll0
11110(0(0|0]0

Fig. 15 Ejemplo del proceso de convolucién en una imagen. Se establece un filtro que se deslizara a través de la
imagen de entrada para obtener una capa convolucionada de esta. Obtenida de [27].

Las CNN funcionan procesando la informacion de una imagen de entrada mediante
un conjunto de capas convolucionales, las cuales identificaran las caracteristicas de la
imagen comenzando por rasgos simples como el color, aumentando la complejidad de las
caracteristicas identificadas hasta reconocer elementos completos en laimagen, para poder
realizar una clasificacion de los objetos en la imagen y realizar la segmentacion que se
busca (ver Fig. 16) [28].
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Fig. 16 Arquitectura de una CNN con las capas conectadas permitiendo identificar caracteristicas de la imagen de
entrada para realizar una segmentacion especifica de lo que se busca identificar. Obtenida de [29].

A continuacién, se describiran los tipos de capas que se encuentran en la arquitectura de
una CNN.

4.4.1 Capade convolucion

La capa de convolucién es el elemento mas importante de una CNN, y esta formada por un
conjunto de kernels o filtros que hacen una operacion de convolucién en la imagen lo que
permite generar el mapa de caracteristicas a la salida.

En la Fig. 17 se ilustra como se lleva a cabo el proceso de convolucion, teniendo
una imagen de entrada de 4x4 y un kernel de convolucién de 2x2. El kernel se desplazara
realizando una multiplicacién de pixel a pixel y la suma final de todos los pixeles seré el
nuevo valor del primer pixel de la nueva imagen convolucionada. De esta forma se resaltan
distintas caracteristicas de la imagen, como se mencioné anteriormente comenzando por
caracteristicas simples hasta las mas complejas y tras una repeticién de convoluciones con
un conjunto de imagenes de entrada la red aprendera a identificar el elemento que se quiere
segmentar.

Paso 1

x o -2 = 1
= R I e O |
o= [3lo] & [E=]
- B o o a
Paso 2
1 o -2 a
S fefal s B .
ol=1:1o] @ [E=] —
- 1 o o -
Paso 3
- ¥ o -2 £ 8 - o
a0 1|z (o [ 1] _.
o =130 & [Ef=] .
a2 | o o 1
Paso 4
> 1 o -2 -
0 I N (o [ = | o
L B 2 =]
a o o - ¥ ®
Paso 5
- 3 o -2 - B
5 (S (e [ =] _, i T
o = Ta o = [
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Fig. 17 Ejemplo de un kernel de 2x2 convolucionando una imagen. Modificada de [28].

28
UNIVERSIDAD AUTONOMA DE SAN LUIS POTOSI
FACULTAD DE CIENCIAS



4.4.2 Funcién de activaciéon

La tarea principal de la funcion de activacion es la de servir como filtro para permitir que la
salida de una capa sirva como entrada para otro conjunto de capas, modificando el valor o
imponiendo un limite que debe sobrepasar; permitiendo que la red neuronal sea capaz de
resolver problemas méas complejos eliminando la informacion que no sera de ayuda.

Existen diversas funciones de activacion, entre ellas la Sigmoid, Tanh, ELU y ReLU
(Rectified Linear Unit o Unidad Lineal Rectificada) siendo la mas utilizada para CNN y la
implementada en nuestra red. EI comportamiento de esta funcion permite igualar a cero la
salida en caso de tener una entrada negativa y mantener el valor de la salida cuando es
positiva, como se ilustra en la Fig. 18, lo que evita una saturacion en el algoritmo facilitando
el entrenamiento [28].

ReLU(z)

-100 -7.5 =50 -25 00 2.5 5.0 75 10.0
z

Fig. 18 Comportamiento de una funcion ReLU, convirtiendo en cero una salida negativa y manteniendo los valores
positivos [28].

4.4.3 Capade pooling

Esta capa se utiliza para discriminar las caracteristicas obtenidas después del proceso de
convolucion, conservando las caracteristicas mas dominantes, es decir, las caracteristicas
que mas seran de utilidad para la identificacion del objeto a segmentar.

La capa de pooling mas utilizada es el MaxPooling el cual utiliza un kernel que
establece como nuevo valor el maximo valor de los pixeles anteriores como se ilustra en la
Fig.19, donde se utiliza un kernel de 2x2 que se ira deslizando a lo largo de la imagen para
establecer los valores maximos encontrados comparando los pixeles como el valor del
nuevo pixel en la posicién del kernel [28].

i [+ -2 1 =
-1 (4] 1 2
max (1,0,-1,0)
[+] 2 1 Q
1 o o 1 -

Fig. 19 Ejemplo de una capa de MaxPooling de 2x2 que establece el mayor valor encontrado al pixel de la nueva
imagen [28].

4.4.4 Arquitectura U-Net

La segmentacion mediante AP se bas6 en una CNN con arquitectura tipo U-Net propuesta
por Ronneberger et al. [30] con el lenguaje de programacién de Python, la cual consiste en
dos partes simétricas (ver Fig. 20), utilizando la arquitectura de una CNN, la cual cuenta
con 4 bloques con dos capas de convolucion de 3x3 con funcion de activacion ReLU y un
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Maxpooling de 2x2 para el lado izquierdo, permitiendo extraer las caracteristicas de lo que
se busca segmentar y 4 bloques con una convolucién transpuesta, la cual ahora expandira
la imagen en el lado derecho, donde se realizard la segmentacion a partir de las
caracteristicas extraidas anteriormente, por lo tanto se contrae la imagen del lado izquierdo
para obtener caracteristicas y se expande en el lado derecho para realizar la segmentacion.

input
image |
tile

¥

ol s output
segmentation
4 9 2 map

256 256 512 256 I
[’D"_D D"D’D =»conv 3x3, ReLU
L t

copy and crop

-t

Al — - # max pool 2x2
R > ¥ 102 43 4 up-conv 2x2
:I* * = CcOnv 1x1

Fig. 20 Arquitectura de la U-Net; utilizando dos lados simétricos, en la parte izquierda una arquitectura comun de
una CNN, del lado derecho se usan convoluciones transpuestas para expandir la imagen [30].

Con el fin de mejorar el rendimiento de la herramienta se enriquecié el conjunto de
datos disponible, realizando un aumento de datos, para esto nuestra red se entren6 con
imagenes de entrada con una dimensién original de 2048 x 2048 pixeles y se ajustaron a
256 x 256 pixeles para disminuir el tiempo computacional del entrenamiento de la red, la
cual se entrend durante 100 épocas, entendiendo por época a un ciclo completo de
entrenamiento sobre el conjunto de datos; originalmente para entrenamiento se cuenta con
80 micrografias y se establecié un tamafio de lote de 10 imagenes aleatorias para aplicar
un conjunto de operaciones de forma aleatoria (no necesariamente todas las
transformaciones) a las imagenes de entrada con las siguientes transformaciones
geométricas en cada imagen:

= Rotacion: permite girar una imagen en grados de 0° a 180° aleatoriamente, para el
entrenamiento de nuestra red rotamos 20°.

= Desplazamiento horizontal y vertical: con esta transformacién se desplaza la imagen
una fraccion del ancho y alto total, tomando valores aleatorios entre -1 a 1 indicando
el valor total de la imagen. Para esta transformacién se utilizd un valor de .1, es
decir, el 10% de la medida de la imagen para todos nuestros datos.

= Acercamiento a la imagen: esta transformacion es la aplicacion de aumento de la
escala a la imagen original

= Rotar horizontalmente: Invierte las filas y columnas horizontalmente.
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Finalmente se rellenaron los espacios que puedan quedar vacios después de
realizar la transformacion con los valores de los pixeles vecinos, esto para mejorar el
entrenamiento y evitar el sobreajuste de la red. Ademas, se establecieron 30 pasos por
época, lo que establece cuantos lotes de imagenes definen una Unica época, por lo tanto,
en una época se estan obteniendo 300 imagenes transformadas geométricamente, esto
repetido por las 100 épocas para obtener un conjunto de datos de entrenamiento de 30,000
imégenes.

En la Fig. 21 se muestra un ejemplo de una imagen original y una imagen obtenida
después de realizar las transformaciones.

Fig. 21 Ejemplo de imagen obtenida mediante distintas transformaciones para el conjunto de aumentacion de
datos; a) micrografia original de una célula infectada con ZIKV, b) micrografia obtenida a partir de un conjunto de
transformaciones geométricas.

4.5 Procesamiento de imagenes

Con el fin de buscar la mejor segmentacion posible, se aplicaron a las imagenes de TEM
distintos algoritmos de procesamiento de imagenes, los cuales se describen en las
siguientes subsecciones.

4.5.1 Normalizacion de imagenes

Considerando que las micrografias disponibles en la base de datos tienen distintas
intensidades en escala de grises, debido a diversos factores de escala e iluminacién, estas
se normalizaron para evitar variaciones en el resultado de la segmentacion mediante la U-
Net. Se tom6 como referencia la imagen que mejor resultado de segmentacion habia
generado previamente al usar la red con las micrografias originales.

En la normalizacién se modificaron las intensidades de los pixeles de cada
micrografia para que coincidieran con el histograma de la imagen referencia, permitiendo
diferenciar la tonalidad de gris de la mitocondria del resto de la célula y remarcando sus
caracteristicas (Fig. 22).
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a) b) c)
Fig. 22 Micrografia normalizada; a) micrografia de referencia, b) micrografia original, c) micrografia normalizada con

el histograma de la imagen referencia donde se puede apreciar el cambio en la tonalidad comparada con laimagen
b).

4.5.2 Operaciones morfoldgicas

Tomando en cuenta que las mitocondrias que presentan un dafo grave a causa de alguno
de los virus, se decidié aumentar el contorno de las mascaras binarias, para comprobar si
esto permitia a la red conocer mas caracteristicas de las mitocondrias.

Para llevar a cabo este aumento se utilizé la operacién morfolégica dilatar, la cual
permite realizar un aumento del nimero de pixeles en el borde del &rea de la imagen binaria
(ver Fig. 23), a través de distintos elementos estructurales (por sus siglas en inglés SE).

a) b)
Fig. 23 Ejemplo del proceso de dilatacion en una imagen binaria; a) imagen original, b) imagen con una dilatacion
con un factor de 40 pixeles.

Después de probar con diversos SE, se decidi6 de forma empirica utilizar un
cuadrado de 30 pixeles de tamafio (square=30) para aumentar alrededor de la mascara
binaria en un factor de 30 pixeles, obteniendo una mascara binaria dilatada como la que se
muestra en la Fig. 24b, permitiendo de esta forma que la red pueda considerar méas
informacion fuera del borde de las mitocondrias originales (ver Fig. 24a).
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a) b)
Fig. 24 Operacion morfoldgica de dilatar aplicado a una mascara binaria; a) mascara binaria original, b) mascara
binaria dilatada.

4.5.3 Filtro Gaussiano

Considerando la retroalimentacién de uno de los expertos que ayudaron al entendimiento
e identificacion de las mitocondrias en las micrografias, se decidié aplicar un filtro
Gaussiano con una desviacion estandar de dos (0=2). Este filtro fue aplicado a cada
micrografia original para suavizar la granularidad presente en las imagenes y eliminar el
ruido sin perder definicion de las diversas estructuras celulares (Fig. 25).

Fig. 25 Micrografia con filtro Gaussiano; a) micrografia original de una célula infectada con ZIKV, b) micrografia con
un filtro Gaussiano con una 0=2.

Se manej6 una 0=2 por recomendacioén de expertos en micrografias, al ser este
valor considerado como 6ptimo dada la resolucion y magnificacion que manejan al
momento de obtener las micrografias para evitar perder detalles como las crestas
mitocondriales.

4.6 Obtencién de métricas automaticamente

La obtencién de métricas morfologicas de forma automatica requiere tener por separado
cada mitocondria, esto se realizd con ayuda del software MATLAB® 2021, para esto se tiene
como imagen de entrada la méscara binaria obtenida de forma automatica mediante la U-
Net, se identifican los objetos y se separan en una nueva imagen binaria, obteniendo como
resultado tantas mascaras binarias como objetos en la imagen (ver Fig. 26).
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Fig. 26 Mascara binaria con dos mitocondrias; a) segmentacion obtenida de forma automatica, b) y c) mascaras
binarias de cada mitocondria por separado.

Una vez teniendo cada mitocondria de forma individual se obtuvieron el area,
circularidad, AR, redondez y foco de cada una.

4.7 Validaciéon de la herramienta

La validacién de la herramienta se realiz6 mediante la estimacion del coeficiente de
correlacién de concordancia de Lin (CCCLin) [31] con el software R 4.2.1®. Este método
permite comparar dos mediciones de una misma variable, tomando una técnica de medicion
existente como el estandar de oro o medicion de referencia.

El CCCLin se define como:

2p0x0y
= 6.5
Pe = Gy +02a 69
Donde:
= x = Conjunto de datos como estandar de oro
= y = Conjunto de datos a evaluar
= p = Coeficiente de correlacion entre conjuntos

El valor de p. oscila entre -1 y 1, y hay una concordancia perfecta cuando los valores se
acercan a 1, una discordancia perfecta si se acerca -1 y en caso de ser 0 no hay
concordancia.

Ademas, se valido el traslape de la segmentacion obtenida de forma automatica con
la segmentacion manual mediante el indice DICE. Este tiene valores entre 0 y 1, donde 1
indica una superposicion perfecta entre las segmentaciones analizadas y en 0 no existe
similitud y se define como:

2|ANB
DICE = 2408l (6.6)
|A|+|B|
Donde:
= A, B = Conjunto de pixeles
»= |.| = Cardinalidad de cada conjunto
= p = Coeficiente de correlacion entre conjuntos
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CAPITULO 5. Resultados

5.1 Obtencién de datos manualmente

Se segmentaron un total de 586 y 214 mitocondrias de micrografias de células infectadas
con SARS-CoV-2 y el ZIKV, respectivamente. En la Fig. 27 se observa un ejemplo de las
imagenes utilizadas y sus respectivas segmentaciones. La Tabla 2 muestra el total de
mitocondrias encontradas para cada grupo de micrografias.

e) f)

Fig. 27 Ejemplo del proceso de segmentaciéon manual mediante el programa Imagel. Las imagenes a), b) y c)
muestran una micrografia control de células infectadas con SARS-CoV-2, en la cual se segmentan las mitocondrias
para posteriormente obtener su mascara binaria y de esta forma segmentar las mitocondrias independientes del
fondo de la célula; en las imagenes d), e) y f) se muestra el mismo proceso realizado con una micrografia control de
células infectadas con ZIKV.

Tabla 2. Total de mitocondrias segmentadas manualmente en micrografias de células infectadas con SARS-CoV-2
y ZIKV.

#de
Micrografias mitocondrias Total
individuales

Delta 25 142

SARS-CoV-2 Omicron 25 151 586
Control 50 293
Infectadas 25 86

ZIKV 214
Control 25 128
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En la Tabla 3 se muestran los promedios y desviaciones estandar de las métricas
obtenidas de forma manual, los cuales seran utilizados como valores de referencia cuando
se realice la comparacién con las métricas obtenidas de forma automatica. En la Fig. 28 y
29 se pueden observar las diferencias que presentan las mitocondrias como consecuencia
de la interaccién célula-virus, para el caso de las micrografias de SARS-CoV-2 se observa
que las mitocondrias infectadas con Omicron presentan una circularidad y una redondez
menor a las infectadas con Delta y al Control, debido a que el virus provoca que las
mitocondrias se elonguen por un proceso de fusidbn mitocondrial. De igual forma en AR y
Foco hay una notoria diferencia en las mitocondrias de Omicron, lo que puede indicar que
esta actuando de forma diferente el virus dentro de la célula.

Para el ZIKV se corrobora mediante las métricas obtenidas que las mitocondrias
sufren cambios por la interaccion con el virus al mostrar cambios entre los grupos de Control
e Infectadas.

Tabla 3. Promedios y desviaciones estandar obtenidos de forma manual de las mitocondrias en células control e
infectadas con SARS-CoV-2 y el virus de Zika.

Area (pixeles?) Circularidad AR Redondez Foco
SARS Delta 49580+52083 0.87+0.13 1.55+0.61 0.71+0.18 0.41+0.26
CoV-2 Omicron 49151+56168 0.74+0.20 2.34+1.23 0.54+0.21 0.66+0.53
Control 59668.+43571 0.85+0.13 1.62+0.55 0.67+0.16  0.63+0.36
ZIKV Infectadas  140694+131437 0.81+0.16 1.86+0.81 0.61+0.20  0.73+0.36
Control 52171+44885 0.70+0.21 2.53+1.35 0.50+0.23  0.83+0.62
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Fig. 28 Gréficos de cajas de las métricas obtenidas manualmente de mitocondrias en micrografias control e
infectadas con SARS-CoV-2 con media y percentiles.
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Fig. 29 Gréficos de cajas de las métricas obtenidas de forma manual de las mitocondrias en micrografias control e
infectadas con ZIKV con media y percentiles.

5.2 Estrategias de segmentacion mediante arquitectura U-Net

Inicialmente se realizé una prueba de segmentacion automatica mediante la arquitectura U-
Net propuesta en [30] utilizando como entrada las micrografias originales para el SARS-
CoV-2 y ZIKV. A partir de este resultado inicial, se buscé aplicar diversas técnicas de
procesamiento de imagenes sobre las micrografias con el objetivo de encontrar una mejor
segmentaciéon. Considerando que las mitocondrias de las imagenes de ZIKV tenian una
mejor definicién, se comenzé a trabajar con las imagenes de este virus y con base en estos
resultados, se procedio a replicar la metodologia para la segmentacion de las mitocondrias
de células infectadas con las distintas variantes de SARS-CoV-2.

5.2.1 Segmentacion automatica con micrografias originales

Para llevar a cabo la segmentacién con la arquitectura U-Net se utiliz6 un enfoque de
division de datos de 80-20 para entrenamiento y prueba respectivamente. Adicionalmente,
se realizaron cinco pruebas con la red, la primera utilizando el conjunto de datos completo
de micrografias de SARS-CoV-2, la segunda utilizando Unicamente las 50 micrografias
control, una mas solo con las micrografias infectadas con Delta y otra con las micrografias
infectadas con Omicron. Finalmente se realiz6 una segmentacion con las 50 micrografias
de células control e infectadas con ZIKV.

A continuacion, en la Tabla 4 se muestran los valores de pérdida y precision
obtenidos en cada metodologia de segmentacion, entrenando a la red por 100 épocas:
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Tabla 4. Valores de pérdida y precision obtenidos al realizar las distintas pruebas de segmentacion para las
mitocondrias en células infectadas y control.

SARS-CoV-2 Delta Omicron SARS-CoV-2 ZIKV datos
datos completo Control completo
Precision 0.988 0.995 0.996 0.992 0.994
Pérdida 0.030 0.011 0.008 0.019 0.012

Las funciones de pérdida y precision mostraron un buen desempefio por parte de la
red ya que no se encontr6 sobreajuste (Fig. 30 y 31), de igual forma la U-Net detecto
correctamente donde se encontraban las mitocondrias, con excepcion de las células
infectadas con la variante Delta, la cual compromete por completo la integridad de las

mitocondrias; sin embargo, no se obtuvo la mejor definicidn en las segmentaciones.

En las Fig. 32, 33 y 34 se puede observar la micrografia original de células infectadas
con Delta, Omicron y ZIKV respectivamente, junto a su mascara binaria obtenida de forma
manual y las segmentaciones obtenidas de forma automatica, sin embargo, estas
segmentaciones no muestran un
segmentaciones manuales.
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Fig. 30 Graficas de las funciones de pérdida y precision en entrenamiento obtenidas con la segmentacion
automatica mediante la arquitectura U-Net para cada grupo de micrografias; a) Conjunto de datos completo de
SARS-CoV-2, b) Conjunto de datos completo ZIKV.
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Fig. 31 Graficas de las funciones de pérdida y precision obtenidas con la segmentacion automatica mediante la
arquitectura U-Net para cada grupo de micrografias; a) Delta, b) Omicron, c) Control.
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c) d)

Fig. 32 Comparacion de las segmentaciones obtenidas para la variante Delta; a) micrografia de una célula infectada
por la variante Delta, b) mascara binaria realizada manualmente, c) segmentacion generada por la U-Net entrenada
con todas las micrografias, d) segmentacion de las micrografias de Omicron tinicamente

c) d)

Fig. 33 Comparacion entre las segmentaciones obtenidas para la variante Omicron; a) micrografia de una célula
infectada por la variante Omicron, b) méscara binaria obtenida por la segmentacién manualmente, c)
segmentacion generada por la U-Net entrenada con el conjunto de datos completo, d) segmentacion de las
micrografias de Omicron tnicamente.
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a) b) c)

Fig. 34 Dos ejemplos de resultados obtenidos con la red U-Net utilizando las micrografias originales de células
infectadas con ZIKV; a) micrografia original infectada con ZIKV, b) segmentacion realizada de forma manual, c)
segmentacion obtenida de forma automatica

5.2.2 Segmentacion automética con micrografias normalizadas

Los resultados obtenidos entrenando a la red utilizando las micrografias normalizadas de
células infectadas con ZIKV mostraron sobreajuste en las 100 y 95 épocas, por lo que se
probd con 65 épocas. Esto nos dio un valor de pérdida de 0.0070 y precision de 0.9970
(Fig. 35). A pesar de obtener buenos valores de desempefio las segmentaciones no fueron
satisfactorias (ver Fig. 36), lo que puede indicar que la red siga teniendo un sobreajuste a
pesar de disminuir el nimero de épocas o que las imagenes sigan sin ser las 6ptimas para
Su entrenamiento.

5.2.3 Segmentacion automatica con operaciones morfolégicas

En esta implementacion, se utilizaron mascaras binarias con un preprocesamiento de
dilatacién, aumentando el area de las mitocondrias con la idea de que la red aprendiera un
mayor nUmero de -caracteristicas, particularmente para aquellas mitocondrias que
presentan dafio en su membrana. Sin embargo, esto no beneficié la segmentacion obtenida
de forma automatica (ver Fig. 37), ya que al realizar la dilatacion y por la cercania de las
mitocondrias estas se unieron, dando la impresion de que son una sola mitocondria, por
esto no se identifican de forma correcta las caracteristicas para realizar una segmentacion
satisfactoria.
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Fig. 35 Graficas de funcion de precision y pérdida; a) se muestra un sobreajuste alrededor de la época 95, b) se
entrendé con 95 épocas y nuevamente mostrd sobreajuste a las 65 épocas, c) valores obtenidos entrenando con 65

épocas.
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c)

Fig. 36 Segmentaciones obtenidas de forma automatica entrenando a la red U-Net con micrografias normalizadas;
a) micrografia normalizada de células infectadas con el virus de ZIKA, b) segmentacion manual, c) segmentacion
obtenida mediante la IA.

a) b) c)

Fig. 37 Segmentaciones obtenidas de forma automatica con un preprocesamiento en las mascaras binarias; a)
micrografia original de células infectadas con ZIKV, b) segmentacion realizada manualmente con un factor de
dilatacion de 30 pixeles, c) segmentaciones obtenidas de forma automatica.
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5.2.4 Segmentacion automéatica con filtro Gaussiano

Finalmente se probd6 entrenar a la red con micrografias a las que se les aplicé un filtro
Gaussiano con una 0=2, para células infectadas con ZIKV (ver Fig. 39). Esto resulté en una
segmentacion satisfactoria con respecto a las obtenidas anteriormente. Por tal motivo, esta
misma metodologia fue utilizada para las micrografias de SARS-CoV-2, también
encontrando resultados favorables (ver Fig. 40). La Tabla 5 y Fig. 38 muestran los valores
obtenidos de precision y pérdida de la red.

Tabla 5. Valores obtenidos de la red U-Net entrenada con micrografias preprocesadas con un filtro Gaussiano con
0=2, consiguiendo una mejor segmentacion automatica.

Precision Pérdida
SARS-CoV-2 0.991 0.021
ZIKV 0.995 0.011
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Fig. 38 Graficas de las funciones de pérdida y precision obtenidas con la segmentacion automatica mediante la
arquitectura U-Net entrenada con micrografias preprocesadas con un filtro Gaussiano; a) gréficas para el grupo de
micrografias control e infectadas con ZIKV, b) graficas del grupo de micrografias infectadas con distintas variantes
de SARS-CoV-2y control.
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a) b) <)

Fig. 39 Segmentaciones obtenidas de forma automatica afadiendo un filtro Gaussiano a las micrografias originales;
a) micrografia de células infectadas con el ZIKV, b) segmentacion realizada manualmente c) segmentaciones
obtenidas de forma automatica.

a) b) c)

Fig. 40 Segmentaciones obtenidas de forma automatica afadiendo un filtro Gaussiano a las micrografias originales;
a) micrografias de células infectadas con distintas variantes de SARS-CoV-2, b) segmentacion realizada de forma
manual c) segmentaciones obtenidas de forma automatica.
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En la Fig. 39b y 39c, asi como en la Fig. 40b y 40c podemos observar que se
identificaron de forma correcta las mitocondrias tanto en células infectadas con ZIKV como
en células infectadas con las variantes Delta y Omicron. Esto se logrd, sin importar las
diversas morfologias que se encuentran en las imagenes analizadas; sin embargo, en
aquellos casos en donde hay una gran cercania entre las mitocondrias y por tal motivo
algunas mitocondrias se unen de forma artificial la segmentacién presenta algunas
dificultades particularmente. A pesar de este artefacto, se considera que los resultados
alcanzados con esta metodologia son los mejores encontrados, y por esta razon se decidio
realizar la obtencién de métricas de forma automética utilizando estas segmentaciones.

5.3 Obtencidon de métricas de forma automatica

Para realizar la medicién automética de métricas de interés, se trabajo Unicamente con las
mitocondrias que presentaban una segmentacion individual bien delimitada (Tabla 6),
teniendo mas del 50% de mitocondrias para el conjunto de datos de SARS-CoV-2, y un
68% de mitocondrias para ZIKV. Se considera que un total de 447 mitocondrias
segmentadas de forma individual es un nimero suficiente con las cuales obtener métricas
de forma automéatica para realizar una evaluacién de la herramienta, comparando los
resultados con las estimaciones manuales.

Tabla 6. Total de mitocondrias segmentadas manual y automaticamente, con el porcentaje de mitocondrias
obtenidas de forma automatica con respecto a las segmentadas de forma manual.

Mitocondrias Total Mitocondrias Total
segmentadas mitocondrias segnje_ntadas mitocondrias
manualmente automaticamente
Delta 142 50 (35%)
SARS-Cov-2  Omicron 151 586 102 (67%) 300 (51%)
Control 293 148 (50%)
Infectadas 86 57 (66%)
ZIKV 0
Control 128 214 90 (70%) 147 (68%)

Para las mitocondrias individuales segmentadas automaticamente se obtuvieron las
mismas métricas de forma automatica que las obtenidas manualmente. En las Tablas 7y 8
se muestran los promedios y desviacion estandar de cada métrica calculada y se graficaron
los promedios por grupo de micrografias (Fig. 41 y 42), teniendo graficos muy similares a
los obtenidos de forma manual a pesar de utilizar Unicamente un porcentaje de
mitocondrias.

Tabla 7. Promedios y desviaciones estandar obtenidos de las métricas calculadas para las mitocondrias
segmentadas de forma automatica.

Area (pixeles?) Circularidad AR Redondez Foco
SARS Delta 69467+62716 0.70+0.08 1.48+0.48 0.71£0.17  0.42%0.22
CoV—2- Omicron 48883+37304 0.63+0.13 1.99+0.97 0.57+0.22  0.62%0.44
Control 6902551074 0.69+0.07 1.51+0.37 0.69+0.16 0.62+0.31
ZIKV Infectadas 169057+155685 0.66+0.10 1.78+0.71 0.62+0.20 0.78+0.36
Control 52171+£52422 0.70+0.17 2.53+1.36 0.50+0.24 0.83+0.81
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Fig. 41 Gréficos de cajas de las métricas obtenidas de forma automdatica para cada mitocondria en micrografias
control e infectadas con SARS-CoV-2 con media y percentiles.
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Fig. 42 Gréficos de cajas de las métricas obtenidas de forma automdatica para cada mitocondria en micrografias

control e infectadas con ZIKV con media y percentiles.

UNIVERSIDAD AUTONOMA DE SAN LUIS POTOSI

FACULTAD DE CIENCIAS

47



Las métricas obtenidas de forma manual, de forma automatica y las métricas
obtenidas de forma manual pero Unicamente las correspondientes a las obtenidas de forma
automatica se muestran en las Fig. 43, 44, 45, 46, 47 y 48 como gréaficos de dispersion para
analizar el cambio en la arquitectura de las mitocondrias como consecuencia de la
interaccion célula-virus, ademas que se puede observar el mismo comportamiento de
ambas maneras de obtencién de datos, a pesar de tener un menor nimero de mitocondrias
para el andlisis automético.
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Fig. 43 Gréfica de dispersién que muestra los valores de foco vs. AR para cada mitocondria y la ecuacion de
regresion lineal calculada para cada grupo obtenidos de forma manual para cada variante de SARS-CoV-2y células
control.
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Fig. 44 Grafica de dispersion que muestra los valores de foco vs. AR para cada mitocondria y la ecuacion de
regresion lineal calculada para cada grupo obtenidos de forma automatica para cada variante de SARS-CoV-2 y
células control.
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Fig. 45 Gréfica de dispersion que muestra los valores de foco vs. AR para cada mitocondria y la ecuacion de
regresion lineal calculada para cada grupo obtenidos de forma manual tomando Unicamente las mitocondrias
correspondientes a las obtenidas de forma automatica para cada variante de SARS-CoV-2 y células control.
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Fig. 46 Gréfica de dispersién que muestra los valores de foco vs. AR para cada mitocondria y la ecuacién de
regresion lineal calculada para cada grupo obtenidos de forma manual para células infectadas con ZIKV y células

control.
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Fig. 47 Gréfica de dispersion que muestra los valores de foco vs. AR para cada mitocondria y la ecuacion de
regresion lineal calculada para cada grupo obtenidos de forma automatica para células infectadas con ZIKV y

células control.
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Fig. 48 Gréfica de dispersién que muestra los valores de foco vs.AR para cada mitocondria y la ecuacion de
regresion lineal calculada para cada grupo obtenidos de forma manual tomando unicamente las mitocondrias
correspondientes a las obtenidas de forma automatica para células infectadas con ZIKV y células control.
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5.4 Validacién

Para realizar la evaluacion de la herramienta se utilizé el CCCLin, comparando las métricas
obtenidas de forma manual como el estandar de oro contra las obtenidas de forma
automatica. Para esta validacién, hay que recordar que se tomaron en cuenta Unicamente
los datos de las mitocondrias de las que se obtuvo una segmentacion individual automatica
bien delimitada.

Ademaés, se calculo el indice de similitud DICE para comparar de forma global las
segmentaciones obtenidas, sobreponiendo la imagen de segmentacion automéatica con la
imagen de segmentacion manual, y evaluar la similitud entre ellas, sin importar la
segmentacion individual de cada mitocondria.

5.4.1 Coeficiente de correlacién de Concordancia de Lin

Las Tablas 8, 9, 10, 11 y 12 muestran los valores obtenidos de cada métrica calculada para
las mitocondrias control e infectadas, ademas se calcul6 el limite inferior y superior con un
nivel de significancia de a=0.05.

Tabla 8. Coeficiente de correlacion de concordancia de Lin, limite superior e inferior para la métrica de area
calculada para cada grupo de mitocondrias.

Area
Conjunto SARS-CoV-2 ZIKV
de datos Delta Omicron Control Infectadas Control
CCC Lin 0.98 0.96 0.98 0.99 0.96
Limite 0.98 0.94 0.97 0.99 0.94
inferior
Limite 0.99 0.97 0.98 0.99 0.97
superior

Tabla 9. Coeficiente de correlacion de concordancia de Lin, limite superior e inferior para la métrica de circularidad
calculada para cada grupo de mitocondrias.

Circularidad
Conjunto de SARS-CoV-2 ZIKV

datos Delta Omicron Control Infectadas Control
CCC Lin 0.40 0.62 0.22 0.51 0.81
Limite 0.28 0.54 0.16 0.40 0.75
inferior

Limite 0.51 0.70 0.28 0.61 0.85
superior
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Tabla 10. Coeficiente de correlacion de concordancia de Lin, limite superior e inferior para la métrica de aspect ratio
calculada para cada grupo de mitocondrias.

Aspect ratio

Conjunto SARS-CoV-2 ZIKV
de datos Delta Omicron Control Infectadas Control
CCC Lin 0.81 0.95 0.92 0.97 0.97
Limite
inferior 0.72 0.94 0.90 0.96 0.97
Limite 0.87 0.96 0.94 0.98 0.98
superior

Tabla 11. Coeficiente de correlacion de concordancia de Lin, limite superior e inferior para la métrica de redondez
calculada para cada grupo de mitocondrias.

Redondez
Conjunto SARS-CoV-2 ZIKV
de datos Delta Omicron Control Infectadas Control
CCC Lin 0.92 0.95 0.93 0.97 0.96
Limite
inferior 0.87 0.93 0.91 0.95 0.95
Limite 0.95 0.96 0.95 0.98 0.97
superior

Tabla 12. Coeficiente de correlacion de concordancia de Lin, limite superior e inferior para la métrica de foco
calculada para cada grupo de mitocondrias.

Foco
Conjunto SARS-CoV-2 ZIKV
de datos Delta Omicron Control Infectadas Control
CCC Lin 0.96 0.97 0.97 0.97 0.96
Limite 0.93 0.96 0.96 0.96 0.94
inferior
Limite 0.97 0.98 0.97 0.98 0.97
superior

5.4.2 indice de similitud DICE

Con el fin de evaluar las segmentaciones realizadas de forma automatica de las
micrografias completas, se calcul6 el indice DICE para ambos conjuntos de datos. La Tabla
13 y 14 muestran la media obtenida para cada grupo de micrografias, su desviacion
estandar y los indices maximos y minimos encontrados. También se graficd un histograma
para diversos valores de indice DICE, con rangos entre 0.09 y 0.99 (ver Fig. 49 y 52) donde
se observa que la mayoria de las segmentaciones presentan una similitud arriba del 90%.
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Esto indica que, de forma global, en cada micrografia, la segmentacion automética
cuantitativamente es muy similar a las segmentaciones realizadas de forma manual, a pesar
de que hay algunas mitocondrias que aparecen unidas.

Tabla 13. Valores obtenidos para el conjunto de micrografias control e infectadas con variantes de SARS-CoV-2.

indice DICE SARS-CoV-2

Media 0.86
Desviacion estandar 0.13
Maximo 0.96
Minimo 0.09

indice DICE SARS-CoV-2
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[0.09, 0.19] (0.29, 0.39] (0.49, 0.59] (0.69, 0.79] (0.89, 0.99]

indice DICE

Micrografias

Fig. 49 Histograma de los indices obtenidos para cada micrografia de células control e infectadas con las
variantes Delta y Omicron.

Las Fig. 50 y 51 muestran ejemplos de las micrografias que obtuvieron el mejor y
peor indice DICE para las células infectadas con SARS-CoV-2. En la Fig. 50a se pueden
observar mitocondrias bien delimitadas y con un tono de gris distinto a la micrografia en
general, lo cual permite realizar una mejor segmentaciéon a diferencia de la Fig. 51a en la
cual la mitocondria presenta una textura similar a otras partes de la micrografia, asi como
una tonalidad de gris similar en toda la imagen.
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c) d)

Fig. 50 Ejemplo de una segmentacion con un alto indice DICE, obtenido de una micrografia Control; a) micrografia
original, b) segmentacion realizada manualmente, c) segmentacion obtenida de forma automatica, d) ambas
mascaras superpuestas, en blanco la segmentacion manual y en morado la segmentacion obtenida
automaticamente.

c)

Fig. 51 Segmentacion con el indice DICE mas bajo, obtenido en una micrografia de una célula infectada con la
variante DELTA; a) micrografia original, b) segmentacion manual, c) segmentacion automatica la cual indica que
todo es mitocondria, resultado de una micrografia que presenta una textura y tonalidad de gris similar en toda la
imagen.
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Tabla 14. Valores obtenidos para el conjunto de micrografias control e infectadas con ZIKV.

indice DICE ZIKV

Media 0.89
Desviacién estandar 0.11
Maximo 0.98
Minimo 0.35

indice DICE ZIKV

35
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—— 0

[0.36, 0.47] (0.47,0.58] (0.58,0.69] (0.69,0.80] (0.80,0.91] (0.91, 1.02]
indice DICE

Micrografias
N
o

Fig. 52 Histograma de los indices obtenidos para cada micrografia de células control e infectadas con ZIKV.

En las Fig. 53 y 54 se presentan las segmentaciones con el maximo y minimo indice
DICE obtenido para células infectadas con ZIKV. La Fig. 53a muestra una célula infectada
con el ZIKV donde se pueden observar las caracteristicas de las mitocondrias, dando como
resultado una buena segmentacion de forma automatica comparada con la Fig. 54a que
presenta una micrografia con una textura y tonalidades de gris similares para toda la célula.
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c) d)

Fig. 53 Mejor segmentacion obtenida de forma automatica para células infectadas con ZIKV; a) micrografia original,
b) segmentacion manual, c) segmentacion automatica, d) segmentacion manual y en morado el contorno de la
segmentacion obtenida de forma automatica.

4 -

) d)

Fig. 54 Peor indice DICE obtenido en células infectadas con ZIKV; a) micrografia original, b) segmentacion realizada
de forma manual, c) segmentacion obtenida de forma automatica, d) contorno de la segmentacion automatica
superpuesto a la segmentacion manual.
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CAPITULO 6. Discusidn

Se presentaron dificultades al realizar la segmentacion de forma automatica debido a que
las micrografias de SARS-CoV-2 mostraban mitocondrias con un dafio considerable,
incluso en el grupo Control. Esto se debe a que la linea celular Vero, utilizada para la
infeccion, son células inmortalizadas. Ademés, las tonalidades de gris entre las
mitocondrias y los demas organelos son similares, y la textura es parecida en toda la
imagen. A diferencia del conjunto de datos de células infectadas con ZIKV donde las
micrografias se seleccionaron bajo los criterios mencionados en la seccion 4.2. Por lo tanto,
podemos mejorar el rendimiento de nuestra red teniendo un protocolo bien establecido para
el tipo de micrografias que se utilizan para entrenamiento de la red, permitiéndola conocer
las caracteristicas del organelo de interés de mejor forma.

El preprocesamiento con un filtro Gaussiano utilizando un 0©=2 mejord
considerablemente el proceso de la segmentacion; al eliminar el ruido de la imagen y
suavizarla permite que la red aprenda mejor las caracteristicas de la mitocondria,
consiguiendo resultados comparables a los obtenidos de forma manual por expertos, con
un indice DICE con una media superior al 85% en cuanto a la similitud global de la
segmentacion.

A pesar de no tener una segmentacion perfectamente delimitada para cada
mitocondria, la Inteligencia Artificial (IA) pudo identificar mitocondrias sanas y dafiadas, asi
como las mitocondrias de las cuales solo se observa una porcion, obteniendo asi una
coincidencia de mas del 80% del CCCLin para las métricas obtenidas de forma automética
con respecto a las manuales. Esto es de gran importancia ya que disminuye
considerablemente el tiempo de trabajo de meses a dias, ya que la segmentacion
automatica se lleva a cabo en aprox. 30seg de una micrografia, el tiempo que requerira de
forma manual va a depender de cuantas estructuras se encuentre en la imagen y de la
experiencia del observador. De esta forma el experto puede identificar de forma mas rapida
mitocondrias dafiadas, no Unicamente las que se encuentran intactas y tomar métricas de
forma automatica para su posterior evaluacion, ademas de poder entender de una forma
mas rapida la dinAmica mitocondrial, para predecir la respuesta que se presenta a la
infeccion y ahorrando tiempo para estudiar por otros medios si en efecto la prediccion a la
respuesta inmune es correcta.

Comprobando la utilidad de la herramienta con los datos obtenidos de forma
automética mostrados en las Fig. 47 los cuales indican que efectivamente en las
mitocondrias de células infectadas con ZIKV se presenta una respuesta de fisibn como
respuesta inmune, ya que se tiene un foco y AR bajo lo que nos habla de mitocondrias con
una morfologia més circular. Lo que es consistente con lo reportado en la literatura por
Singh et al. [10]. Sin embargo, el efecto en las mitocondrias por la infeccion con las variantes
Delta y Omicron, fue diferente entre si. Las métricas obtenidas indican que las mitocondrias
infectadas con Omicron presentan un proceso de fusién, al obtener un foco y AR mas
grande como se observa en la Fig. 44 lo que indica una elongacion de la mitocondria,
mientras que las células infectas con la variante Delta presentan un proceso de fision
mitocondrial. Estos resultados son novedosos ya que sugieren que esta linea celular tiene
una respuesta inmune celular diferente para Delta y Omicron algo que no se ha reportado
previamente.
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Estos resultados sugieren que la infeccién de astrocitos humanos con ZIKV y de
células Vero con SARS-CoV-2 Delta resulta en una respuesta de citocinas pro-inflamatorias
(principalmente NK-kb) la cual es consistente con una respuesta inmune potente asociada
a una enfermedad mucho mas grave. Es decir, una infeccién que resulta en una respuesta
de citocinas proinflamatorias que genera un dafio o efecto patolégico més fuerte en el
individuo infectado que cuando se estimula la respuesta de IFN. De hecho, la infeccién de
células Vero con SARS-CoV-2 Omicron sugiere que este virus genera una respuesta de
tipo IFN. Esto es consistente con el hecho de que, aunque muchas mas personas se
infectaron con SARS-CoV-2 Omicron que Delta la letalidad de Omicron fue mucho menor.
De hecho, esta observacién es muy interesante ya que no es claro que la baja letalidad de
Omicron comparada con Delta se debe a la tasa de vacunaciéon cuando ocurrié la ola de
infecciones predominadas por Omicron, o si se debe a que la infeccion por Omicron es
mucho menos patogénica que Delta, o0 ambas situaciones. Si bien nuestro estudio no puede
determinar el efecto de la vacunacion o infecciones previas en el desarrollo de COVID-19
severo, el analisis tanto manual como por IA de la morfologia mitocondrial apoya la hipotesis
de que SARS-CoV-2 Omicron es una cepa atenuada que causa una reaccion inmune que
no es pro-inflamatoria como Delta, por lo que la enfermedad es mucho menos grave que
en pacientes infectados con SARS-CoV-2 Delta. Ademas, el hecho de que la respuesta de
los astrocitos humanos infectados con el ZIKV sea pro-inflamatoria es consistente con el
dafio al sistema nervioso central que se observa tanto en fetos (i.e., microcefalia) como en
adultos (i.e., Sindrome de Guillidn-Barré).
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CAPITULO 7. Conclusiones

En el presente trabajo se desarrollé una herramienta para el andlisis de micrografias de
TEM, basada en técnicas de AP para la segmentacion y caracterizacién de mitocondrias de
células infectadas con diferentes variantes del SARS- CoV-2 vy el ZIKV.

Los resultados obtenidos por nuestra red fueron altamente satisfactorios,
permitiendo la identificacion, segmentacion y analisis automético de las mitocondrias con
una precision superior al 85%. Esta herramienta podria significar una notable reduccion en
el tiempo de trabajo y minimiza la subjetividad en los estudios de arquitectura celular
mediante micrografias de TEM. Ademds, seria posible un analisis mas rapido de la
respuesta inmune ante virus, al permitir la observacion tanto de mitocondrias intactas como
dafiadas, eliminando posibles sesgos en los resultados.

Inicialmente, la falta de un protocolo estandarizado para la adquisicion de imagenes
afecto el rendimiento de la red. Sin embargo, implementar un filtro Gaussiano como parte
del pre-procesamiento fue fundamental para mejorar el entrenamiento de la red. Este filtro
suaviz6 las imagenes y redujo el ruido, optimizando asi la capacidad de la red para
identificar con precision las estructuras mitocondriales en las micrografias.

En conclusién, nuestra herramienta basada en IA representa un avance significativo
para la investigacion, facilitando estudios sobre la remodelacion mitocondrial en contextos
de infeccion viral, con implicaciones importantes para entender mejor las respuestas
celulares ante patégenos emergentes como el SARS-CoV-2 y el ZIKV.

7.1 Trabajo a futuro

Debido a que no se pudieron obtener métricas de forma automatica de todas las
mitocondrias segmentadas ya que por su cercania se encuentran unidas, se buscara
generar un programa gque nos permita segregarlas para, de esta forma, tener el 100% de
métricas de forma automatica.

Tratando de evitar los problemas que se presentaron durante la realizacién de este
proyecto, se analizaran los datos obtenidos hasta el momento para establecer un protocolo
con los mejores parametros para la toma de micrografias para lograr el mejor desempefio
de la red. También se buscara realizar una clasificacién con base en el dafio mitocondrial
de forma automatica.

Ya que se obtuvieron buenos resultados con la segmentacion y analisis de
mitocondrias, se probara el desempefio de la herramienta con otros organelos que sean de
interés para la investigacion. Ademas, que para este proyecto se trabajé con la estructura
U-Net ya que ha reportado un buen resultado para la segmentaciébn semantica de
imagenes, sin embargo, se plantea modificar su arquitectura, o utilizar otras metodologias
de AP en el estado del arte como Transfer Learning, buscando obtener un mejor
desempefio en la segmentacion.
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