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Resumen

En este trabajo, se presenta el diseno, implementacion y prueba de concepto de una
herramienta de automatizacion para el andlisis de tomogramas en tomografia crioelec-
trénica. Se toman como referencia otras herramientas existentes que permiten realizar
el proceso manualmente. De esta manera, se ha realizado una prueba de concepto para
mostrar el correcto funcionamiento de la herramienta desarrollada.

En el primer capitulo se introducen aquellos conceptos y técnicas necesarias para
comprender la naturaleza del problema. Desde los fundamentos de la tomografia crio-
electronica hasta una breve revision de la teoria matematica que fundamenta el analisis
automatizado.

En el segundo capitulo se analiza el estado actual del problema. Tiene como objeti-
vo principal contextualizar qué herramientas existen actualmente y sus filosofias para
resolver el problema. Asimismo, también se muestra el procedimiento manual que se
toma como punto de control para verificar el correcto funcionamiento posterior de la
herramienta.

En el tercer capitulo se explican las motivaciones para el desarrollo de la herramienta
y sus objetivos principales. Ademds, también se exploran las diferentes librerias y he-
rramientas que han sido utilizadas para el desarrollo. De la misma manera, se detallan
las especificaciones técnicas utilizadas para realizar los experimentos, tanto hardware
como software.

En el cuarto capitulo se muestran tanto el diseno como la implementacién de la
herramienta. Durante la parte del diseno se detallan los motivos que han llevado a
desarrollar la herramienta de forma modular; todas las etapas de las que dispone la
herramienta, y detalles importantes para su utilizacion como los datos esperados de
entrada y salida para cada fase. Durante la parte de la implementacién se ahonda en
todas las cuestiones técnicas y propias del desarrollo de cada etapa. Cuando se trate
de una etapa basada en una herramienta externa, entonces se explican y detallan los
parametros utilizados para un funcionamiento éptimo. Cuando se trate de una etapa
desarrollada, entonces se explican los algoritmos utilizados, el flujo de la etapa, sus
librerias utilizadas y mas cuestiones técnicas. Ademas, al final del capitulo, se muestra
la interfaz de la herramienta, asi como las diferentes opciones que nos ofrece para eje-
cutar cada etapa desarrollada.
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En el quinto capitulo se muestran los experimentos que se han llevado a cabo con la
herramienta. Se detallan todas las fases de los experimentos partiendo de la obtencién
de los tomogramas hasta un andlisis pormenorizado de aquellas etapas que producen
un resultado visualizable. Ademas, en este capitulo también se encuentra la prueba
de concepto que demuestra la bondad y correcto funcionamiento de la herramienta
disenada. Para hacer esto, se vale de la solucién proporcionada por el proceso manual
descrito durante el segundo capitulo.

En el sexto y ultimo capitulo se realiza una conclusiéon donde se expone cémo la
herramienta ha sido capaz de superar la prueba de concepto con una escasa interven-
cién manual. Ademas, también se analizan lineas futuras que se pueden abordar para
continuar con la investigacién y mejorar la herramienta atin mas.




Extended Abstract

In this thesis, it is explored how data analysis in cryogenic electron tomography
(Cryo-ET) can be improved. Different from currently used tools, this new tool aims to
leverage machine learning and mathematically grounded techniques to enable a more
autonomous and reproducible analysis workflow.

In the first chapter, the basic concepts and background knowledge necessary to un-
derstand how this tool works and why it matters are presented. Firstly, it is explained
what cryogenic electron tomography is and how data is obtained: sampling, vitrifica-
tion, electron microscopes used to take 2D images, and 3D tomogram reconstruction.
Besides, it is remarked how the Fourier Slice Theorem underpins this procedure. Se-
condly, machine learning techniques for tomogram analysis are introduced. Mainly, it
is discussed how tools like TomoTwin offer significant advantages over manual proce-
dures. Thirdly, a computational topology framework for data analysis is introduced:
Discrete Morse Theory. This theory provides algorithms to handle image noise and
identify high-density regions in 2D images. Persistent Homology is briefly discussed
since it reduces noise significantly, and the cancellation of critical simplices algorithm
is introduced, as it enables the extraction of local maxima from scalar functions such
as density fields on a 2D image. Finally, it is described how an existing tool, DisPerSE,
implements these theoretical foundations.

In the second chapter, the state of the art is reviewed. On one hand, it is explored
how different modern tools deal with the tomogram analysis problem, ranging from
classical tools such as TomoSegMemTV, which approaches the problem from an al-
gorithmic perspective, to modern methods like MemBrain that use machine learning
models for the analysis. Furthermore, it is also noted that while some tools aim to
produce a full segmentation of the tomogram like MemBrain, others like TomoTwin
provide a high-dimensional space where similar structures can be gathered. On the
other hand, a manual procedure provided by TomoTwin is examined to segment the
tomograms using visual tools like Napari. This manual procedure is also used later to
serve as a baseline for evaluating the developed tool. Additionally, a concrete example
using a synthetic tomogram is provided to support subsequent validation.

In the third chapter, the main reasons why this development has been made are
explained. Reasons such as needing an easier and faster way to analyze stacks of to-
mograms are considered. Moreover, the objectives of the thesis are presented, as they



serve as the goals to pursue. The most important one is to connect tools originally
designed for unrelated purposes in order to improve tomogram analysis. For example,
the topological tool DisPerSE was originally designed to detect structures in cosmolo-
gical contexts, not for biological applications. Furthermore, the main content of this
chapter is exploring and defining all the technologies and tools that are used. From
libraries such as Pandas and NumPy to applications such as Napari or Paraview, all
these elements are studied. For each element, the rationale behind its selection and
its integration within the developed tool are discussed. Regarding the analysis com-
ponent, TomoTwin has been chosen due to its versatility. Although other tools could
achieve greater accuracy on certain tomograms, TomoTwin has demonstrated in its
original publication that it produces consistent results across many different types of
tomograms. Since the tool is intended to be agnostic to the tomogram type, TomoTwin
was selected. Another important consideration is the topological aspect. DisPerSE is
chosen as an implementation of Discrete Morse Theory since it has proven to yield
good results in other contexts. This chapter also includes a section detailing the speci-
fications of the server used during the testing phase. Both software and hardware are
described in considerable detail to provide a reproducible environment.

In the fourth chapter, the design and implementation of the tool are described. It
explains how the tool is structured and how the implementation was carried out. It
comprises four main phases, each of which includes further steps, and an optional one.

The first phase is the tomogram analysis phase. Here the tomogram is introduced
and the first step is responsible for producing a 32-dimensional map of features by using
TomoTwin. As this high-dimensional space is not directly manageable, a dimensiona-
lity reduction technique is applied: UMAP. This algorithm is included and suggested
by TomoTwin to perform the reduction in its article. Hence, this second step trans-
forms the 32-dimensional space into a 2D space suitable for generating a 2D image.
Both steps need to take care of the specifications of the underlying hardware.

The second phase is the pre-processing phase. Here the tool processes the 2D spa-
ce generated by TomoTwin to meet DisPerSE’s input requirements by creating a 2D
image. Although DisPerSE supports many different formats, FITS images showed the
best performance for the purposes of this tool during the tests. These are cosmologi-
cal image files and are not easily visualizable, but they yielded the best results in the
analysis. To improve even more the performance, this image generation uses a boun-
ding box to adjust as much as possible the limits of the 2D space. This bounding box
can be generated automatically, manually at the beginning or even interatively during
the workflow. Additionally, DisPerSE performs significantly better when a mask indi-
cating the relevant pixels is provided, also in FITS format. Mask generation requires
a threshold to determine which pixel is relevant and which is part of the background.
This threshold can be supplied manually at the beginning or interatively during the
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workflow. Since FITS format is not convenient for visual inspection, these steps also
generate the 2D space image and the mask in a standard format such as PNG. These
PNG are not strictly necessary, as they do not play an important role in the workflow,
but they are extremely suitable when it comes to visualize how the generated space is
and verification processes described below. Finally, this phase produces a metadata file
that stores the correspondence between 2D space points and pixels in the generated
image. This is necessary to recover the original 2D space coordinates from selected
pixels in order to identify the regions of interest in the tomogram.

The third phase is the topological analysis phase. It consists of two steps: the to-
pological analysis itself and exporting the results. In the first step, DisPerSE takes
the 2D image and the mask generated in the previous phase to find critical points.
Using the value at each pixel, DisPerSE identifies local maxima and minima. It also
generates the descending fields that define the regions associated with each maximum
point. These points and regions are provided in a custom format that is not easily
manageable. Therefore, DisPerSE includes a conversion tool that transforms this data
into visual geometric structures in VITK format, which constitutes the second step.
The results from DisPerSE are converted into VI'K formats that are then processed
in the next phase to obtain the final result. These formats are different for the critical
points selected, vtp format, and the manifolds, vtu format.

The fourth phase is the post-processing phase. This phase is responsible for com-
bining the results from DisPerSE with other data generated previously to produce
visualizable output. This phase requires six distinct steps to transform the data appro-
priately. Some of them can be executed simultaneously, but the tool is not implemented
to use concurrency. Introducing concurrency would increase complexity without retur-
ning significantly greater efficiency. The first two steps are executed simultaneously
since they do not depend on each other. The first one takes all the generated manifolds
and splits them from the single polygonal complex produced in the previous phase into
individual files. The second one filters the selected critical points. DisPerSE generates a
file containing all analyzed critical points, both maxima and minima, along with their
connections. Since only the maxima are relevant to the tool, this step filters out the
remaining elements. Additionally, a pruning operation can be applied here, discarding
maxima points that fall below a certain threshold, retaining only those of sufficient
significance. This threshold selection can be made at the beginning or interactively du-
ring the workflow. The third step requires the output of both previous steps. It selects
the manifolds associated with the critical points filtered in the second step, using the
name of each manifold produced in the first step together with the point attributes
from the second step. The next two steps can also be executed simultaneously as they
have no mutual dependencies. The fourth step, while not strictly necessary, is highly
useful for validation. It takes the 2D image of the space and the selected manifolds
and renders them together, assigning a distinct color to each manifold and overlaying
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it on the 2D image. This visualization is not used elsewhere in the workflow, but it
is crucial for the human validation of the segmentation process, as it is the only way
to observe which points in the 2D image the tool is selecting. The fifth step is the
central one in this phase. It is worth noting that DisPerSE operates entirely on the 2D
image and has no knowledge of the original 32-dimensional space. However, generating
the segmentation requires working with tomogram voxels, which can only be obtained
from the 32-dimensional space. This step takes the filtered manifolds, the metadata file
generated in the pre-processing phase, and the 32-dimensional space file produced in
the tomogram analysis phase to recover the manifold coordinates in the 32-dimensional
space. Since the metadata file stores the correspondence between each pixel in the 2D
image and the 32-dimensional space, combining these data sources allows the manifolds
to be transformed from image coordinates back into the original space. The sixth and
final step generates the segmentation. It receives both the original tomogram and the
manifolds recovered in the 32-dimensional space, and produces an MRC file containing
the segmentations overlaid on the tomogram. Additionally, individual MRC files can
be generated for each manifold to facilitate verification.

The fifth and last phase is, as mentioned, completely optional. It is responsible for
visualizing the segmentation over the original tomogram. To achieve a user-friendly
representation, it uses Napari to create layers with different colors depending on the
MRC files generated in the previous step.

Before concluding the fourth chapter, the design of the terminal interface that in-
tegrates all phases into a functional and user-friendly tool is also presented. Although
each step can be executed manually via command line, a terminal-based tool was deve-
loped to ease the process. A terminal interface was chosen over a graphical application
because this type of analysis is typically performed on remote servers or computing
clusters where a graphical environment is not always available.

In the fifth chapter, the experiments carried out to verify the tool’s functionality are
explained. All phases of the experiments are covered. Firstly, it is described how the
synthetic data used are generated. Secondly, the tool is shown completing the workflow
successfully. Thirdly, every step of the process is reviewed and the rationale behind
each parameter choice is explained. In the pre-processing step, several examples of the
2D image are provided. These examples illustrate how different parameter choices for
the Gaussian filter affect the visualization of the data. Subsequently, it is described
how the topological analysis must be adjusted through the persistence parameter, and
how an inappropriate choice of this parameter could critically affect the quality of
the analysis. After that, the critical points selected during the experiments are shown.
These results demonstrate that the procedure is accurate at this stage, as the denser
regions are correctly identified. Finally, both the selected regions and the 2D image of
the space are shown to confirm that each selected point corresponds to its own region.
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A figure comparing the segmentation produced by the developed tool against the one
generated manually in the second chapter is also included, and is used to conclude that
both workflows produce equivalent results.

In the sixth and final chapter, a conclusion to the whole study is presented. It is
demonstrated how the tool completes the analysis workflow with minimal human in-
tervention. A comparison between the manual procedure explored in the second chapter
and the experiments conducted in the fifth one shows that the new tool obtains equi-
valent results, while additionally identifying not just one but all possible regions of
interest. It is also noted that, thanks to the modular design described in the fourth
chapter, the analysis can be refined using the same tool to improve results. In relation
to this, future improvements are also examined. For example, it is suggested that future
work should focus on retraining the TomoTwin model to better fit the specific tomo-
grams used, or on exploring alternative tools for the embedding and analysis stages.
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1. Introduccion

Este capitulo tiene la finalidad de introducir todos los conceptos que seran utilizados
mas adelante. Estos estan relacionados areas del conocimiento como matemaéticas. Por
lo tanto, y con la finalidad de hacer accesible el documento a un lector no experto en
estos campos, se va a sacrificar cierto rigor y profundidad.

1.1. Tomografia crioloectroénica

La tomografia crioelectrénica (Cryo-ET) es una técnica de microscopia electronica
que permite obtener una imagen tridimensional (3D) a partir de una muestra. Esta téc-
nica obtiene imégenes de alta resolucion a una escala atémica y mantiene la muestra en
un estado muy cercano al nativo. Estas imagenes 3D son las denominadas tomogramas.

El proceso para la obtenciéon de un tomograma a partir de una muestra consta de
un flujo de trabajo (workflow) con varios pasos importantes [2, 6, 7]:

1. Obtencién de la muestra: lo primero de todo debe ser la obtenciéon de la
muestra. Si queremos obtener una imagen de gran resolucion, la muestra no puede
tener un grosor mayor de 300nm [6]. De lo contrario, habrd zonas demasiado
densas y gruesas para que el microscopio electronico pueda verlas.

2. Vitrificacion: la muestra seleccionada debe someterse a un proceso de crio-
genizacion ultrarrapido llamado vitrificacion. Este proceso permite preservar el
estado de la muestra a escala molecular. Gracias a esto, ciertos procesos internos
se pueden analizar de forma eficaz.

3. Proyecciones 2D: para obtener una imagen 3D es preciso hacer una recons-
truccion basandose en otras 2D. Para ello se utiliza un microscopio electrénico
sobre la muestra colocada sobre una superficie plana (pletina) para obtener una
imagen 2D de la misma. Luego, se rota ligeramente la pletina y se obtiene otra
imagen. Iterando este proceso barriendo angulos desde —60° hasta 60° se obtienen
un conjunto de imagenes 2D denominadas micrografias electrénicas como se
aprecia en el diagrama de la Figura 1.1. Por cuestiones épticas, rotar una mues-
tra provocara que el grosor aumente en la direcciéon del microscopio en razén
del seno del angulo de rotacién. Este hecho volvera la muestra progresivamente
mas opaca desde el punto vista del microscopio. Este fenémeno se conoce como
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missing wedge [8] que crea zonas completamente oscuras dentro del tomograma.
Existen técnicas de post-procesado que permiten reconstruir ciertas partes, pero
en muchas ocasiones este fendmeno supone un auténtico obstaculo en el analisis.

Figura 1.1: Diagrama que ilustra la rotaciéon que se realiza de la muestra para obtener dife-
rentes angulos de la misma que serviran para la reconstruccién del tomograma

[1].

4. Reconstruccion: finalmente se utilizan todas las micrografias electronicas ob-
tenidas de la muestra para realizar la reconstruccion 3D del tomograma. Este
proceso de reconstruccion tomografica es fundamental para la técnica y se sus-
tenta matemédticamente en el Teorema del Corte Central [9]. Dicho teorema
establece que la transformada de Fourier de una proyeccion bidimensional (i.e.
micrografias) es equivalente a un corte central que pasa por el origen de la trans-
formada de Fourier tridimensional del objeto original. Al tomar proyecciones
desde multiples angulos se va rellenando el espacio de frecuencias tridimensio-
nal lo que permite, tras aplicar la transformada inversa, recuperar el volumen
tridimensional de la muestra bioldgica. La Figura 1.2 muestra un diagrama re-
presentando el proceso.

Figura 1.2: Diagrama que ilustra la reconstruccion del tomograma en base a las diferentes
micrografias electrénicas [1].




1.1. TOMOGRAFIA CRIOLOECTRONICA

Mas alla de esos pasos basicos, existen procesos intermedios que preparan o mejoran
la muestra para obtener una mejor imagen. La Figura 1.3 muestra un resumen de todo
el proceso anteriormente descrito y algunas técnicas adicionales.
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Figura 1.3: Workflow completo de la tomografia crioelectrénica donde se puede apreciar el
primer paso de toma de muestras (a), luego la vitrificaciéon de la muestra (b),
la generacion de las proyeciones 2D mediante microscopio electrénico (c), la
reconstruccién tomogréafica (e), el proceso de andlisis tomografico (d), procesos
de microscopia éptica correlativos para identificar la regién a visualizar en el
microscopio electrénico (f)(g) y preparacién de la muestra (i.e. adelgazamiento)
para introducirla en el microscopio (h). Adaptada de [2].

Gracias a que los tomogramas son una imagen muy fidedigna de la muestra, estos
se utilizan como medio para distintas identificar estructuras que permiten mejorar el
entendimiento de ciertos procesos biolégicos. Uno de los andlisis més interesantes que
se pueden llevar a cabo en un tomograma es la segmentacién de todas las estructuras
del mismo.
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Debido a la naturaleza tridimensional de los tomogramas, resulta complicado visua-
lizarlos. Sin embargo, existen software disenados para este propdsito (ver Seccién 3.3)
y también se pueden tomar secciones 2D de ese volumen. En la Figura 1.4 se observa
uno de esos cortes 2D sobre un tomograma.

Figura 1.4: Proyeccién de una capa de un tomograma.

Para los tomogramas, como el de la Figura 1.4, se utilizan las regiones ciibicas dentro
del tomograma (voxels) como unidad de trabajo. Los voxels serian a los tomogramas lo
que los pixeles a las imagenes 2D. Por lo tanto, resultaria interesante y de gran utilidad
agrupar todos los voxels del tomograma que compartan una misma estructura. Esto
permitiria identificar qué estructuras existen en el tomograma. Si se obtienen todas las
diferentes estructuras similares que hay dentro de un tomograma y se asigna una eti-
queta a cada una de ellas, se crearia una segmentacién del tomograma en sus diferentes
elementos esenciales. Este es el proceso antes denominado como segmentacion y tiene
un gran valor cientifico.
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Visualizar el tomograma y seleccionar manualmente cuales son las zonas con una
estructura similar es un proceso lento y propenso a errores. Ademas, debido al factor
humano, este proceso también es sensible a la experiencia y los sesgos de la persona
que clasifica. Otro factor a tener en cuenta es el conocimiento previo de las estructuras.
En este proceso manual se asume cierto conocimiento sobre las estructuras buscadas.
No obstante, en numerosas ocasiones son las estructuras desconocidas o muy escasas
las que aportan un mayor valor. Por esto mismo, existe un gran interés en desarrollar
herramientas automatizadas y versatiles para llevar a cabo este proceso.

1.2. Analisis automatizado

Como se concluia en la secciéon anterior, es deseable tener un método automatizado
para realizar la segmentacion. Ademas, también conseguir que este proceso también
permita identificar cualquier tipo de estructuras sin un conocimiento previo sobre cuales
se encuentran en la muestra seria un gran avance. Como se explicard en el Capitulo 2,
una idea prometedora es hacer uso de técnicas de Machine Learning (ML) para obtener
las caracteristicas més esenciales del tomograma y luego analizarlas. Suelen utilizarse
redes neuronales profundas que siguen esquemas similares al de la Figura 1.5.
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@ Maxpooling 2x2x2 @ Flatten Layer @ Linear Layer + Leaky ReLU

Figura 1.5: Diseno de la red neuronal de TomoTwin[3].

Una red neuronal, como la anterior, nos permite convertir una imagen 3D en una
nube de vectores de caracteristicas que encierran las propiedades mas esenciales de
cada uno de los voxels del tomograma. Estas herramientas proporcionan modelos ya
entrenados con cientos de tomogramas diferentes y permiten entrenar modelos propios.




6 INTRODUCCION

1.3. Teoria de Morse discreta y Persistencia homologica

En la seccion anterior se mostré como se podia obtener un mapa de caracteristicas
(espacio latente) a partir del tomograma con técnicas de ML. Ahora cabria abordar
la cuestion de como se van a analizar esas caracteristicas. En el contexto de las re-
des neuronales, dos puntos del espacio latente que se encuentren proximos representan
conceptos similares. Por lo tanto, uno podria esperar que si tomamos el espacio latente
generado por herramientas como las antes mencionadas, aquellos aquellas acumulacio-
nes puntos seran zonas del tomograma similares. Dicho de otra forma, se puede ver el
espacio latente como muestras de un mapa de densidad cuya forma codifica las dife-
rentes estructuras presentes en el tomograma. Precisamente debido a la importancia
en la forma y estructura del espacio latente es importante que el andalisis que se realice
tenga estos datos en cuenta y no los modifique o degrade. Exactamente ahi entra la
topologia computacional.

La topologia computacional es una rama de las matematicas que utiliza herramientas
topoldgicas implementadas en ordenadores para hacer analisis de ciertas funciones. En
particular, una de las herramientas mas potentes es la Teoria de Morse Discreta.
Esta teoria da un marco riguroso para extraer la estructura de una funciéon sobre
una superficie discreta. Esta teoria permite encontrar puntos criticos (7.e. maximos y
minimos) de una funcién sobre una superficie discreta (7.e. malla geométrica) y resulta
de gran interés en este ambito. Para el caso que nos concierne, se puede considerar que
la superficie geométrica es el espacio latente visto en 2D. Ahora bien, el otro ingrediente
faltante es la funcién a utilizar. Una pregunta importante es, ;qué funcion resultaria
de utilidad para el andlisis?” Como se ha expresado anteriormente, conocer las zonas
del espacio latente con mayor densidad de puntos es muy relevante. Por eso mismo,
un buen candidato para funcién seria la densidad de cada punto. La densidad de una
nube puntos tiene diversos métodos para calcularse que se salen del proposito de este
documento, pero que pueden consultarse en [10] y que se ejemplifica en la Figura 1.6.
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Figura 1.6: Nube puntos y sus valores de densidad asociados.

Antes de proceder con la simplificacién de simplices criticos, hay de abordar dos
conceptos de teoria de Morse clasica que pueden extrapolarse a la teoria de Morse
discreta: ascending/descending manifolds. Aunque la definicién rigurosa es mas com-
plicada y puede consultarse en [11], podrian considerarse los ascending manifolds como
aquellas zonas alrededor de los minimos que se “sienten atraidos hacia ellos”; mientras
que los descending manifolds son aquellas zonas alrededor de un maximos que se “sien-
te repelidos por ellos”. Usando como analogia el relieve montanoso, podria decir que
los descending manifolds y los maximos son las montanas y sus picos, respectivamen-
te; mientras que los ascending manifolds y los minimos serian los valles y sus fondos,
respectivamente.

Una vez que se tienen claros todos estos conceptos, existen algoritmos que aplica-
bles a estas funciones y mallas geométricas como el Algoritmo de cancelacién de
simplices criticos. Este permite reducir la cantidad de puntos criticos sin alterar la
estructura de la superficie. Aunque una explicacién rigurosa del algoritmo y su imple-
mentacion se sale del objetivo del documento, es preciso obtener una idea intuitiva de
cémo funciona.

Para ello, se va a utilizar el ejemplo que muestra DisPerSE [4]. Véase que en la Figu-
ra 1.7 aparece una malla de puntos y cada uno tiene un valor asociado. En particular,
aparecen 2 maximos (rojo) y un punto de silla (verde). Como hay un camino que une
el maximo etiquetado con 19 y el punto de silla etiquetado con 18 estos se pueden se-
leccionar para simplificarlos. Una vez seleccionados, solo se deben eliminar estos nodos
y reconectar la red para que no queden inconsistencias. Se puede notar que todas las
conexiones del maximos etiquetado por 19 van al otro méaximos etiquetado con 21 por
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estar conectado al punto de silla simplificado. Ademés, también hay que encargarse
de fusionar los manifolds asociados a estos puntos criticos que desaparecen. De esta
manera, los dos puntos criticos habréan sido modificados manteniendo la estructura de
la malla. Como se explicard a continuacion, el emparejamiento no se hace de forma
arbitraria, sino que se utiliza la persistencia.

Figura 1.7: Imagen que representa en la parte superior un complejo de Morse con méaximos
(rojo), puntos de silla (verde) y minimos (azul) que se quiere simplificar. En la
parte inferior se muestra el resultado de la simplificacién de los nodos 18 y 19

[4].

Otra herramienta matematica que es fundamental para andlisis de este estilo es la
Persistencia homolégica. Esta permite hacer algo que es extremadamente importan-
te cuando se trata con imagenes: eliminar el ruido. La persistencia mide la “robustez”
o importancia de un punto critico. Si se visualizan una funcién como una altura y se
procede a llenar este mapa de altitudes con agua, la persistencia de un minimo es la
cantidad de agua (i.e. diferencia en el valor de la funcién) que debe acumularse en
él antes de desbordarse y fusionarse con un valle vecino mas profundo. Esto se puede
apreciar en la Figura 1.8.
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Figura 1.8: Diagrama de funciéon donde se puede aplicar la persistencia y que se apreciar
como en la funcién existen valles mds o menos profundos [4].

De esta forma, se obtiene la siguiente intuicion:

« Baja persistencia (Ruido): Micro-valles muy superficiales que desaparecen
rapidamente al fusionarse. Corresponden a fluctuaciones aleatorias o artefactos

generados.
» Alta persistencia (Senal): Pozos de densidad profundos y bien definidos que

requieren una gran variacion de densidad para unirse a otros. Estos corresponden
en principio a las verdaderas proteinas y estructuras del tomograma.

De nuevo, la fundamentacion tedrica de estas técnicas se sale del objetivo de este
documento, pero una introduccion al tema puede verse en [12].







2. Estado del arte

2.1. Herramientas de segmentacion

Actualmente, existen diversos estudios e investigaciones que tienen como objetivo
desarrollar herramientas para facilitar la segmentacién de tomogramas. Como ya se ha
comentado anteriormente, este proceso se realizaba de forma manual y era propenso
a errores. Ante esto, surgieron una serie de ideas que pretendian automatizar estos
procesos.

En sus inicios, habia métodos que utilizaban diferentes algoritmos para realizar una
segmentaciéon del tomograma. Como se muestra en [13], una opcién era tomar los voxels
para luego utilizar un algoritmo como el Tensor Voting Algorithm [14] para segmentar
el tomograma. Sin embargo, este tipo de técnicas de vision artificial, aunque daban
resultados, tenian numerosas limitaciones y no aportaban un proceso completamente
automatico.

Con el tiempo y la llegada de las redes neuronales se vio que usar procesos de ML
para la identificacién de las estructuras y proteinas podia suponer un gran avance. Aqui
entran herramientas como MemBrain [15], TomoTwin [3], MiLoPYP [5] o TomoSegNet
[16].

Herramientas como MemBrain o TomoSegNet son herramientas que realizan la seg-
mentacién de las membranas directamente. No muestran un espacio latente donde se
pueda seleccionar zonas de interés, sino que directamente te proporcionan una segmen-
tacion de las membranas. Estas herramientas, aunque pueda parecer que solventan
todo el problema, solo funcionan correctamente con membranas y muestras muy con-
cretas.

Por otro lado, tanto TomoTwin como MiLoPYP tienen una filosofia distinta a los
anteriores. Ellos se basan en la idea de proporcionar el espacio latente y dejar a criterio
del investigador qué zonas son o no interesantes de él. Los pasos de este proceso serian
los siguientes:

1. Los tomogramas son procesados mediante una red neuronal ya entrenada para
obtener un espacio latente.
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2. Mediante alguna herramienta de visualizacion se permite que el usuario seleccione
manualmente las secciones del espacio latente que le resulten de interés.

3. Esas selecciones son asociadas a las regiones del tomograma original agrupando
asi todas las zonas relacionadas.

En la Figura 2.1 se muestran esos tres pasos en el workflow de MiLoPYP.
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Figura 2.1: Workflow de MiLoPYP donde se puede ver la primera etapa procesada por la
red neuronal, el espacio latente generado donde se seleccionan las zonas que

se quieren segmentar y luego la proyeccién de las regiones del espacio latente
dentro del tomograma original [5].

Algunas herramientas como TomoTwin tienen modos de funcionamiento adicionales
basados en plantillas (templates). Para ello, se utiliza un tomograma donde se conoz-
can las estructuras donde se encuentran, se seleccionan en el espacio latente y luego
se genera una plantilla. Esta plantilla la puede utilizar TomoTwin para encontrar esas
estructuras en otro tomogramas.

Otras como MemBrain afirman ser el sucesor de TomoSegMemTV pasando del mo-
delo de Tensor Voting a un modelo de ML y utilizan datos sintéticos para entrenar el
modelo.

TomoSegNet estd entrenado solo con datos sintéticos especialmente disefiados para
representar la diversidad de topologias y geometrias de las membranas celular, lo que
le permite predecir las membranas que desaparecen por efectos de las distorsién intro-
ducidas durante la reconstruccion tomografica (missing wedge).

Incluso algunas como MiLoPYP tienen grupos de investigacion creando herramientas
user-friendly con el objetivo de extender su uso a cientos de cientificos sin tener que
lidiar con la complejidad de los comandos.
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2.2. Métodos pseudo-automaticos

En esta seccion, se va a ahondar con detalle en cémo funcionaria uno de los work-
flow de las herramientas anteriores. En particular, se mostrara el funcionamiento de
TomoTwin [3] pues serd la herramienta que mas adelante se utilizard para la automa-
tizacion del workflow. El proceso a continuacién descrito se desarrolla por los autores
de TomoTwin en [17]. Como los propios autores comentan, se utilizard Napari (ver
Seccién 3.3.4) y un plugin desarrollado especificamente para él.

Lo primero seria utilizar su modelo y una herramienta de reduccién dimensional como
Uniform Manifold Approximation and Projection for Dimension Reduction (UMAP)
para generar el espacio latente. Luego, este espacio latente en 2D se carga junto al
tomograma en el propio Napari como se puede ver en la Figura 2.2.
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Figura 2.2: Imagen de Napari con el tomograma a la izquierda y el espacio latente a la
derecha.

Se observa en la Figura 2.2 como el espacio latente tiene zonas con mas brillo.
Estas corresponden a zonas del espacio latente de mayor densidad y se puede usar
la herramienta de seleccion para ver en qué zonas del tomograma repercuten. En la
Figura 2.3 se puede apreciar una seleccién del espacio latente y su proyeccion sobre el
tomograma.
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Figura 2.3: Imagen de Napari con una seleccion del espacio latente y sus areas afectadas en
el tomograma en color azul.

De esta manera, se puede ver como al seleccionar las zonas del tomograma se ha
creado una segmentacion de aquellas estructuras similares. Ademas, si ahora se expor-
ta esta segmentacién con Napari y se convierte a Medical Research Council (MRC),
se puede visualizar en 3dmod (ver Seccién 3.3.4) de forma cémoda. En la Figura 2.4 se
puede apreciar la segmentacion en 3dmod. Esta sera la segmentacion que se usara pos-
teriormente en el Capitulo 5 para comparar la validez de la herramienta desarrollada.
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Figura 2.4: Imagen de 3dmod con la segmentacién manual de una regién del espacio latente.







3. Analisis de objetivos y metodologia

3.1. Motivacion

En el Capitulo 2 se ha mostrado como en la actualidad los métodos que existen pre-
cisan de una clasificacién pseudo-manual. Aunque el campo ha avanzado mucho gracias
a métodos de ML, aiin queda mucho por desarrollar y automatizar. Depender de una
persona experta en la materia que analice cada tomograma o cada espacio latente en
busca de estructuras conocidas limita nuevos descubrimientos y es muy sensible a ses-
gos.

Para solventar esta limitante, se busca hacer uso de la topologia computacional.
Como se ha explicado en la Seccion 1.3, la topologia computacional proporciona una
herramienta rigurosa para hacer analisis de datos. En particular, esta herramienta
permitira automatizar la bisqueda de elementos interesantes en los tomogramas que
luego puedan ser revisados por una persona experta. Por lo tanto, la motivacion de
este trabajo es crear una herramienta automatizada que permita sortear problemas
actuales como el ruido instrumental, los sesgos humanos y los cuellos de botella ligados
al procesamiento de datos en Cryo-ET.

3.2. Objetivos

e Objetivo principal: Desarrollar una herramienta que permita automatizar la
segmentacion de tomogramas en Cryo-ET mediante técnicas de ML y topologia
computacional.

« Objetivos especificos:

— Utilizar técnicas de ML como TomoTwin para obtener un espacio latente
de un tomograma.

— Utilizar técnicas de topologia computacional basadas en teoria de Morse
discreta para el analisis del espacio latente.

— Trasladar la segmentacion generada en el espacio latente para obtenerla en
el tomograma.
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3.3. Metodologia y herramientas

Para el desarrollo y ejecucion del programa propuesto en este trabajo, se ha optado
por un ecosistema basado en Python. La eleccion de este lenguaje se justifica por
su extensa compatibilidad con librerias cientificas de alto rendimiento. Muchas de las
herramientas precisan de dependencias antiguas o incompatibles con algunas versiones
modernos. Por esto mismo, el desarrollo se ha estructurado aislando las dependencias
mediante un entorno virtual, garantizando asi la reproducibilidad. En particular, se
ha utilizado el gestor de entornos virtuales y paquetes Conda por su amplia gama de
herramientas y su conexion historica con la bioinformatica. Se ha utilizado un entorno
especialmente disenado con las dependencias necesarias para funcionar. Este entorno
puede instalarse en el repositorio de la herramienta disenada, aqui.

A continuacién, se detallan las herramientas clave que han sido utilizadas en el
proyecto y la justificaciéon de su eleccién. Sin embargo, primero de todo, se van a
detallar las especificaciones del servidor de pruebas utilizado.

3.3.1. Equipo utilizado

Para llevar a cabo las pruebas y resultados (ver Capitulo 5) se ha utilizado un servidor
con una serie de caracteristicas que han permitido la ejecucién de todos los programas
que se detallan posteriormente.

En cuanto al software del equipo, se ha utilizado el sistema operativo Ubuntu. En
particular, se ha utilizado la version Ubuntu 22.04.5 LTS. Ademads, debido a que este
servidor estd especializado en cédlculo, la mayoria de los programas con una interfaz
grafica se han ejecutado remotamente mediante ssh.

En cuanto al hardware, las especificaciones relevantes son las siguientes:

« CPU: AMD EPYC 8434P 48-Core Processor, que corresponde a una arquitectura
x86.

« RAM: 377 GB.

e« GPU: dos NVIDIA GeForce RTX 4090, cada una con 24GB de memoria.

3.3.2. Gestion de volimenes Cryo-ET: mrcfile

El estandar para el almacenamiento de tomogramas en microscopia electrénica es el
formato binario MRC. Para su manipulacién, se ha integrado la libreria mrcfile[18].
Esta herramienta permite mapear de forma eficiente los bloques de datos masivos del
tomograma directamente a memoria como matrices multidimensionales de NumPy. Esto
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es vital en Cryo-ET, ya que, al tratarse de archivos muy pesados, cargar un tomograma
completo de forma ineficiente provocaria el desbordamiento de la memoria RAM del
sistema.

3.3.3. Anadlisis mediante ML: TomoTwin

Como se explica en el Capitulo 2, en la actualidad se utilizan herramientas de ML
para obtener el espacio latente de los tomogramas. En particular, se utilizan redes
neuronales con diferentes arquitecturas, como las que se especifican en la Seccién 1.2.
Aqui se hard uso de TomoTwin [3] que genera un espacio latente de 32 dimensiones.

Este programa también dispone de otras herramientas que seran de gran utilidad. Por
ejemplo, el propio TomoTwin integra un algoritmo de reduccion dimensional UMAP
[19] que serd de mucha utilidad para reducir el espacio latente a una dimensién razo-
nable para trabajar (i.e. 2 0 3 dimensiones).

Finalmente, otro aspecto importante que se tomé en cuenta para elegir esta herra-
mienta frente a otras es su universalidad. TomoTwin ha sido entrenado con proteinas y
estructuras muy diversas lo cual hace que sea aplicable a muchos tipos de tomogramas
e identificar una gran cantidad de estructuras diferentes.

3.3.4. Visualizaciéon de tomogramas: Napari y 3dmod

Para poder visualizar los tomogramas de forma comoda y facil es necesaria una herra-
mienta de visualizacién multidimensional. En particular, se va a utilizar tanto Napari
[20] como 3dmod [21].

En cuanto a Napari, esta herramienta permite visualizar cémodamente el tomogra-
ma por capas y ademas tiene una muy buena integraciéon con TomoTwin. Los autores
de TomoTwin explican en su péagina oficial [17] que han desarrollado un plugin para
Napari. Este plugin permite llevar a cabo el workflow de TomoTwin de una forma mas
sencilla y visual. Ademas, tal y como se comenta en la Secciéon 2.2 esta herramienta
pseudo-automatica que utiliza Napari serd un buen punto de referencia.

Por otro lado, 3dmod se utilizara como herramienta ligera de visualizacion de ficheros
MRC que permitira comparar facilmente los resultados de control manuales con los
generados por la herramienta.
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3.3.5. Estructuracion de datos y procesamiento del espacio
latente: Pandas y NumPy

A la hora de manejar los puntos del espacio latente obtenidos con TomoTwin su pro-
pia documentacion recomienda el uso de Pandas [22]. Esta libreria agiliza el manejo
de grandes estructuras de datos. Se usara para poder leer los resultados de TomoT-
win, para realizar un clustering necesario para crear la imagen del espacio latente, para
gestionar las diferentes partes del espacio latente segmentado y otras operaciones. Ade-
mas, también se hard uso de NumPy [23] ya que permite manipular de forma eficiente
muchos datos y tiene buena sinergia con la creacién de imagenes.

3.3.6. Analisis topolégico: DisPerSE

Tal y como se especifico en la Seccion 1.3, la herramienta topologica que se va usar es
la teoria de Morse discreta. Para ello, se hace uso de DisPerSE [4] que es un software
que implementa las técnicas de teoria de Morse para el andlisis de la estructura en el
cosmos. Sin embargo, en este proyecto se utilizara para procesar el espacio latente de
los tomogramas.

Esta herramienta permite obtener los puntos criticos (i.e. méximos y minimos loca~
les) propios de la teoria de Morse discreta y también los llamados ascending/descending
manifolds (ver Seccién 1.3). Gracias a eso, se va a poder seleccionar regiones del espacio
latente para hacer la segmentacion sin tener que implementarlo desde el principio.

3.3.7. Gestion de imagenes: fitsio y Pillow

Tanto para DisPerSE como para convertir el espacio latente de TomoTwin en al-
go visual, necesitamos herramientas para manejar imagenes. En particular, DisPerSE
maneja el formato FITS y para ello usaremos la libreria fitsio de Python que nos
permitira crear, leer y escribir imagenes en format FITS para poder usarlas en DisPer-
SE.

Por otro lado, para la visualizacién del espacio latente y la segmentacién necesitamos
imdgenes en formatos habituales como Portable Network Graphics (PNG) y para ello
usaremos la libreria Pillow de Python.

3.3.8. Procesamiento Geométrico y Validacion: ParaView

Para una verificaciéon manual del proceso se ha utilizado una herramienta grafica
como es ParaView [24]. Esta permite visualizar las mallas geométricas que genera
DisPerSE, los ascending/descending manifolds y el propio espacio latente todo simul-
taneamente. De esta manera, se ha podido verificar cualitativamente que se identifican
correctamente las regiones mas densas del espacio latente. Ademaés, esta herramienta
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dispone de numerosas opciones y filtros que permiten manipular los datos para hacerlos
visualmente mas atractivos y claros.

3.3.9. Manejo de Geometria Tridimensional: VTK

Cuando aplicamos DisPerSE a nuestro espacio latente, este genera una serie de pun-
tos y regiones que vienen representadas mediante una malla geométrica de poligonos.
En particular, vienen en el formato VTK [25] y por ende se va a hacer uso de su libre-
ria de Python [26] para la lectura, escritura y manejo de los archivos. Ademads, otras
herramientas como ParaView hacen internamente uso de esta libreria. Por lo tanto,
cualquier operacion realizada con ParaView puede hacerse de forma programatica con
esta libreria.







4. Diseno y resolucion del trabajo
realizado

El objetivo del workflow a desarrollar es tomar como entrada un tomograma y generar
un fichero en formato MRC con la segmentacién del mismo. En esta seccion se explicard
tanto como es el disefio del programa como la propia implementacién y su uso.

4.1. Diseno del workflow

Para llevar a cabo un diseno limpio y estructurado, se ha decidido desarrollar una
serie de herramientas que usadas juntas lleven a cabo lo que deseamos. Por lo tanto, se
ha decidido disenar una arquitectura modular en la que diferentes “nodos de trabajo”
trabajan en consonancia para crear el workflow deseado. A continuacién, se va a explicar
la funcionalidad de cada una de las etapas y nodos.

« Analisis del tomograma: esta es la etapa inicial y se encarga de hacer el pro-
cesamiento del tomograma mediante ML. En particular, los se usard TomoTwin
(ver Secci6n 3.3.3). Como se puede ver en la Figura 4.1, esta etapa tiene 2 nodos:

— Generaciéon del espacio latente: este nodo serd el encargado de tomar
el tomograma en formato MRC y, usando TomoTwin, generar el espacio
latente. La idea es utilizar el modelo ya entrenado que nos provee TomoTwin
[3] v aplicarlo al tomograma. Este generard un fichero en formato .temb que
consiste en un dataframe de Pandas con los diferentes voxels y sus valores
del espacio latente.

— Reduccién dimensional: este nodo serd el encargado de reducir la di-
mension del espacio latente. Tal y como se ha comentado anteriormente,
TomoTwin genera un espacio de 32 dimensiones. Una dimensionalidad tan
alta complica mucho el andlisis y muchas veces no aporta mucha més infor-
macién. Por eso mismo, se le aplica UMAP[19] para reducir la dimensién a
2. Esta es una dimensién perfecta para crear una imagen del espacio latente.
La eleccién de UMAP frente a otras técnicas de reduccién dimensional (e.g.
PCA) es por recomendacion del propio TomoTwin [3] y por el hecho de que
UMAP tiende a preservar mas la estructura geométrica de los puntos. Esa
peculiaridad es lo que lo hace perfecto también para este caso. Una vez que
se utilizar UMAP, este genera un archivo .tumap que contiene un dataframe
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de Pandas similar al .temb antes mencionado solo que ahora con los valores
del espacio latente 2D.

Andlisis del tomograma

G i0 i Reduccid
tomograma.mr04>{ “'”S'T;'Z;}:Sp““’]—»{ dimoncionl ]—» tomograma.tumap

Figura 4.1: Etapa de Anélisis del tomograma con sus respectivos nodos y sus valores de

entrada y salida.

* Pre-procesado: esta etapa tiene como objetivo procesar el espacio latente gene-
rado por TomoTwin para que pueda ser utilizado por DisPerSE y posteriormente
en la reconstruccion de la segmentacion. Esta etapa consta de 3 nodos diferentes
que se pueden apreciar en la Figura 4.2 y que se dos de ellas se ejecutan de forma
paralela pues no dependen entre si.

— Generaciéon de imagen 2D: el formato que TomoTwin devuelve es el

dataframe de Pandas dentro del fichero .tumap. Sin embargo, DisPerSE ne-
cesita otros formatos especificos para trabajar. Una de esos formatos son las
imégenes .fits. Esta imagen debe ser de gran resoluciéon para que encie-
rre lo mejor posible los limites del espacio latente. Por otro lado, como las
iméagenes .fits son tediosas de visualizar, este nodo también generara una
imagen .png para visualizarlo comodamente.

Generacion de mascara: para que DisPerSE pueda hacer un uso adecuado
y eficiente de una imagen necesita una méscara [4]. Esta mascara le indica
a DisPerSE qué zonas de la imagen tiene que procesar y qué zonas no son
mas que fondo. Por lo tanto, este nodo se encargara de tomar el espacio
latente y generar una mascara que lo envuelva. Como DisPerSE se ha elegido
trabajar en formato FITS, este nodo generara una imagen en formato .fits.
Ademas, al igual que el nodo anterior, este también generard la imagen en
formato .png.

Generacion de metadatos: con el objetivo de poder recuperar los puntos
del espacio latente a partir de la imagen 2D generada, se debe guardar qué
correlacion hay entre los puntos y los pixeles de la imagen. Este nodo guar-
dard un dataframe de Pandas con la correlaciéon pixel-punto en un fichero
.mdata para una etapa posterior.
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Pre-procesado

0
Generacion de

— 7 méscara —— > mascara.{png,fits}

.tumap *{ D W’ > espacio_latente.{png.fits}

\_} Generacién de > .mdata

metadatos

Figura 4.2: Etapa de Pre-Procesado con sus respectivos nodos y sus valores de entrada y
salida.

« AnAilisis topolégico: esta etapa tiene como objetivo hacer el anélisis del espa-
cio latente con técnicas de topologia computacional tal y como se comenta en
la Seccién 1.3. En particular, se usarda DisPerSE como se ha comentado en la
Seccion 3.3.6. Tal y como se puede ver en la Figura 4.3 esta etapa consta de 2
nodos principales:

— Simplificacion de Morse: este nodo es el que realizara todo el analisis
topoldgico. Su cometido es tomar la imagen del espacio latente y la mas-
cara para procesarla usando teoria de Morse discreta. Para ello utilizara la
herramienta DisPerSE para aplicar el algoritmo de simplificacién de puntos
criticos (ver Seccién 1.3).

— Exportaciones de puntos criticos y manifolds: este nodo realizard una
tarea sencilla y es la de convertir la malla de puntos criticos y manifolds
generados por DisPerSE en un formato que podamos manejar. DisPerSE
tiene diversos formatos de salida para las mallas geométricas, pero el mas
interesante y sencillo de manejar es el formato VTK. Ademaés, la propia suite
de herramientas de DisPerSE nos proporciona una forma de convertir los
puntos criticos y los manifolds a un .vtu que seria el formato VTK para
mallas. También se exportaran los puntos criticos en el formato .vtp.

Analisis topoldgico

mascara.fits

. Viu
; f Simplificacién de Exportacpﬁ de
espaCIo_Iatenz‘e.f/ts —> Morse puntos criticos
Vip

y manifolds
\

Figura 4.3: Etapa de Analisis topoldgico con sus respectivos nodos y sus valores de entrada
y salida.
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o Post-procesado: esta etapa tiene como objetivo procesar los resultados del ana-
lisis topoldgico para poder extraer los puntos criticos méas relevantes, sus mani-
folds asociados y trasladar toda esa informacion de vuelta al tomograma. Tal y
como se puede ver en la Figura 4.4 esta etapa tiene numerosos nodos y algunos
de ellos se pueden ejecutar paralelamente:

— Separacion de los diferentes manifolds: el fichero .vtu que genera
DisPerSE contiene todos los manifolds juntos. Para poder manejarlos de
mejor manera y luego poder seleccionar los que nos interesan, este nodo se
encargara de separar los diferentes manifolds en ficheros. Generard un fichero
con la extensién .clust por cada manifold que contendra un dataframe de
Pandas con todos los puntos de ese manifold. Ademas, estos ficheros luego
serviran para reconstruir la segmentacion.

— Filtrado de los puntos criticos relevantes: el fichero de salida de Dis-
PerSE contiene todo tipo de puntos criticos: maximo, minimos y puntos
de silla. Sin embargo, para el objetivo propuesto solo resultan interesantes
los méaximos pues son los lugares de mayor densidad. Ademas, no todos los
puntos criticos tienen la misma importancia. Por lo tanto, este nodo se en-
cargara de filtrarlos para quedarnos con los que son realmente importantes
y los guarda en un fichero .slt que contiene un dataframe de Pandas con
esos puntos criticos seleccionados.

— Clasificacion de los manifolds asociados a los puntos criticos re-
levantes: con la salida de los dos nodos anteriores ya se pueden filtrar los
manifolds de aquellos puntos criticos seleccionados. Este nodo se encargara
de la tarea de filtrar los ficheros .clust de los puntos criticos seleccionados.

— Transformacion de los manifolds al espacio latente: una vez los ma-
nifolds han sido seleccionados, es necesaria una forma de llevarlos al espacio
latente. Como DisPerSE trabaja con una imagen 2D del espacio latente, los
manifolds que devuelve son relativos a la imagen 2D. Sin embargo, para lle-
var a cabo la segmentacion en el tomograma es preciso saber qué puntos del
espacio latente pertenecen a cada uno de los manifolds. Este trabajo es el
que llevara a cabo este nodo y que realizara usando el fichero de metadatos
(.mdata) generado en la etapa de pre-procesado.

— Creacion del archivo MRC con la segmentacion del tomograma:
una vez se tienen los manifolds dentro del espacio latente ya se ha realizado
realizada la segmentacion del tomograma. Ahora solo hay que recuperar los
voxels asociados a cada punto del espacio latente, pero esa informacion ya
esta codificada en el fichero .temb que genera TomoTwin. Por lo tanto, este
nodo se encargara de crear un imagen MRC con la segmentacion realizada
con el mismo tamafo del tomograma.
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— Creacion de una imagen PNG con los manifolds sobre el espacio
latente: como puede resultar interesante visualizar cémo se ven los ma-
nifolds dentro del espacio latente, este nodo se encargara de generar una
imagen que muestre las regiones de los manifolds seleccionados dentro del
espacio latente en formato .png.

Post-procesado

6n de los .mdata

Viu diferentes manifolds temb
Clasificacion de i 1 .
los manifolds asociados a los puntos F Transformacion de H Creacion archivo MRC con la }__’ .mrc

. : los manifolds al espacio latente segmentacion
criticos seleccionados ;

Vi Filtrado de los puntos
Vip criticos relevantes Creacion de una imagen PNG
con los manifolds sobre el .png

espacio latente

Figura 4.4: Etapa de Post-Procesado con sus respectivos nodos y sus valores de entrada y
salida.

e Visualizado: esta etapa se compone de un un solo nodo de trabajo y es comple-
tamente opcional. Tiene como objetivo tomar la segmentacién en formato MRC
producida al final de la etapa de anterior y visualizarla sobre el tomograma. Para
ello, hard uso de Napari [20] donde se visualizara el tomograma y cada segmenta-
cion del mismo estara representado por un color distintivo. Este nodo no produce
ningun fichero nuevo, pues solo abre la interfaz grafica de Napari.

Visualizado
fomograma.mrc
.
> Visualizacién de la
segmentacion.mrc > segmentacion sobre el
> tomograma
o

manifolds.png

Figura 4.5: Etapa de Visualizado con su tinico nodo y sus valores de entrada.

En la Figura 4.6 y en el Anexo A se muestran las diferentes etapas del workflow
explicadas anteriormente. Estas estan conectadas entre si para generar una herramienta
unificada. De esta manera, cada nodo puede ser modificado internamente e incluso
algunos pueden ejecutarse en diferentes ordenadores sin mucha complejidad.
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Pre-procesado

Anélisis del tomograma Andlisis topoldgico

Generacion de

tomograma.mrc Generacién espacio Reduccion 1 ( 8 1 . ii‘i&"ﬁiﬂl ::
. laterto amensona | | ez ] | e s o
Generacion de
metadatos

Post-procesado

Transformacion do Greacién archivo MRC con la
los manifolds al espacio latente segmentacion

Creacion de una imagen PNG
con los manifolds sobre el
espacio latente

‘Separacion e los
diferentes manifolds

Clasificacion de
los manifolds asociados a los puntos
criticos seleccionados

Visualizado

Visualizacion de la
segmentacion sobre el
tomograma

Filtrado de los puntos
criticos relevantes.

.png

Figura 4.6: Workflow completo con todas las etapas de la herramientas interconectadas.

4.2. Implementacion del workflow

En la seccion anterior se ha detallado cémo es el diseno de la herramienta, pero no
se han abordado cuestiones propias de la implementacion. En esta seccién se van a
recorrer todos los nodos de las etapas para comentar como ha sido su implementaciéon
y cémo hacer uso de ellas. Ademas, como las herramientas siguen un patréon modular,
se pueden omitir ciertos pasos si se desea no tener que ejecutar algunas etapas por
ser computacionalmente muy intensivas. Todo el cdédigo se encuentra disponible en el
siguiente repositorio.

4.2.1. Analisis del tomograma

Esta etapa es la encargada de obtener el espacio latente y por ende es la mas inten-
siva computacionalmente hablando. Tal y como muestra la Figura 4.1, esta etapa tiene
dos partes que se ejecutan ambas con TomoTwin.

Generacion del espacio latente. Esta parte es la que mas costo computacional
conlleva ya que usa la red neuronal y el modelo que se nos proporciona desde TomoTwin
para hacer el andlisis. Es importante resaltar que, por disefio, TomoTwin requiere una
GPU de la marca Nvidia. De lo contrario, no se podra ejecutar este modelo. Ademas,
la herramienta esta diseniada para usar todas las GPUs disponibles en el dispositivo y
ejecutarse mas rapido. El comando que habria que ejecutar para procesar el tomograma
seria:

tomotwin_embed.py tomogram -m <modelo> -v <tomograma> -b 256 -o
<ruta_salida> -s 1

Existen diferentes parametros y aspectos relevantes que cabe destacar:
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e <modelo>: aqui hay que indicar la ruta del fichero con el modelo de TomoTwin
que puede descargarse desde [17]. En caso de que se haya entrenado uno propio
también tendria que ir aqui.

o <tomograma>: aqui se indica la ruta del fichero MRC del tomograma que se quiere
analizar.

e -s 1: este parametro es bastante importante. El -s corresponde al parametro
stride que gestiona cada cuantos voxels debe ejecutarse la red neuronal. Los
propios autores utilizan -s 2 [17], pero esto implicaria que la red estarfa saltando
un voxels cada 2. Por lo tanto, la segmentacion estaria obviando la mitad de los
voxels del tomograma y quedaria incompleta. Cuando se intenta usar TomoTwin
para la deteccion de proteinas, omitir esos voxels no es tan relevante, pero en la
segmentacion resulta de suma importancia.

Este proceso genera un fichero .temb que contiene un dataframe de Pandas con cada
uno de los voxels y su posicion en el espacio latente de 32 dimensiones. De hecho, usan-
do Pandas se podria visualizar facilmente, pero habria que usar una versiéon compatible
pues esta guardado como un pickle.

Reduccion dimensional. Una vez que se ha obtenido el espacio latente con el
nodo anterior se debe reducir su dimensién. Para ello, se usa UMAP [19] que viene ya
integrado con TomoTwin. El comando que habria que ejecutar seria:

tomotwin_tools.py umap --chunk_size 348486 -i <embedding> -o
<ruta_salida> -n 2

Aunque este comando es el que se ha ejecutado durante las pruebas, no tiene necesaria-
mente que funcionar en todas las maquinas. Como advierten los autores en [17] «If you
encounter an out of memory error here, you may need to reduce the fit_sample size
and/or chunk_size values (default 400,000)». Por ende, los valores de chunk_size y
fit_sample_size aqui indicados son los adecuados para el servidor de pruebas (ver
Seccién 3.3.1). Los otros pardmetros relevantes son los siguientes:

o <embedding>: este seria el fichero .temb generado por la red neuronal de To-
moTwin.

e -n 2: este parametro permite indicar a qué dimension se quiere reducir el espacio
latente. Tanto 2 como 3 seria aceptable. Sin embargo, para este propoésito se debe
indicar 2 ya que servird para generar luego una imagen 2D.

Un persona critica que haya visto todo el disefio en la Seccién 4.1 y tenga conocimientos
de teoria de Morse discreta podria preguntarse por qué utilizar 2 dimensiones cuando
las herramientas y la teoria matematica también se sostienen en 3 dimensiones. La
motivacion es que, aunque puede proporcionar mas informacion tener mas dimensiones,
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la herramienta de andlisis topolégico que se utiliza (DisPerSE [4]) no funciona de forma
adecuada en estas dimensiones. Aparte de eso, para conseguir una gran resolucion
en la imagen 3D necesitariamos un enorme tamano de la imagen y eso no es viable
computacionalmente para DisPerSE.

4.2.2. Pre-procesado

En esta etapa se va a procesar el espacio latente para obtener tanto la méscara como
la imagen 2D y los metadatos ya antes mencionados. Aunque se podrian implementar
todos los nodos de la Figura 4.2 en programas diferentes, todo este proceso se va a
llevar a cabo dentro de un mismo script de Python llamado cluster_points.py.

Cargar el fichero del espacio latente. Lo primero es cargar el dataframe del
fichero .tumap y luego crear un array de NumPy cuyas dimensiones deben coincidir
con las de la imagen. Este array se utilizara como representacion asignando un pixel a
cada posicion del array. De esta manera, a mayor resolucion de la imagen, mayor sera
el tamano del array.

Generar la bounding box. Con la imagen cargada se debe obtener su bounding
boz, es decir, hay que conseguir encerrar la nube de puntos del espacio latente dentro
de un rectangulo de la forma mas ajustada posible. El célculo de la bounding box puede
hacerse de tres maneras:

e Bounding box automatica: gracias a la libreria NumPy se puede realizar una
estimacion de cada uno de los ejes y crear asi una bounding box que encierre
los puntos. Este método, aunque automatico, tiende a no ajustar lo suficiente la
nube de puntos y eso implica que la resoluciéon de la imagen debe ser mayor para
obtener una buena imagen del espacio latente.

e Bounding box manual: este método consiste en indicarle las dimensiones de la
bounding boxr. Aunque este método suele ser mas preciso, requiere visualizar pre-
viamente previamente el espacio latente para hacerse una idea de las dimensiones
adecuadas para la bounding box.

e Bounding box iterativa: este método consiste en preguntar al usuario qué
bounding box quiere utilizar, generar la imagen del espacio latente y mostrarsela.
Si la imagen es adecuada, se prosigue. En caso contrario, se vuelve a repetir
el proceso. De esta forma, se puede ajustar la bounding boxr de una forma muy
cémoda y sin tener que detener el nodo. Como la primera vez no hay una bounding
box anterior, esta se obtendra de forma automéatica como en el primer caso para
ir refinandola en cada iteracion.

Hacer la conversion del espacio latente al array. Una vez obtenida la bounding
box, es posible aplicar el algoritmo de conversiéon desde el fichero .tumap al array de
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NumPy. La idea del algoritmo es sencilla:

1. Tomar la bounding box y dividirla en partes de forma que forme una malla del
mismo tamaifio que la imagen 2D.

2. Por cada parte del espacio latente contar cuantos puntos hay dentro y asignar
ese valor a la misma posicion del array de Numpy.

Aqui hay un detalle que resulta interesante resaltar. En las imagenes en formato PNG,
el origen de coordenadas se encuentra en la esquina superior izquierda. No obstante,
tanto el espacio latente como las imagenes en formato FITS lo colocan en la esquina
inferior izquierda. Por ende, aparece una incongruencia entre sistemas de coordenadas
que puede ocasionar numerosos problemas. Por ese motivo, hay tener en cuenta, en
cualquier momento que se manipulen coordenadas, que hay que hacer conversiones
primero. La funcién de NumPy f1ipud serd de gran utilidad pues realiza la conversion
directamente entre los sistemas de coordenadas.

Al margen de esta cuestion técnica, también hay generar otro dataframe de Pandas
que contenga la correspondencia entre los puntos del espacio latente y los pixeles de la
imagen. Para ello, se creard un dataframe con todos puntos del espacio latente y un
nuevo atributo que contenga el identificador de pixel donde se encuentra ese punto. La
forma de calcular el identificador de un pixel (z,y) seria:

id =y x resolucion_ PNG_eje X +x

Aplicar un filtro Gaussiano. Para poder mejorar la precisiéon del andlisis y evitar
bordes demasiado bruscos se ha decidido aplicar un filtro Gaussiano mediante la libre-
ria SciPy. Gracias a esto, tanto la mascara como la imagen 2D seran mas adecuadas
para su posterior analisis.

Generar la mascara. Una vez se tiene el array de NumPy con los valores de la
imagen, se puede generar la imagen de una forma muy sencilla creando un nuevo array
de las mismas dimensiones que contenga

e Un 1 si en la misma posicién del array de la imagen hay un valor mas pequenio
que un cierto umbral (threshold) que le pasamos por pardmetro.

e Un 0 sino

De esta forma, se puede crear una imagen que sera completamente negra en la zona
donde se encuentre el espacio latente y completamente blanca el resto. La eleccion del
umbral es realmente importante pues determinard qué regiones del espacio latente se
van a procesar posteriormente. Por eso mismo, es de gran importancia hacer una buena
eleccién. Para este cometido tenemos dos opciones:
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e Threshold manual: este método consiste en indicar directamente como para-
metro qué valor utilizar.

o Threshold iterativo: este método es muy similar al explicado anteriormente
con la bounding boz. Se va a solicitar que se indique el threshold deseado, mostrar
la méscara y preguntar por la conformidad. En caso de ser negativa, se itera
hasta que sea positiva.

Guardar las imagenes y los metadatos. Finalmente, solo hay que convertir los
arrays de la imagen y de la méascara tanto a .fits como a .png. El primero para
que DisPerSE lo pueda manejar adecuadamente y el segundo para una visualizacion
cémoda por parte del usuario. Siempre se guardard la mascara con el sufijo mask.
Ademas, también se debe almacenar el dataframe de metadatos como un pickle de
Pandas en un fichero .mdata con el sufijo _metadata.

4.2.3. Analisis topolégico

En esta etapa se va a proceder con el anélisis mediante DisPerSE [4] como herra-
mienta de topologia computacional. Como se puede ver en la Figura 4.3, aqui solo hay
dos pasos que ejecutar.

Simplificacion de Morse. Para llevar a cabo el andlisis y la simplificacién de
puntos criticos de la teorfa de Morse discreta (ver Seccién 3.3.6) se va usar el programa
mse que viene dentro de las herramienta que proporciona DisPerSE[4]. Este programa
se va a encargar de:

o Construir el complejo de Morse asociado a la imagen y la mascara proporcionada.

e Detectar los puntos criticos del complejo de Morse generado tomando como va-
lores los de la imagen (i.e. a mayor valor un pixel, mayor el valor de la funcién).

o Generar los manifolds de cada punto critico que hayamos solicitado como para-
metro.

o Seleccionar los pares a simplificar con el algoritmo de simplificaciéon de puntos
criticos mediante usando persistencia.

o Aplicar el algoritmo de simplificacién de puntos criticos sobre los pares seleccio-
nados y fusionar los manifolds.

o Escribir el resultado en un formato propio .NDnet.

Como se puede observar, mse ejecuta todo el proceso de analisis topoldgico de forma
auténoma. Sin embargo, hay algunos pardmetros que hay que tener en cuenta a la hora
de ejecutarlo. Seguidamente se muestra como es el comando a ejecutar y qué opciones
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hay que estudiar.

mse <tomograma> -mask <mascara> -cut <umbral_persistencia>
-vertexAsMinima -dumpManifolds J2d -upSkl

Veamos que aqui hay varias cosas a tener en cuenta y ciertas decisiones:

e —cut <umbral_persistencia>: este parametro permite indicar cual es el umbral
de persistencia que vamos a usar. Como se explica en la Seccién 1.3, si dos
valores criticos difieren en un valor inferior al umbral de persistencia indicado,
seran emparejados. Si esto sucede el algoritmo de simplificacién de puntos criticos
podré eliminarlos. Esto permite eliminar muchos puntos originados por el ruido.
Decidir qué valor hay que indicar aqui no es sencillo y suele ser un proceso més
de prueba y error.

o —upSkl: este pardametro le indica a mse que tiene que generar el fichero de vértices
y sus caminos asociados. Solo resultaran de interés para la herramienta intere-
sados los vértices que utilizaremos luego para la segmentacion, por lo que mas
tarde eliminaremos los caminos.

o -vertexAsMinima: DisPerSE por defecto siempre considera que los vértices son
los maximos. Esto lo ideal a la hora de encontrar los maximos. Sin embargo,
cuando se trata de encontrar los manifolds de estos, resulta mas complicado si
los tenemos como vértices. Por eso mismo, conviene utilizar los minimos como
vértices a la hora de hacer cdlculos de los manifolds y para eso sirve este pardame-
tro. Lo que es muy importante destacar es que, aunque se indique esta opcién,
los vertices del complejo seguiran siendo los mismos y se podran seguir
extrayendo los maximos con facilidad.

e —dumpManifolds J2d: esto le indica a mse que debe generar los descending ma-
nifolds de los puntos criticos de indice 2. Normalmente, estos serian los minimos,
pero gracias al -vertexAsMinima ahora seran los maximos. Ademas, por como
funcionan los descending manifolds en DisPerSE, estos se corresponderan a la
“zonas de influencia” de los maximos (ver Seccién 1.3). Los detalles rigurosos y
cercanos a DisPerSE son algo complejos y se salen del objetivo del documento,
pero pueden consultarse en [4].

Con todo esto, se obtienen ficheros .NDskl y .NDnet que contendran tanto los vértices
como los descending manifolds, respectivamente.

Exportacion de los puntos criticos y los manifolds a VITU. Ahora conven-
dria convertir los ficheros .NDskl y .NDnet en algo mas manejable. En concreto, se
va a utilizar el formato VIK que tiene tanto representacion de puntos .vtp como de
mallas geométricas .vtu. Para ello, solo es necesario hacer uso de las herramientas que
DisPerSE provee: skelconv y netconv. Estas se utilizan con los siguiente comandos:
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skelconv <up.NDskl> -to vtp
netconv <manifolds.NDnet> -to vtu

Asi, ya se tendrian los ficheros en los formatos adecuados para el procesamiento final
y para poder visualizarse con herramientas como ParaView.

4.2.4. Post-procesado

Esta es la ultima etapa obligatoria y consiste en procesar el resultado del andlisis
topologico para que podamos crear la segmentacion y visualizarla. Tal y como se puede
ver en la Figura 4.4, aqui hay numerosos pasos que realizar.

Separacién de los diferentes manifolds. Cuando DisPerSE genera el fichero
de los manifolds siempre los genera todos juntos con un identificador que permite
saber a qué punto critico le corresponde cada manifold [4]. Este valor es siempre el
source_index y permite posteriormente asociar cada punto critico con su manifold.
Por lo tanto, la estructura que sigue el fichero .vtu que hemos generado en la eta-
pa anterior es que a cada celda que conforma un manifold le pone como atributo
source_index el indice del punto critico asociado. Para procesarlos se ha utilizado un
script de Python llamado obtain_classes.py y lo que hace es lo siguiente:

1. Recorrer todas las celdas del fichero .vtu.
2. De cada celda, obtener cual es la clase (source_index) a la que pertenece.

3. Recorremos todos los vértices que forman parte de la celda seleccionada y los
anadimos a una lista de puntos asociados a la clase concreta de esa celda.

De esta manera, al terminar el proceso tendremos un mapa que asociara a cada clase
(source_index) su lista de puntos. Ahora se puede guardar cada una de estas clases
como un dataframe de Pandas y volcarlo a un fichero. Se utilizara la extensién .clust
para identificar cada manifold y llevaran siempre como sufijo en el nombre del fichero
_<source_index del manifold>. Gracias a esta nomenclatura serd extremadamente
sencillo identificarlos luego a la hora de filtrarlos.

Filtrado de los puntos criticos relevantes. El fichero . vtp que se genera con Dis-
PerSE al anadir la opciéon —upSkl incluye tanto los puntos criticos como los filamentos
que los unen. Ademas, los puntos criticos incluyen tanto maximos como minimos y pun-
tos de silla. Como solo resultan de interés los maximos, se debe llevar a cabo un filtrado
de todos esos puntos. Este proceso se puede realizar muy comodamente en ParaView.
Sin embargo, esto precisaria de una intervencién manual y luego de una exportacion a
un fichero. Para evitar esto, se va a utilizar la libreria vtk de Python para reproducir
los mismos filtros de ParaView dentro de un script llamado filter_maxpoints.py.
Los filtros a aplicar son los siguientes:
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1. Filtro de puntos: los .vtp generados incluyen vértices y filamentos, pero solo
se necesitan los vértices. Para distinguirlos, DisPerSE indica que se puede usar
el atributo type. Este atributo valdra 1 si es un filamento y —1 si es un vértice.
Por lo tanto, seria suficiente con aplicar un umbralizado al atributo type que
seleccione aquellos que valgan —1.

2. Filtro de maximos: una vez elegidos los vértices, se necesitan seleccionar aque-
llos que sean maximos. En DisPerSE se indica que la forma de identificar ca-
da tipo de punto critico es mediante el critical index. Normalmente, los
maximos serian critical index = 0, pero como se ha utilizado el parametro
-vertexAsMinima ahora los maximos son critical index = 2. Asimismo, solo
hay que hacer un umbralizado que seleccione los critical_index = 2.

3. Filtro de valor: este filtro es opcional y lo que permite es seleccionar aquellos
maximos cuyo valor de densidad se encuentre dentro de unos margenes. Este
filtro permite refinar mucho mas la seleccién de qué maximos utilizar para la seg-
mentacién. Para hacer el filtro se usara el atributo field value para aplicar un
umbralizado y seleccionar los valores en un rango concreto. Ademas, se ha ana-
dido una opcién --interactive que permite elegir el rango para field valuey
visualizarlo antes de guardar los puntos. De esta manera, se puede ajustar fina-
mente el rango que utilizar. En la Figura 4.7 se muestra cémo se veria el proceso
interactivo filtro aplicado sobre un espacio latente.

Iie/dgj!l&e

(a) Imagen generada para visualizar los pun-
tos criticos y realizar el filtrado (b) Espacio latente de referencia

Figura 4.7: Resultado de aplicar el modo interactive sobre un espacio latente para visua-
lizar sus puntos criticos (a) y su espacio espacio latente de referencia (b).
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Una vez aplicados todos estos filtros, los puntos resultantes se guardaran junto con
sus atributos en un dataframe de Pandas. Luego, este dataframe serda guardado en un
fichero con extension .slt.

Clasificacion de los manifolds asociados a los puntos criticos selecciona-
dos. En este paso se deben utilizar tanto los manifolds separados como los maximos
filtrados. Verdaderamente, solo resultan de interés los manifolds que estén asociados
a aquellos maximos seleccionados previamente, por lo que el resto se descartan. Para
hacer esto se precisa de los ficheros .clust de los manifolds y el fichero .slt con los
méaximos seleccionados. Gracias a la documentacién de DisPerSE [4], se sabe que cada
manifold guarda un campo llamado source_index que especifica cudl es el indice del
punto critico asociado guardado en el atributo index. La idea es muy sencilla: de cada
maximo, obtener su index y luego seleccionar el manifold con el mismo source_index
usando los nombres de ficheros. Este proceso esta implementado en un script Python
llamado filter_manifolds.py.

Transformacion de los manifolds al espacio latente. Ahora que con los ma-
nifolds seleccionados, aparece un ligero inconveniente. Cada manifold tiene las coor-
denadas de los puntos que lo forman. Sin embargo, estas coordenadas son relativas
a la imagen 2D que generada del espacio latente y no al propio espacio, pues con lo
que ha trabajado DisPerSE. Por lo tanto, es necesaria una forma de convertir todos
estos puntos de la imagen en sus respectivos valores del espacio latente. Aqui entra en
juego el fichero de metadatos .mdata que generado durante la etapa de pre-procesado.
Este fichero contiene una correspondencia entre los pixeles de la imagen y los puntos
del espacio latente. Si ademas se une con el fichero .temb original, se pueden recu-
perar de forma sencilla qué partes del espacio latente pertenecen a cada manifold. El
procedimiento seria el siguiente:

1. Cargar tanto el .tumap como el .mdata que contienen la informaciéon tanto de
los puntos del espacio latente como de la correspondencia con la imagen 2D.

2. Cargar el .clust de un manifold que se quiera convertir.

3. Ahora, para cada punto de .clust, se obtiene usando el .mdata qué indices de los
puntos del espacio latente le corresponden. Recordar que .mdata lo que guarda
es una asociacion entre voxels del tomograma y los pixeles de la imagen.

4. Ahora se seleccionan todas las entradas del fichero . temb relativas a los voxels an-
teriores. De esta forma, se estan seleccionando solo los puntos del espacio latente
que estan en el manifold.

Ahora ya se tendrian los puntos del espacio latente seleccionados correctamente y, ade-
mas, como el fichero .temb guarda también la correspondencia entre espacio latente y
los voxels del tomograma, este fichero sirve para luego reconstruir el manifold dentro
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del tomograma. La eleccion entre usar el fichero .temb y no el .tumap no es azarosa.
Gracias al tutorial de los autores de TomoTwin [17], se observa que si se seleccionan
los manifolds en el espacio latente de 32D, entonces se podra afinar la seleccion de la
regiéon mas tarde. Mediante UMAP, se puede calcular un nuevo espacio latente 2D a
partir del manifold que capturard mejor las sutilezas del mismo. Asi, se obtendria un
refinamiento del manifold. Todo este procedimiento se encuentra en el script de Python
llamado recover_point_from_img.py.

Creacion de una imagen PNG con los manifolds sobre el espacio latente.
Para poder visualizar cémo se ven los manifolds dentro del espacio latente se utiliza
el script de Python llamado show_manifolds.py. Haciendo uso de la libreria Pillow
para la manipulacion de imagenes y de Pandas para manejar los manifolds, se crea
una imagen con todos los manifolds pintados de diferentes colores sobre el espacio
latente. Ademas, se va generar un fichero de metadatos en JavaScript Object Nota-
tion (JSON). Este fichero contendra una entrada por cada manifold de la imagen 2D
y tendrda como valores: ruta del fichero .clust y el color asignado. De esta manera,
se puede reconocer rapidamente qué . clust corresponde a cada manifold de la imagen.

Creacién del archivo MRC con la segmentacion. Finalmente, con la segmen-
tacion contenida dentro de los manifolds del espacio latente, solo hay que llevarla de
vuelta al tomograma. Para ello, se usara la libreria mrcfile que permite crear un ar-
chivo MRC con las mismas dimensiones que las del tomograma original, pero ahora
con la segmentacion. Para ello, a cada manifold se le asigna una etiqueta y se va a
colocarla en todos los voxels que nos indique su fichero .clust generado en el paso
anterior. Si se repite esto con todos los manifolds, se obtiene una fichero MRC con la
segmentacion final. Ademas, se podréd indicar mediante la opciéon --separate si cada
manifold se debe guardar en un MRC diferente. En caso de ser asi, se generara también
un fichero de metadatos JSON donde habra una correspondencia entre el fichero .temb
del manifold y su identificador asociado que aparecera en el nombre del MRC como
manifold ID_segmentation.mrc. Este proceso se encuentra en el script de Python
llamado create_mrc.py.

4.2.5. Visualizado

Esta etapa, como ya se ha comentado, es completamente opcional y consiste en
visualizar la segmentacién producida en Napari. Para llevar esto a cabo se ha utilizado
la libreria de Napari que viene incluida en la instalacion llamada Napari [20]. La idea
es sencilla:

e Se carga el tomograma y se inserta dentro de Napari como una capa de imagen.

o Se recorren todos los ficheros MRC de la segmentacion y se anaden como etiquetas
con diferente colores a Napari.
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e Se abre Napari para visualizar el resultado.

Mas alla del flujo, hay ciertos aspectos que son relevantes de la implementacion.

Para empezar, los ficheros MRC deben haber sido generados en la etapa anterior con
la opciéon --separate. De esta manera se obtendran tanto las regiones separadas en
ficheros MRC distintos como un fichero JSON de metadatos. Este fichero es impres-
cindible pues contiene un identificador de la regiéon y su fichero .temb asociado. Por
ese mismo motivo es necesario que antes de ejecutar esta etapa se haya ejecutado la
creacion de los MRC separados.

Para seguir, se le debe introducir el fichero de metadatos generado en la creacion
de la imagen PNG. Este fichero, como ya se ha comentado, contiene la correspon-
dencia entre cada regién y su color en la imagen. Gracias a él se le podra asignar el
mismo color a la segmentacion en Napari que la que tiene su region asociada en el PNG.

Tras todo esto se puede lanzar Napari y visualizar los resultados generados por
la herramienta de una forma muy sencilla accesible para analizar la bondad de los
resultados.

4.2.6. Workflow completo

Ahora que ya ha observado cémo se ha llevado a cabo el desarrollo de cada uno de
los nodos es pertinente ver cémo se unifican todos. Como se muestra en la Figura 4.6,
todas las etapas deben funcionar en sincronia para crear una herramienta automatiza-
da. Esta se ejecuta con el programa auto-cryoet-workflow.py. Haciendo uso de las
libreria rich y questionary se ha creado una herramienta para ejecutar comodamente
cada etapa y el workflow completo.

Cuando se ejecuta el programa aparece un menu para seleccionar las distintas op-
ciones como se puede ver en la Figura 4.8. Estas opciones son:

o Ejecutar el workflow completo.
o Ejecutar un conjunto de etapas del workflow.
o Ejecutar un conjunto de nodos del workflow.

» Listar todas las operaciones y etapas que contiene el workflow.




4.2. IMPLEMENTACION DEL WORKFLOW 39

CRYO-ET TOMOGRAM ANALYSIS WORKFLOW

?  ;Como quieres ejecutar el workflow? (Use
Ejecutar el workflow completo
Seleccionar etapas manualmente

o Seleccionar fases manualmente
o Ver fases disponibles (solo info)
o Salir

Figura 4.8: Menu inicial de la herramienta disefiada donde se pueden ver las diferentes
opciones.

En la seccién para seleccionar las etapas concretas aparece un listado con todas ellas
como muestra la Figura 4.9.

CRYO-ET TOMOGRAM ANALYSIS WORKFLOW

;Como quieres ejecutar el workflow? Seleccionar etapas manualmente

Selecciona los grupos a ejecutar (espacio = marcar, enter = confirmar):
E -t g) o t)
i

O Pre-process (1 fase(s):

Analisis topolégico (2 fase(s): 04, 05)

Post-process (6 fase(s): 06, 07, 08, 09,

Visualizado (1 fase(s): 12)

Figura 4.9: Ment de seleccion de las etapas a ejecutar dentro de la herramienta.

Al confirmar la seleccion de ese conjunto de etapas solicitard los parametros necesa-
rios para ejecutar el workflow como se puede ver en la Figura 4.10.

CONFIGURACION DE PARAMETROS

Directorio de salida base para todas las fases ./output
Nombre del archivo de salida (sin extensién) resultado

Pardmetros — Generacién de imagen 2D, mascara y los metadatos

Fichero UMAP de entrada (.tumap) tomo_rec_6_snrl.09_embeddings_2D.tumap
Tamafo del cubo — nx [1-9999] 2060

Tamafio del cubo - ny [1-9999] 2000

Umbral para méscara [0-9999] 50

Sigma del filtro gaussiano [0-100] 5

Parémetros — Simplificacién de Morse

Umbral de persistencia 300
Expresién de DisPerSE sobre los manifolds a exportar J2d
Fichero del complejo previamente generado (.MSC)

Figura 4.10: Introduccion de los diferentes parametros que necesita el workflow para ejecu-
tar las etapas seleccionadas previamente.
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Si algo sale mal, el workflow lo detectard e informara de que ha habido un error en
un nodo y preguntando si queremos abortar el workflow o queremos continuarlo como
se muestra en la Figura 4.11.

[3/8] Exportacién de puntos criticos y manifolds
Exporta tantos los puntos criticos como los manifolds a fotmatos .vtp y .vtu

: Starting workflow
: Applying skelconv...

? iAbortar el workflow? Yes

RESUMEN DE EJECUCION

Generaci6én de imagen 2D, méascara y los metadatos
Simplificacién de Morse
Exportacién de puntos criticos y manifolds

Figura 4.11: Resumen del workflow cuando algunas de las etapas intermedias ha fallado.

Finalmente, cuando todo el procedimiento haya terminado se mostrarda un resumen
de todas etapas seleccionadas y si su finalizaciéon ha sido exitosa o errénea como se
muestra en la Figura 4.12.

RESUMEN DE EJECUCION

Generacidn el espacio latente

Reduccién dimensional

Generacién de imagen 2D, méscara y los metadatos

Simplificacién de Morse

Exportacién de puntos criticos y manifolds

Separacién de los diferentes manifolds

Filtrado de los puntos criticos relevantes

Clasificac de los manifolds asociados a los puntos criticos seleccionados
Transformacidén de los manifolds al espacio latente

Creacién de una imagen PNG con los manifolds sobre el espacio latente
Creacién del archivo MRC con la segmentacidn

Visualizacién de la segmentacién en Napari

4

5
4
1
7
3
2
6
3
7
4
5
4

12/12 fases completadas

Figura 4.12: Resumen del workflow cuando todas las etapas intermedias se han ejecutado
correctamente.




5. Pruebas y resultados obtenidos

5.1. Pruebas realizadas

Este capitulo tiene como objetivo mostrar los diferentes experimentos que se han
realizado con la herramienta disenada y sus resultados. En particular, se va a utilizar
el workflow completo que se muestra en la Figura 4.6 con el objetivo de verificar el
funcionamiento de la herramienta al completo.

Como punto de partida se van a tomar dos tomogramas diferentes que, con el ob-
jetivo de diferenciarlos, tendran los apelativos de tomo__recO y tomo_ recl. Estos
son tomogramas sintéticos que simulan el contexto celular, conteniendo membranas,
macromoléculas y estructuras filamentosas, generados con la herramienta PolNet [27].
La idea es procesarlos con el workflow para generar una segmentacion de los mismos.
Aunque cada fase que muestre va a comentarse de forma individual, hay que mantener
siempre presente que este es un flujo de trabajo cohesionado dentro de la herramienta
diseniada y que se ha ejecutado de forma automatica.

Anailisis del tomograma. Esta fase, como ya se ha comentado, sirve para obtener
el espacio latente y se ha ejecutado sin modificar los parametros ya establecidos en la
Seccion 4.2.1 pues son los adecuados para el servidor de pruebas (ver Seccién 3.3.1).

Pre-procesado. Tras hacer diversas pruebas, se ha optado por una resolucion de
2000 x 2000 pixeles para buenos resultados. Pruebas con menor resoluciéon generaban
imagenes con poco detalle y mucha mas resolucion incrementa el tiempo del analisis
sin un impacto sustancial en la segmentacion.

Por otro lado, se ha experimentado con diferentes valores de o (el pardmetro del
filtro Gaussiano) sobre tomo__rec0. Como se puede ver en la Figura 5.1 el valor que
proporciona un mejor aspecto a la imagen del espacio latente se encuentra entre 6 y
10, mientras que por encima de 12 ya se pierden demasiados detalles. Este filtro, como
ya se habia comentado, ayuda a potenciar los valores de densidad y obtener un mejor
analisis posterior.
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(a) Imagen sin filtro Gaus- (b) Imagen con filtro Gaus- (c) Imagen con filtro Gaus-
siano de referencia. siano o = 6. siano o = 10.

(d) Imagen con filtro Gaus- (e) Imagen con filtro Gaus-
siano o = 12. siano o = 20.

Figura 5.1: Comparativa de diferentes valores de ¢ para el filtro Gaussiano sobre el mismo
espacio latente de tomo_ recO
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Otro valor de interés en esta fase es el umbral para construir la mascara. La idea es
obtener una mascara que encierre todo el espacio latente lo mas ajustado posible, pero
sin llegar a generar una mascara con huecos inexistentes. Para estos dos tomogramas se
ha utilizado un valor de 30 pues como se puede ver en la Figura 5.2 valores mucho més
grandes generan huecos en la mascara que no existen y mucho més pequenas granulan

demasiado el borde.

(a) Mascara con umbralizado (b) Mascara con umbralizado (c) Méscara con umbralizado
de 10. de 30. de 50.

Figura 5.2: Comparativa de diferentes valores de umbral de la méascara sobre el mismo
espacio latente de tomo_ recO0.

Antes de finalizar esta etapa, en la Figura 5.3 se pueden ver el espacio latente y su
mascara asociadas de cada tomograma con los parametros indicados. Tanto la Figu-
ra 5.3.a como la Figura 5.3.c son imagenes 2D del espacio latente y serian las mismas
que obtenidas con el plugin de TomoTwin para Napari (ver Seccién 2.2). De hecho, si
obvervan detenidamente la Figura 2.2 puede notarse que el espacio latente que apa-
rece es idéntico al de la Figura 5.3.a. Esto es producto de que el tomograma usado
en ambos casos es el mismo (tomo__rec0). Gracias a este hecho, se comprueba que
hasta este punto nuestro método es completamente analogo al manual con el plugin de
TomoTwin.
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(a) Espacio latente de tomo__recO. (b) Méscara de tomo__recO.

(c) Espacio latente de tomo__recl. (d) Méscara de tomo__recl.

Figura 5.3: Espacio latente y mascaras tanto de tomo__rec0O como de tomo__recl.
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Analisis topolégico. Esta etapa tiene como interés hacer el andlisis topologico del
espacio latente y jugar con la persistencia para eliminar el ruido y simplificar los valores
criticos. De hecho, la persistencia es el tinico valor que ajustable para modificar como
se hace el andlisis (ver Seccién 4.2.3).

En un primer momento, cabria esperar que existe una relacion entre ajustar fina-
mente el valor de la persistencia y conseguir un mejor analisis. Sin embargo, hay que
recordar qué papel juega exactamente el umbral de persistencia. Cuanto mayor sea el
umbral de persistencia, mas emparejamientos de puntos criticos habré y, por ende, mas
se simplificaran. Esto, a priori, parece una buena idea pues solo sobreviviran los puntos
criticos con un valor de densidad mas alto. No obstante, hay que tener en cuenta que
en este razonamiento no se estan teniendo en cuenta los descending manifolds.

Como se explica en la Seccion 1.3, los descending manifolds deben ser absorbidos
por los puntos criticos restantes tras la cancelaciéon, haciendo que cada vez crezcan
mas. El inconveniente principal reside en que una simplificacién excesiva mediante la
persistencia generaria manifolds demasiado extensos. Por esto mismo, conviene selec-
cionar un umbral de persistencia pequenio y luego filtrar los puntos con otras técnicas
de filtrado en la fase de post-procesado. En la Figura 5.4 se muestra el mismo andlisis
topologico de tomo__recO con valores de persistencia muy distintos. Es claro como en
el caso de la Figura 5.4.a hay muchisimos manifolds muy pequenos y, sin embargo, en
la Figura 5.4.b apenas hay manifolds y son de gran tamano. Para los experimentos, se
ha determinado que un umbral de persistencia de 5 es adecuado para ambos casos.

(a) Manifolds con umbral de persis- (b) Manifolds con umbral de
tencia de 5. persistencia de 300.

Figura 5.4: Comparativa entre diferentes umbrales de persistencia para el mismo espacio
latente donde cara color representa un manifold diferente dentro del espacio
latente de tomo__recO.
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Post-procesado. Aunque en esta etapa hay numerosas fases, solamente hay una
en la que posee parametros ajustables para obtener unos resultados u otros: Filtra-
do de puntos criticos relevantes. Al observar las otras fases se nota no son mas que
transformaciones y manipulaciones de los datos para hacerlos mas cémodos y practicos.

Filtrado de puntos criticos relevantes. Segin lo expuesto en la etapa anterior, la
persistencia no es el inico mecanismo 1til para filtrar los puntos criticos. Para ello, se
hara uso del filtro de field_value que se coment6 en la Seccién 4.2.4 y que permitird
seleccionar aquellos puntos criticos de mayor valor. Para un ajuste fino del umbral,
se ha utilizado la opcién --interactive que incluye este nodo. De esta manera, se
puede ajustar el rango del filtro sin salir del propio workflow. Cada tomograma tiene
su rango y, por lo tanto, no hay unos valores adecuados para ambos, pero un indicador
de que el filtro es el adecuado es fijarse si unicamente prevalecen unos pocos puntos
con valor alto. En la Figura 5.5 se muestra como quedan los puntos finalmente elegidos
en ParaView sobre el espacio latente.

(a) Puntos criticos del tomo__recO. (b) Puntos criticos del tomo__recl.

Figura 5.5: Resultado de los maximos filtrados (verde) sobre el espacio latente como mapa
de calor tanto de tomo__recO como de tomo__recl en ParaView.
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Creaciéon de una imagen PNG con los manifolds sobre el espacio latente.
Como se ha mencionado anteriormente, este nodo es completamente auténomo y no
precisa de parametros. No obstante, como este proporciona una representacion visual
cémoda de los manifolds sobre el espacio latente merece una seccion. En la Figura 5.6 se
aprecia como se verian los manifolds representados dentro de cada espacio latente. Si se
comparan con el método de la Seccién 2.2, puede verse que mientras que en el método
de Napari es el usuario quien debe seleccionar las zonas de interés del espacio latente;
aqui ha sido el analisis topoldgico el que lo ha hecho por automaticamente. Ciertamente,
precisa de una cierta intervencion manual para ajustar el filtro del field value o el
umbral de persistencia, pero eso es solamente para decidir cuan sensibles esta siendo a
la densidad del espacio latente y al ruido. Una vez determinados esos parametros, las
zonas del espacio latente asociadas a cada posible estructura se determinan de forma
automatica.

(a) Manifolds seleccionados del to- (b) Manifolds seleccionados del to-
mo__recO. mo__rec.

Figura 5.6: Resultado de los manifolds seleccionados tanto de tomo_ recO como de to-
mo__recl en ParaView.

Creacion de ficheros MRC. Este proceso es automéatico y no precisa de configura-
cién adicional. Sin embargo, permite ver los manifolds de la imagen anterior ahora en
un fichero MRC para comparar el resultado auténomo con el manual. Como se quiere
comparar los resultados con el método manual (ver Seccién 2.2), se va a solicitar que
separe cada manifold en un MRC diferente. De esta manera, cada manifold aparecerd
en un fichero con un identificador diferente. Ademaés, se generara un fichero JSON que
tendra la correspondencia entre el manifold y su identificador, para que, usando el otro
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JSON generado por el paso anterior (ver Seccién 4.2.4), se pueda seleccionar rapida-
mente la segmentacion deseada. En la Seccién 5.2 se van a mostrar estos ficheros y su
comparacion final con el método manual.

Refinamiento de la segmentacion. En la etapa de post-procesado existe un nodo
que se encarga de transformar los manifolds de la imagen 2D al espacio latente. Esta
es completamente auténoma y no da resultados que puedan ser facilmente visualiza-
dos. Sin embargo, estos permiten realizar un proceso muy interesante. Gracias a que
devuelve los manifolds en el espacio latente de 32 dimensiones, podemos utilizar estos
manifolds para refinar la seleccién cuanto queramos. Como se menciona en el tutorial
de TomoTwin [17], se puede utilizar Napari para recalcular UMAP y refinar la selec-
ciéon. Con la herramienta desarrollada esto también es posible. Solo se debe seleccionar
el fichero del manifold en el espacio latente antes mencionado y usarlo como entrada
del workflow, ignorando el primer nodo encargado de generar el espacio latente. Asi, se
volvera a analizar el espacio latente prestando ahora mas atencion a aquellos detalles
finos del manifold, como que se explica en [17].

5.2. Resultados obtenidos

En esta seccion se detallan los resultados de las pruebas anteriormente descritas y
ademas se realiza la comparacién de esta herramienta con el método manual. Se van a
mostrar los resultados obtenidos con la ejecucién automéatica para los dos tomogramas.
Para ello, se va a utilizar Napari para superponer el tomograma y las regiones seleccio-
nadas. Con el objetivo de poder identificar qué se estd visualizando, cada segmentacion
estard pintada del mismo color que aparece en su imagen del espacio latente con los
manifolds, es decir, las imagenes de la Figura 5.6.

Por un lado, se va a visualizar el resultado de tomo__recl pues se usara el otro
para compararlo con el método manual. Para ello, solo hay que usar el programa
show_napari.py diseiado para mostrar la segmentacion o ejecutar su fase correspon-
diente en el workflow (i.e. Visualizacién de la segmentacién sobre el tomograma). Al
abrirse, se mostrara el tomograma y la segmentacion dividida en capas con el objetivo
de visualizarse comodamente. En la Figura 5.7 se puede ver tanto en el tomograma
como la segmentacion por colores. Se nota como se estin manejando imagenes con
mucho ruido y complejas. Ademas, gracias a la escala, se aprecia el nivel de detalle al
que se puede llegar con esta técnica. Mas alld de eso, se puede observar ligeramente
como el tomograma se ha segmentado correctamente y se pueden identificar diferentes
estructuras. Ademas, gracias a la versatilidad de Napari se pueden ocultar las segmen-
taciones deseadas para analizar en profundidad cada una de ellas por separado.
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Figura 5.7: Tomograma tomo__recl segmentado en diferentes colores segtin el tipo de es-
tructura dentro de Napari con la escala nanmétrica de la misma en la esquina
inferior derecha.
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Con el objetivo de validar la segmentacién realizada, en la Figura 5.8 se puede vi-
sualizar el tomograma con la segmentacion azul generada por la herramienta dentro de
Napari. En este caso, se ha superpuesto esta segmentacion azul no sobre el tomograma
original sino con la “solucion”. Al ser tomogramas sintéticos generados mediante un
simulador (ver Seccién 5) se sabe con certeza dénde se encuentran las estructuras y
los diferentes tipos. Por lo tanto, se puede superponer la region sobre estos datos para
observar la bondad del analisis. Si se analiza con detalle, se puede apreciar cierta es-
pecificidad con algunas estructuras, macromoléculas con un tamano parecido y forma
redondeada. No obstante, también se pueden encontrar otras zonas segmentadas que
no coinciden con ninguna estructura que corresponden a los llamados falsos positivos
propios de cualquier analisis no supervisado. Si se quisiera un analisis mas fino o pre-
ciso, se requeriria un refinamiento de la regiéon como se comenta en la seccién anterior;
un reajuste de los parametros o incluso el entrenamiento de un modelo propio.

Figura 5.8: Segmentacién azul del tomo__recl sobre la distribucion de las estructuras del
tomograma dentro de Napari con su escala nanométrica en la esquina inferior
derecha.
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Por otro lado, se va a visualizar el resultado de tomo__rec0O que se utilizara para
verificar y comprobar el correcto funcionamiento de la herramienta comparado con el
método manual. Para ello, se va a tomar el manifold azul de la figura Figura 5.6.a para
compararlo con el generado de forma manual de la Figura 2.4. Para ello, se utilizara
la herramienta 3dmod [21] que permitird visualizar los MRC de forma cémoda. En la
Figura 5.9 se pueden ver ambas segmentaciones, la manual y la automatica, lado a
lado. Si se observan con detenimiento, se puede notar que son casi idénticas. Por lo
tanto, se concluye que la herramienta es equivalente al proceso manual tomado como
referencia.

Figura 5.9: Comparacién de las segmentaciones de la regiéon azul del tomo__recO obtenidas
en el método manual (izquierdo) y el automético (derecho).







6. Conclusiones y vias futuras

Este capitulo tiene como objetivo sacar conclusiones acerca del trabajo realizado asi
como valorar las posibles vias futuras que se podrian tomar.

Para empezar, los experimentos realizados en el Capitulo 5 han conseguido con éxito
el andlisis del espacio latente. Segtin lo expuesto en [3], TomoTwin tiene una buena
precisiéon detectando estructuras similares cuando se hace una seleccion manual del
espacio latente con Napari [20] (ver Seccién 2.2). Por lo tanto, se deduce que el método
también posee una buena precision.

Como se puede apreciar en la Figura 5.5, la herramienta desarrollada consigue selec-
cionar exitosamente aquellos puntos de maxima densidad del espacio latente. Ademas,
mas alld de cierta intervenciéon manual para seleccionar cuestiones como la bounding
bozx, el umbral de la mascara o el rango de densidades a tratar, todo ha sido de forma
automatica. Relacionado con la intervencion manual, es importante mencionar que to-
das estas opciones se han podido elegir usando métodos interactivos para conseguir un
ajuste fino sin tener que salir del workflow consiguiendo asi una flujo de trabajo comodo.

Una vez seleccionados los focos de interés de forma auténoma habria que decir qué
region a su alrededor se va a utilizar. Esto es lo que se muestra en la Figura 5.6 donde se
aprecian regiones que abarcan adecuadamente los puntos seleccionados. Esta seleccion
que antes era manual y dependiente del criterio del usuario se hace de forma automatica
ahora. Recurrir a una herramienta como DisPerSE [4] ha facilitado mucho la inclusion
de la topologia computacional a la resolucion. Ademads, esta teoria matematica nos da
un criterio universal sobre la forma y el tamano de las regiones.

En cuanto a las vias futuras que se pueden explorar, la primera a destacar seria la
de crear una implementacion propia del algoritmo de cancelaciéon de simplices y puntos
criticos de la teoria de Morse discreta. Aunque DisPerSE es una buena herramienta,
su enfoque hacia la astronomia y la cosmologia ha dificultado mucho su integracién.
Ademas, al no disponer de mucho control sobre su diseno, se puede perder eficiencia
que es muy preciada en entornos de altas prestaciones.

Otro aspecto que resulta interesante es la de mejorar la precision de TomoTwin es-
pecializando el modelo que ellos proporcionan o entrenando uno propio para mejorar
la precision en ciertos tipos de tomogramas. De esta manera, se podria elegir el modelo
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mas especializado para hacer el andlisis si se conocen caracteristicas de la muestra o, en
caso contrario, usar el genérico proporcionado por los autores. Relacionado con el ané-
lisis del tomograma y la generaciéon del espacio latente, también podria ser interesante
desacoplar la herramienta de andlisis para poder variarla. En el Capitulo 2, se muestra
que existen otras herramientas de procesado de tomogramas como MiLoPYP [5] y que
podrian usarse aqui. Ser capaces de elegir una u otra herramienta podria suponer una
mejora.

Por todo lo anterior, puede concluirse que la herramienta cumple con el cometido
que tenia: la automatizacion del andlisis de tomogramas. Aunque aun tiene mejoras y
caminos que se pueden explorar, esta herramienta abre la puerta a un nuevo método
de analisis que combina redes neuronales con fundamentos matematicos. Ademas, ha
demostrado poder obtener eficientemente las regiones del espacio latente para luego su
posterior volcado a un MRC como segmentacion.
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Lista de Acronimos y Abreviaturas

3D tridimensional.

Cryo-ET tomografia crioelectrénica.
espacio latente mapa de caracteristicas.
JSON JavaScript Object Notation.

ML Machine Learning.

MRC Medical Research Council.

PNG Portable Network Graphics.

UMAP Uniform Manifold Approximation and Projection for Dimension Reduction.
voxels regiones ctbicas dentro del tomograma.

workflow flujo de trabajo.






A. Diagrama de la herramienta
disenada

Este anexo contiene una versién horizontal de la Figura 4.6 con el objetivo de mejorar
la legibilidad de la misma.
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