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Resumen

Titulo: Plataforma para el despliegue y evaluacion de modelos de aprendizaje profundo
para la clasificacion de imagenes histologicas completas a baja magnificacion.

Autores: Angie Julieth Fuentes Barragan y Juan Camilo Bayona Quesada.

Palabras Clave: imagenes histologicas completas, baja magnificacion, aprendizaje de
maquina, aprendizaje profundo, histologia, patologia digital.

Descripcién: La patologia es una rama de la medicina que se enfoca en el estudio de
las enfermedades a nivel microscopico, investigando sus causas, desarrollo, mecanismos
y efectos en los organismos vivos. Con el apoyo de sistemas computacionales, surge la
patologia digital, que utiliza entornos digitales para el estudio microscopico de la ana-
tomia, los tejidos y sus enfermedades. La utilizacién de herramientas computacionales
en la patologia ofrece ventajas como el almacenamiento virtual de muestras, acceso glo-
bal a cllas y la capacidad de utilizar diversas herramientas de anélisis para el soporte
diagnéstico. Esto permite identificar patrones en el tejido asociados a enfermedades
como el cancer, infecciones, trastornos inflamatorios y genéticos.

La inspeccion visual de biopsias es una técnica diagnéstica utilizada para exami-
nar pacientes afectados por el cancer, la cual ofrece resultados determinantes al permitir
la observacion directa del tejido a nivel microscépico. Las muestras de biopsias pueden
ser digitalizadas completamente a alta magnificacion utilizando escédneres, como se hace
en paises desarrollados, con los que se crean bases de datos abiertas para diferentes tipos
de céncer, como cancer de préstata [1], cancer de mama [7], cancer cervical [8], entre
otros. Estas bases de datos contienen miles de imédgenes digitalizadas a alta magnifica-
cion que facilitan la creacion y entrenamiento de modelos de aprendizaje profundo.

En Colombia, los patélogos suelen examinar la muestra directamente bajo el
microscopio para identificar tejido canceroso. En ocasiones se digitalizan las imagenes
individuales del campo microscépico, pero esto se limita exclusivamente a las areas de
interés identificadas por el profesional, lo que puede causar sesgos en caso de requerirse
una segunda opinién de otro patdlogo que no posea acceso a la muestra completa. A la
biopsia le es asignado un puntaje histologico que determina su grado de cancer y que
sigue protocolos especificos establecidos para el estudio de cada tipo de cancer.

El proposito de este proyecto es desplegar modelos de clasificacion entrenados
en iméagenes histologicas completas y evaluar estrategias para adaptar esos modelos
a imagenes histologicas de baja magnificacién que se puedan digitalizar facilmente a
través de un microscopio 6ptico, mejorando asi el soporte de la decisién del grado de
cancer de la muestra en paises en vias de desarrollo.
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Abstract

Title: Platform for the Deployment and Evaluation of Deep Learning Models for the
Classification of Whole Histological Images at Low Magnification

Authors: Angie Julieth Fuentes Barragan and Juan Camilo Bayona Quesada

Key Words: whole histological images, low magnification, machine learning, deep
learning, histology, digital pathology

Description: Pathology is a branch of medicine focused on studying diseases at the
microscopic level, investigating their causes, development, mechanisms, and effects on
living organisms. With the support of computational systems, digital pathology has
emerged, using digital environments for the microscopic study of anatomy, tissues, and
their diseases. The use of computational tools in pathology offers advantages such as
virtual storage of samples, global access to them, and the ability to use various analysis
tools for diagnostic support. This allows for the identification of patterns in tissue
associated with diseases such as cancer, infections, inflammatory disorders, and genetic
conditions.

Visual inspection of biopsies is a diagnostic technique used to examine patients
affected by cancer, offering decisive results by allowing direct observation of tissue at
the microscopic level. Biopsy samples can be fully digitized at high magnification using
scanners, as done in developed countries, creating open databases for different types of
cancer, such as prostate cancer [1], breast cancer [7], cervical cancer [8], among others.
These databases contain thousands of high-magnification digitized images that facilitate
the creation and training of deep learning models.

In Colombia, pathologists typically examine the sample directly under the mi-
croscope to identify cancerous tissue. Occasionally, individual images of the microscopic
field are digitized, but this is limited exclusively to areas of interest identified by the
professional, which can introduce biases if a second opinion is required from another
pathologist who does not have access to the complete sample. The biopsy is assig-
ned a histological score that determines its cancer grade and follows specific protocols
established for the study of each type of cancer.

The purpose of this project is to deploy classification models trained on whole
histological images and evaluate strategies to adapt these models to low-magnification
histological images that can be easily digitized through an optical microscope, the-
reby improving the decision support for the cancer grade of the sample in developing
countries.
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Introduccion

Actualmente, el cancer, en todos sus tipos, es la segunda enfermedad que mas
muertes causa anualmente en el mundo, representando una de cada seis muertes y
que solo es superada por las enfermedades cardiovasculares [9]. En 2019, el cancer
provoco aproximadamente 10.1 millones de muertes, lo que representa un aumento del
4.91% en comparacién con el ano anterior [10]. Ademads, segiin datos del Institute for
Health Metrics and Evaluation [11], la cantidad de muertes anuales causadas por esta
enfermedad sigue en aumento, lo que puede deberse al aumento poblacional mundial y
a un mayor numero de diagnosticos.

Con lo anterior podemos darnos cuenta de que se trata de una enfermedad que no
pasa desapercibida pero de la que hay que recalcar que, si bien, es causante de millones
de muertes, no todos los pacientes diagnosticados encontraran su fin en ella debido a
que si el diagnéstico es realizado en una fase temprana, las posiblidades de tratar la
enfermedad e incluso eliminarla son altas [12]. De acuerdo a la Sociedad Americana del
Céncer, se presentan las siguientes posibilidades de sobrevivir luego de haber recibido
un diagndstico temprano:

= Después de 5 anos del diagndstico, el paciente tiene un 100 % de probabilidad de
sobrevivir, lo que es igual a tanto como una persona que no tiene la enfermedad.

= Después de 10 anos del diagnédstico, el paciente tiene un 98 % de probabilidad de
sobrevivir, es decir, un 2% menos de probabilidad que una persona que no tiene
la enfermedad.

= Después de 15 anos del diagndstico, el paciente tiene un 95 % de probabilidad de
sobrevivir, es decir, un 5% menos de probabilidad que una persona que no tiene
la enfermedad.

A parte de esto, los datos del Institute for Health Metrics and Evaluation tam-
bién muestran que la tasa de mortalidad ha disminuido en un 15.22 % desde el ano
1990 debido a mejoras en los hdbitos alimenticios, reduccién de consumo de tabaco y
alcohol, una mayor actividad fisica y avances médicos que han desarrollado nuevos tra-
tamientos, vacunas como aquellas contra el VPH y la Hepatitis B, asi como un mayor
hincapié en los métodos preventivos [13], lo que indica que, a pesar de que la cantidad
de muertes aumenta afio tras ano, el porcentaje de muertes con respecto a nuevos casos
va decreciendo.

En Colombia sucede algo similar en el caso de las muertes anuales globales. El
cancer, para el periodo de 2007 a 2013, fue la segunda mayor causa de decesos con
una mortalidad cercana a 84 por cada 100.000 habitantes [14], mientras que, para el
periodo de 2013 a 2022, se posiciond en el séptimo puesto con una mortalidad de aproxi-
madamente 97 por cada 100.000 habitantes que padecen la enfermedad [15], registrando
también un aumento de casi un 6 % en cantidad de muertes al comparar las cifras del
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ano 2022 con las del afio 2021 [16].

Se trata de una enfermedad compleja que puede manifestarse debido a una am-
plia variedad de factores [17]. Esta condicién se origina en el ADN de las células a partir
de alteraciones que pueden ser desencadenadas por diversos elementos como factores
genéticos, exposicion a sustancias toxicas, radiacion, virus y otros factores ambientales.
Se caracteriza por el desarrollo anormal e incontrolado de células en el organismo [18]
que tienen la capacidad de crecer y propagarse a otras partes del cuerpo, representando
un riesgo para la vida si no se tratan adecuadamente. El término “cancer”se utiliza
comuinmente para describir un conjunto de enfermedades relacionadas en las cuales se
observa un descontrol en el proceso de divisién celular en el cuerpo [19].

Como ya se ha mencionado, la deteccién temprana de la enfermedad es crucial
para aumentar las posibilidades de un tratamiento exitoso, y una disciplina clave para
lograr esta rapida deteccién es la histopatologia. Esta rama de la patologia se enfoca en
el estudio microscopico de los tejidos y células de los pacientes, lo que permite investigar
y reducir la tasa de muertes anuales a nivel mundial. Gracias a su capacidad para iden-
tificar y diagnosticar diversas enfermedades, incluyendo el cancer, la histopatologia se
ha convertido en una herramienta esencial en el diagnéstico y tratamiento de patologias
partiendo del analisis de biopsias.

Su estado del arte de ha evolucionado significativamente en los ultimos anos
gracias a los avances en la tecnologia y a la investigacion. Algunos de los elementos més
importantes en la histopatologia incluyen:

Técnicas de tincion: Se han desarrollado técnicas de tincién que mejoran
la visualizacion de tejidos y células, facilitando a los patélogos la deteccion precisa
de anomalias y lesiones. Dado que la mayoria de los tejidos son incoloros, es necesario
teniirlos para observar sus caracteristicas morfoldgicas bajo el microscopio dptico. Esto se
logra mediante el uso de colorantes, sustancias que se unen a estructuras especificas del
tejido para aportarles color. Las tinciones se aplican cominmente a secciones de tejido,
siendo las mas frecuentes aquellas obtenidas a partir de inclusiones en parafina, una
técnica donde el tejido se fija, deshidrata, y se incrusta en parafina, una cera derivada
del petréleo que proporciona soporte para cortar secciones delgadas; o preparadas en
criostato, un dispositivo que permite cortar secciones delgadas de tejido congelado para
su examen microscépico [20].

Una de las tinciones mds comuinmente usada es la hematoxilina-eosina (Ver
figura 1), que consiste en la aplicacién de la tincién de hematoxilina, que tine estructuras
acidas en tonos azul y purpura, como los nicleos celulares, y el uso de eosina que tine
componentes bésicos en tonos de color rosa, como el citoplasma.
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Figura 1: Seccién de un glomérulo de un rinén de mamifero obtenida a partir de una
inclusién en parafina y tenido con hematoxilina-eosina. Los niicleos aparecen
de color violaceo (hematoxilina) y el citoplasma de color rosado (eosina). [1]

Técnicas de microscopia avanzada: La microscopia de fluorescencia, la mi-
croscopia confocal y otras técnicas avanzadas han revolucionado la visualizacion de
células y tejidos al proporcionar una resolucién y contraste superiores. La microscopia
de fluorescencia utiliza colorantes fluorescentes que se unen a estructuras especificas
dentro de las células, permitiendo la observacion de detalles subcelulares y la identifi-
cacion de proteinas y otras moléculas de interés. La microscopia confocal, por su parte,
emplea un sistema de escaneo punto por punto y una serie de filtros 6pticos para obtener
imagenes de alta resolucién y reducir el ruido de fondo, lo que facilita la visualizacién
de secciones finas de tejidos y la construccion de imégenes tridimensionales.

Estas técnicas avanzadas no solo permiten una visualizacién més detallada, sino
que también ayudan a los patdlogos a detectar anomalias a niveles mas profundos,
identificar cambios sutiles en la estructura celular y mejorar la precisién del diagnéstico.
Al integrar estas tecnologias en la practica clinica, se puede lograr una evaluacion
mas exhaustiva de las muestras y una mejor comprensién de las enfermedades a nivel
microscopico.

Automatizacion: se han desarrollado sistemas de imagenologia digital y soft-
ware que pueden analizar y clasificar los tejidos de manera mas rapida y precisa, lo
que mejora la eficiencia y la calidad del diagnéstico. La conjuncion de estos sistemas
con la patologia es conocida como patologia digital, que se encarga de crear y analizar
imagenes de muestras de tejidos con el objetivo de hallar anomalias en ellas. En esta
disciplina se incluyen:

= Digitalizacion de muestras de tejido: la digitalizaciéon de muestras de tejido
permite a los patélogos analizar imagenes de alta resolucién de las muestras de
tejido en una pantalla de ordenador, lo que les permite trabajar de forma remota
y compartir facilmente informacién con otros expertos.

= Analisis de imagenes: la automatizacion del andlisis de imédgenes ha mejora-
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do significativamente la precision del diagnéstico y la eficiencia del proceso. Las
herramientas de procesamiento de imagenes y el andlisis de datos ayudan a los
patologos a detectar patrones especificos en las imagenes, lo que puede ayudar en
la identificacion de enfermedades.

= Aprendizaje automatico: el uso de algoritmos de aprendizaje automatico per-
mite a los patdlogos identificar patrones complejos en las imégenes, mejorar la
precision del diagndstico y acelerar el proceso de analisis.

= Telepatologia: la telepatologia permite a los patélogos trabajar de forma remota,
colaborar en tiempo real y compartir informacion a través de plataformas digita-
les. Esto puede mejorar la eficiencia y la calidad del diagnostico, especialmente
en areas remotas donde no hay patélogos disponibles.

Con las herramientas que nos aporta esta area del conocimiento, se abre la puerta
a la busqueda de mecanismos capaces de identificar de manera méas oportuna la presen-
cia de cancer mediante biopsias, potencialmente facilitando la obtencién de resultados
de manera maés eficiente y reduciendo los indices de mortalidad. Al implementar mo-
delos de aprendizaje automatico y técnicas avanzadas de procesamiento de imagenes,
es posible mejorar la precision y velocidad de los diagndsticos, contribuyendo asi a la
deteccion temprana del cancer y, por ende, a un mejor prondstico para los pacientes.
Sin embargo, es importante recordar que estos avances deben ser considerados herra-
mientas complementarias para dar soporte a las decisiones de los patélogos y que tienen
la capacidad de mejorar significativamente los resultados.



PLATAFORMA PARA EL DESPLIEGUE Y EVALUACION DE MODELOS 5)

1 Fundamentos y Trabajo Previo

Este capitulo presentara varios conceptos clave para comprender los métodos
para la deteccién del cancer, teniendo en cuenta que la utilizacion de técnicas para el
analisis de imagenes digitales promete aumentar la calidad y precisién de la evaluacién
histopatologica. Ademas, se explorardn las tecnologias emergentes y su impacto en la
practica clinica, destacando como estas innovaciones pueden contribuir a una detecciéon
mas temprana y a un diagnostico mas preciso.

1.1 Deteccion del cancer

La deteccion del cancer es uno de los procesos necesarios para diagnosticar la
presencia de células cancerosas en el cuerpo humano. Al hacerlo de forma temprana se
puede ayudar a aumentar las posibilidades de curacion y reducir su mortalidad. Segin
la Agencia Internacional para la Investigacién del Céncer (IARC), se espera que para
el 2040 se diagnostiquen cerca de 29 millones de personas con céancer y se presenten al
rededor de 16 millones de decesos a nivel mundial por esta misma enfermedad [21] (Ver
figura 1.1 y figura 1.2).

Estimated number of new cases from 2020 to 2040, Both sexes, age [0-85+]
All cancers

Asia 9503710 5627 068 15130778

Europe 5323141

Northern America

3525597

2435315

2097 365

Oceania

T T T
5 10 15
Estimated number of new cases (in millions)

Totals
2020 19292789 2020

2040 28 887940 2040

Figura 1.1: Numero de nuevos casos de cancer entre 2020 y 2040 a nivel mundial.
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Estimated number of deaths from 2020 to 2040, Both sexes, age [0-85+]
All cancers

ELEN 5809431 9857 590

2526110

Europe

Latin America and Caribbean

Northern America

Oceania

0 2 4 6 8 10

Estimated number of deaths (in millions)

Totals
2020 9958133 2040
2040 16180202

Figura 1.2: Numero de nuevas muertes por cancer entre 2020 y 2040 a nivel mundial.

Estos datos estadisticos son fundamentales para entender la incidencia, preva-
lencia y distribucién del cancer en diferentes poblaciones, asi como para identificar
tendencias y patrones a lo largo del tiempo. Las graficas revelan un panorama poco
alentador: la cantidad de nuevos casos proyectados para 2040 supera significativamente
a los de 2020, en parte debido al incremento poblacional durante el periodo de 20 anos y
con un incremento de 49.73 %; ademads, la cantidad de nuevas muertes también aumenta
alarmantemente, con un 62.48 % de nuevos casos a nivel mundial.

Ante esta proyeccién preocupante, la detecciéon temprana del cancer se convierte
en una herramienta crucial para reducir las nuevas muertes esperadas en 2040. Al
detectar el cancer en sus etapas iniciales, es posible intervenir de manera mas efectiva
y mejorar los resultados del tratamiento, lo que puede conducir a una disminucion
significativa en la mortalidad. Existen diferentes métodos de deteccion del cancer, y
para decidir cudl se debe utilizar, se tienen en cuenta factores como el tipo de cancer,
la edad y la salud general del paciente, asi como de otros factores especificos como
antecedentes familiares de cancer. Los métodos de deteccién mas comunes son:

Examen fisico: Es el primer método utilizado por los médicos para detectar
tumores o masas anormales en el cuerpo. Durante el examen fisico, el médico buscara
signos de cancer en todo el cuerpo, prestando especial atencién a areas especificas
que son mas propensas a desarrollar cancer como la piel, los senos, los testiculos, el
cuello uterino y la prostata. El examen fisico también puede incluir la palpacién de
los ganglios linfaticos para detectar la presencia de inflamacién o agrandamiento que
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podria ser una senal de cancer. Sin embargo, este método puede generar falsos positivos
o falsos negativos debido a que los cambios fisicos pueden deberse a otras condiciones
de salud, por lo que el uso de otros métodos mas avanzados se hace necesario en caso
de sospecha de la presencia del cancer. En el caso del cdncer de mama, se ha registrado
hasta un 50 % de falsos positivos para este tipo de prueba [22].

Pruebas de laboratorio: Las pruebas de laboratorio son utilizadas para medir
ciertas sustancias quimicas en la sangre o en la orina que pueden ser indicativas de la
presencia de cancer. Algunas de las pruebas de laboratorio mas comunes utilizadas en
la deteccién del cancer incluyen:

= El andlisis de sangre completo, que se utiliza para detectar la presencia de
anemia, que puede ser un signo de cancer de colon o de estomago.

= La prueba de antigeno prostatico especifico (PSA), que se utiliza para
detectar el cancer de préstata en los hombres.

= La prueba de detecciéon del cancer de cuello uterino, que se utiliza para
detectar células anormales en el cuello uterino de las mujeres, lo que puede ser un
signo de cancer cervical.

Sin embargo, estos métodos también pueden generar falsos positivos, aunque en
menor medida que el examen fisico. Por ejemplo, para el caso del cancer de préstata,
la PSA ha registrado un 12 % de falsos positivos en el mundo [23].

Imagenes médicas: Las pruebas de imagenes se utilizan para detectar tumores
o masas anormales en el cuerpo. Algunas de las pruebas de imédgenes mas comunes
utilizadas en la deteccion del cancer incluyen:

= Radiografia, que se utiliza para detectar tumores en los huesos y los pulmones.

= Resonancia magnética (RM), que se utiliza para detectar tumores en el cere-
bro, el abdomen y el térax.

= Ecografia, que se utiliza para detectar tumores en el cuello uterino, los senos y
otros érganos internos.

Con estos métodos, los falsos positivos disminuyen. Por ejemplo, para la mamo-
grafia, la tasa se encuentra en 6.5 % [24].

Biopsia: La biopsia es el método méas preciso para diagnosticar la presencia de
células cancerosas en el cuerpo. Durante una biopsia, se toma una muestra de tejido
o liquido corporal y se examina en un laboratorio para detectar células cancerosas.
Algunos tipos de biopsias incluyen:

= Biopsia por aspiracion con aguja fina, que se utiliza para tomar muestras
de liquido o tejido a través de una aguja delgada.
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= Biopsia por escision, que se utiliza para tomar muestras de tejido a través de
una incision en la piel.

= Biopsia por endoscopia, que se utiliza para tomar muestras de tejido a través
de un tubo delgado que se inserta en el cuerpo.

Estas muestras son luego examinadas bajo el lente de un microscopio por un
patologo para detectar la presencia de células malignas. Siendo este el método mas
efectivo de deteccién de céncer, su tasa de falsos positivos se encuentra, en general,
entre el 1 %y 2%, y, dependiendo de la institucion que realiza el estudio, este porcentaje
puede descender hasta a un 0.4 % [25]

En general, los tipos de cancer que se diagnostican con mas frecuencia mediante
biopsia son los de piel, mama, prostata, pulmén y colon; La tasa de deteccién de cancer
varia segun el tipo de biopsia realizada. Por ejemplo, la biopsia con aguja fina, que se
utiliza para obtener muestras de células individuales, tiene una tasa de precisién del
60 % al 90 %. Mientras que la biopsia con escision, en la que se extrae un trozo de tejido
mas grande, tiene una tasa de precisién del 98 % al 99 %. El diagndstico temprano
mediante biopsia y otros métodos de deteccién puede mejorar significativamente las
posibilidades de supervivencia.

1.2 Digitalizaciéon completa de tejido

Es el proceso de convertir muestras de tejido en imagenes digitales que pueden
ser almacenadas y analizadas en una computadora. Los dispositivos para la obtencién
de una Placa Virtual Completa (PVC) pueden variar en apariencia y funcionalidades,
entre las cuales estan: variaciéon de la cantidad de muestras que puede manejar, tipo
de muestra permitida, proceso de escaneo y variacion de la resolucion. Tienden a es-
tar constituidos por un microscopio, una fuente de luz, algin dispositivo que permita
mover o cargar diferentes muestras, camaras digitales, computador y un software para
manipular, manejar y ver las muestras digitales.

Los métodos de escaneo utilizados para obtener PVC pueden variar, pero en
general, hay dos métodos principales: el escaneo lineal (stitching) y el escaneo basado en
mosaicos [26]. El escaneo lineal implica mover la muestra a través del campo de visién en
lineas rectas, capturando imégenes consecutivas que se superponen ligeramente y luego
se “cosen” juntas para formar una imagen continua. El escaneo basado en mosaicos
divide la muestra en segmentos pequenos, capturando imagenes individuales de cada
segmento, que luego se ensamblan mediante stitching para crear una imagen completa.
Después de realizar el escaneo se almacenan en formatos especificos como TIFF, DICOM
o SVS, que pueden ser comprimidos en una amplia gama de opciones de magnificacion
para el usuario, lo que permite la visualizacién detallada de las muestras de tejido y
pueden incluir un zoom simple para acercar y alejar la imagen, asi como una ampliacion
mas avanzada, que puede permitir la visualizacién de diferentes partes de la muestra
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de tejido a diferentes niveles de aumento. En un microscopio 6ptico, la magnificacion y
la resolucién estan determinadas por las lentes y los componentes 6pticos utilizados en
el sistema de imagen.

La magnificacién se logra mediante la combinacién de dos o més lentes (objetivo
y ocular) que trabajan juntas para aumentar el tamano de la imagen del objeto. El
objetivo, que esta situado mas cerca del objeto, recoge la luz y produce una imagen
ampliada en su extremo opuesto. El ocular, que esta mas cerca del ojo del observador,
amplifica ain més la imagen producida por el objetivo y la dirige hacia el ojo (Ver
Figura 1.3).

La resolucién, por otro lado, se refiere a la capacidad del microscopio para dis-
tinguir detalles finos en la muestra. Se define como la distancia minima que dos objetos
pueden tener y aun ser identificados como objetos distintos. La resolucién esta determi-
nada por la longitud de onda de la luz utilizada para iluminar la muestra y la apertura
numérica del objetivo, utilizada para recoger la luz.

A continuacién, hablaremos de los escdneres, los cuales estan divididos en dos
categorias: aquellos que tienen la capacidad de tomar imagenes de forma automatica y
aquellos que requieren una adquisicién manual.

Oculares —_—

Cabezal
Anillo de enfoque
o dioptria

Revélver e o

Objetivos

Tornillo

Platina e
/macrometnco

Tornillo
micrométrico

Condensador

Fuente de luz Diafragma

~~~~~ Interruptor

Base o pie Encendido/apagado

Regulador de luz

Perillas coaxiales de movimiento x-y

Figura 1.3: Partes de un microscopio compuesto. [2]

Escaneres automaticos: Automatizan el proceso de escaneo utilizando roboti-
ca y software avanzado integrando todo en un solo dispositivo (Ver figura 1.4). El escaner
se mueve automaticamente sobre la muestra y captura la imagen sin requerir la inter-
vencion manual de un operador. El costo aproximado varia entre 128 y 590 millones de
pesos.

Podemos mencionar dos marcas con sus modelos populares:

= Aperio CS2: Escédner de portaobjetos digital de alto rendimiento. Posee una
interfaz de usuario y ademas cuenta con un tamano reducido, el cual hace posible
su trasladado de un lugar a otro.



PLATAFORMA PARA EL DESPLIEGUE Y EVALUACION DE MODELOS 10

Figura 1.4: Aperio CS2 Dispositivo de captura de PVC con capacidad para cinco pre-
paraciones y con funciones de aumento de 20x y 40x. [3]

= NanoZoomer-SQ: Digital slide scanner NanoZoomer-SQ es el nuevo escaner
de PVC de Hamamatsu. Su tamano es compacto y la velocidad de escaneo 20x
modo (15 mm x 15 mm): es de aproximadamente 150 segundos (Ver figura 1.5).

Figura 1.5: NanoZoomer-SQ C13140-01 Dispositivo de captura de PVC con capacidad
para una preparacion. [4]

Escaneres de adquisicién de PVC manuales: Requieren la intervencion
manual de un operador para mover la muestra que soporta la platina en un microscopio
y asi capturar la imagen o video. El operador mueve manualmente los controles de
la platina para identificar regiones de interés especificas, ajusta la configuracion de
enfoque y exposicién y activa la captura de imagenes o videos. Un ejemplo de este
tipo de escéneres es el PathoCam, que facilita el diagndstico oncolégico en patologia y
radiologia, mejorando tanto la precisién como la rapidez del proceso mediante el uso de
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inteligencia artificial (IA), aprendizaje profundo (DL) y aprendizaje automatico (ML)
(Ver figura 1.6).

SRl PATHO

ST CAM

Figura 1.6: PathoCam. [5]

1.3 Modelos de aprendizaje de maquina para la de-
teccion del cancer

La IA se ha utilizado cada vez mas para la deteccién de cancer en muestras de
biopsias. Aqui hay algunos ejemplos de modelos y aplicaciones de TA utilizados para
este proposito:

Redes neuronales convolucionales (CNN): Las CNN son un tipo avanzado
de redes neuronales profundas que han demostrado ser altamente efectivas en la de-
teccion de cancer en muestras de biopsias. Disenadas especificamente para reconocer
patrones visuales, las CNN pueden identificar anomalias celulares y signos de cancer
con gran precision en las muestras analizadas. Algunas de las arquitecturas que han
sido usadas para el proceso del entrenamiento de modelos son la ResNet para la iden-
tificacion del colangiocarcinoma [27], la VGGNet para la identificacién del cancer de
mama [28] y la GoogleNet para la identificacién del cancer de pulmén [29].

Sistemas de clasificacion de imagenes: Los sistemas de clasificacién de
imégenes utilizan algoritmos de aprendizaje automatico para analizar iméagenes de
muestras de biopsias y determinar si las células son cancerosas o no. Estos sistemas
pueden identificar patrones que son dificiles de detectar para los patdlogos y proporcio-
nar resultados mas precisos.

Analisis de texturas: El andlisis de texturas es un método de procesamiento
de imdgenes que se utiliza para identificar patrones en las imdgenes que pueden indicar
la presencia de cancer. Los modelos de aprendizaje profundo pueden analizar la textura
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de las imagenes de las muestras de biopsias y detectar caracteristicas especificas que
pueden ser indicativas de cancer.

Para nuestro caso de estudio, nos hemos fijado en 2 articulos de divulgacién
cientifica:

= “Deep learning in histopathology: the path to the clinic” que hace una revisién
al estado del arte de la inteligencia artificial en la histopatologia [30].

= “Artificial intelligence in histopathology: enhancing cancer research and clinical
oncology” que presenta la mancra en que se puede hacer uso de la inteligencia
artificial para detectar y tratar el cdncer a partir de imdgenes digitales [31].

1.4 Bases de datos abiertas en patologia digital

Las bases de datos abiertas son una fuente importante de datos para el desarrollo
y evaluacion de algoritmos de inteligencia artificial en patologia digital. Algunas bases
de datos abiertas que se utilizan en patologia digital incluyen:

The Cancer Genome Atlas (TCGA): La TCGA es una base de datos abierta
que contiene informacién sobre los genomas de los pacientes con cancer. Ella incluye
datos de imagenologia digital, asi como datos clinicos y de patologia [32].

The Cancer Imaging Archive (TCIA): La TCIA es una base de datos
abierta que contiene imagenes médicas de pacientes con cancer. Esta incluye imagenes
de tomografias computarizadas, resonancias magnéticas y otros tipos de imagenes [33].

The Pathology Image Exchange (PIE): La PIE es una base de datos abierta
que contiene imagenes digitales de muestras de patologia. Incluye imégenes de tejidos
normales y cancerosos [34].

The Open Access Series of Imaging Studies (OASIS): OASIS es una base
de datos abierta que contiene imagenes médicas de diversos tipos, incluyendo imagenes
de patologia digital [35].

Estas bases de datos abiertas pueden ser utilizadas para desarrollar y validar al-
goritmos de aprendizaje profundo para la deteccién y clasificacién de cancer en imagenes
de patologia digital.

Con el fin de fomentar la innovaciéon y el desarrollo de soluciones méas precisas y
efectivas en la deteccion y tratamiento de enfermedades se han desarrollado multiples
desafios enfocados en imédgenes histolégicas. A continuacién, se realiza un listado de
algunos de los desafios més relevantes:

Prostate Cancer Grade Assessment (PANDA) Challenge: Es una com-
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petencia en linea organizada por un equipo del centro médico de la Universidad de
Radboud, el Instituto Karolinska, la Universidad de Tampere, Google Health y Kaggle.
Tuvo como objetivo desarrollar algoritmos de inteligencia artificial para la deteccién
y clasificacién de cancer de prostata en imagenes de biopsias. En la competencia, los
participantes reciben un conjunto de imagenes de biopsias de préstata digitalizadas y
se les pide que desarrollen algoritmos de aprendizaje automatico para identificar areas
de cancer en las imagenes y asignar un grado de la puntuacién de Gleason, que es un
sistema utilizado para clasificar la agresividad del cancer de prostata [1].

The Mitosis Detection Competition (MITOS-12): El desafio se llevé a
cabo en el ano 2012 y se basé en un conjunto de datos que consistié en regiones extraidas
de cinco diapositivas de cancer de seno tenidas con hematoxilina y eosina. El objetivo
del desafio fue evaluar la capacidad de los algoritmos de procesamiento de imagenes
para detectar y contar mitosis en estas imagenes histolégicas [36].

La deteccion de mitosis es un indicador importante de la proliferacién celular
y se utiliza cominmente como un factor prondstico en el diagnostico del cancer. Sin
embargo, la deteccion manual de mitosis puede ser un proceso subjetivo y laborioso.

En el desafio “MITOS-12”, los participantes debian desarrollar algoritmos de
procesamiento de imégenes que detectaran y contaran el nimero de mitosis en las
imégenes de cancer de seno con tincién de hematoxilina y eosina.

Assessment of Mitosis Detection Algorithms (AMIDA13): El objetivo
del desafio AMIDA13, realizado en 2013, fue desarrollar y evaluar algoritmos de pro-
cesamiento de imagenes capaces de asistir a los patélogos en el andlisis de imagenes
histopatoldgicas. Este desafio se centrd en la deteccion de mitosis y en la segmentaciéon
de células en imagenes histologicas de cancer. Los participantes recibieron un conjunto
de datos que contenia imagenes histopatoldgicas con anotaciones de mitosis, y se les
pidié que desarrollaran algoritmos para segmentar las células y detectar mitosis. Los
algoritmos se evaluaron en funcion de su precision para identificar mitosis y segmentar
células, asi como en su capacidad para mejorar la eficiencia en el anélisis de imagenes
histopatolégicas [37].

Gland Segmentation in Colon Histology Images (GLAS): Lanzado en
2018, el conjunto de datos GLAS tiene como objetivo mejorar la precisién de la seg-
mentacién de glandulas en imégenes histolégicas del colon. Los participantes reciben
un conjunto de datos de imagenes microscopicas del tejido del colon y deben desarrollar
algoritmos que puedan segmentar las glandulas y clasificar las imagenes en categorias
relacionadas con la patologia del colon [38].



PLATAFORMA PARA EL DESPLIEGUE Y EVALUACION DE MODELOS 14

1.5 Adaptacién al cambio de distribucién en pato-
logia digital

El cambio en la distribucion (distribution shift) [39] en patologia digital se re-
fiere a una situacion en la que las caracteristicas de las muestras de imagenes digitales
utilizadas para entrenar un modelo de aprendizaje profundo son diferentes de las carac-
teristicas de las muestras de imagenes de prueba. Esto puede ocurrir por varias razones,
como diferencias en la adquisicién de imdgenes (por ejemplo, diferentes escéners o con-
figuraciones), variaciones en la preparacién de la muestra o incluso en las condiciones
ambientales en las que se tomaron las imagenes.

El cambio en la distribucion puede afectar la capacidad de un modelo de apren-
dizaje profundo para generalizar y clasificar con precisién imagenes que no se parecen
a las iméagenes de entrenamiento. Por lo tanto, es importante tener en cuenta esta dis-
tribucion al desarrollar modelos de patologia digital. A continuacion, se presentardn
algunas técnicas para buscar formas de minimizar el impacto de la distribucién:

Aumento de datos: se trata de generar imagenes adicionales a partir de las
imagenes de entrenamiento existentes, ya sea aplicando transformaciones como rota-
ciones, ampliaciones o reducciones de escala, cambios de color, entre otros. Esto puede
ayudar a aumentar la diversidad de las imagenes de entrenamiento y hacer que el modelo
sea mas robusto ante la variabilidad de las imagenes de prueba.

Normalizacion: se trata de aplicar técnicas para normalizar las caracteristicas
de las imagenes de entrenamiento y prueba. Por ejemplo, se pueden aplicar técnicas para
igualar el brillo y el contraste de las imagenes, o para normalizar las caracteristicas de
color.

Transferencia de aprendizaje: sec trata de utilizar un modelo preentrenado
en un conjunto de datos grande y luego transferir el conocimiento aprendido a un nuevo
conjunto de datos mas pequeno y especifico. Esto puede ayudar a que el modelo sea mas
efectivo para clasificar nuevas imagenes, incluso si ocurre un distribution shift entre los
conjuntos de datos.

Redes generativas adversarias: se trata de entrenar un modelo para iden-
tificar el distribution shift entre los conjuntos de datos de entrenamiento y prueba y
ajustar su clasificacién en consecuencia.
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2 Planteamiento y justificacion del
problema

En el ambito de la patologia digital, la disponibilidad de bases de datos piblicas
ha sido una gran ventaja para la investigacion y el desarrollo de modelos de aprendizaje
de méaquina. Estas bases de datos, como las de cdncer de préstata, mama o cervical,
contienen una vasta cantidad de imagenes digitalizadas a alta magnificacion por escane-
res de uso profesional, que han sido fundamentales para el entrenamiento de modelos
precisos y robustos. Las iniciativas de ciencia abierta han permitido a investigadores y
profesionales de la salud acceder a estos recursos y mejorar continuamente las técnicas
de diagnostico mediante el andlisis de grandes volumenes de datos. Sin embargo, en
paises en vias de desarrollo, la realidad es diferente, ya que los dispositivos de adqui-
sicion de imégenes en patologia suelen limitarse a métodos de baja magnificaciéon y
digitalizacion manual, lo que restringe el acceso a informacién completa y precisa.

La disparidad entre las imagenes de alta resolucion disponibles en bases de da-
tos internacionales y las imagenes de baja magnificacion utilizadas localmente puede
provocar una disminucién en el rendimiento de los modelos de aprendizaje de maquina
entrenados con datos de escaneres avanzados. La adaptacion de estos modelos a image-
nes de baja magnificacién requiere ajustes significativos debido a las diferencias en la
calidad y el nivel de detalle de las imagenes. Esta caida en el desempeno puede afectar
la precision del diagnostico y la eficacia de las herramientas basadas en aprendizaje
de méaquina en escenarios con imagenes a baja magnificacion, resaltando la necesidad
de desarrollar y adaptar soluciones especificas para las condiciones de adquisicion de
imégenes disponibles en estos escenarios con condiciones limitadas.
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3 Objetivos

3.1 Objetivo general

Desarrollar una herramienta de software para el despliegue y evaluacién de mo-
delos de aprendizaje maquina para la clasificacién de imagenes histolégicas completas
de cancer de préstata extraidas a baja magnificacién

3.2 Objetivos especificos

= Identificar métodos de reconstruccién de imégenes de mosaico (stitching) para la
digitalizacion de las muestras histolégicas.

= Desarrollar una interfaz grafica interactiva para la adquisicién a baja magnifica-
cion de imagenes microscépicas de las muestras histologicas.

= Formular e implementar un método de aprendizaje maquina para la clasificacion
de imagenes histoldgicas.

= Desarrollar estrategias de adaptacion para aplicar los modelos en imagenes his-
tologicas a baja magnificacion.

= Evaluar el desempeno del modelo de aprendizaje profundo implementado en image-
nes histolégicas a baja magnificacion.

I Trabajo de Investigacion.
2 Facultad de Ingenierfas Fisicomecénicas. Escuela de Ingenierfa de Sistemas e Informaética. Director:
David Romo Bucheli, Ph.D
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4 Adquisicion Digital Manual de
Placas Virtuales Completas

4.1 Meétodo de adquisicion

El método propuesto para la adquisicion digital de una imagen completa de una
biopsia implica la captura de un video de toda la muestra utilizando un microscopio
con una camara integrada. Esta adquisicidn se realiza manualmente y requiere que un
operador de microscopio 6ptico se desplace a través de la lamina histoldgica siguiendo
un patrén en zigzag, como se muestra en la figura 4.1 y a una velocidad lenta y constante
para evitar capturar la mayor cantidad posible de fotogramas borrosos. De este modo,
cada parte del recorrido se superpone a la anterior, asegurando siempre puntos en comuin
entre dos partes contiguas del patréon. Esta técnica permite obtener una gran cantidad
de iméagenes de alta definicién, las cuales son posteriormente procesadas y combinadas
en una unica panoramica.

Figura 4.1: Ejemplo del patréon en zigzag para la captura manual de la muestra.
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4.2 Conjunto de datos Prostate cANcer Grade As-
sessment - PANDA

Para este estudio, se hizo uso del conjunto de datos proporcionado por el desafio
PANDA (Prostate cANcer Grade Assessment), el cual comprende 10,616 imagenes his-
tologicas completas de biopsias de prostata digitalizadas y tenidas con hematoxilina y
eosina. Estas imagenes proceden de dos centros médicos: el Centro Médico de la Univer-
sidad de Radboud y el Instituto Karolinska. Cada centro utiliz6 escaneres automaticos
para la digitalizacion de las muestras histologicas, y las imagenes resultantes se alma-
cenaron en formato TIFF con tres magnificaciones diferentes: 1,25x, 10x y 40x. Es de
notar que este formato permite guardar varias imagenes en un solo archivo haciendo uso
de una pirdmide de capas y, para el caso de este conjunto de datos, todas las imagenes
contienen 3 capas, una para cada nivel de magnificacién.

Cada imagen histoldgica en el conjunto de datos incluye el diagndstico de cancer
de préstata, el cual se basa en la clasificaciéon de las biopsias de tejido prostatico. Estas
muestras de tejido son examinadas por un patdlogo, quien las evalia y puntia segin
el sistema de clasificaciéon de Gleason; El proceso de gradacién implica identificar y
clasificar el tejido canceroso en patrones de Gleason (Ver figura 4.2), que pueden ser
de grado 3, 4 o 5, dependiendo de los patrones de crecimiento arquitecténico del tumor
observados en la muestra. Una vez que a la biopsia se le asigna una puntuacién de
Gleason, se convierte en un grado ISUP en una escala de 1 a 5, lo que proporciona una
indicacion del grado de agresividad del cdncer y su prondstico. Cuando la biopsia no
evidencia la presencia del cancer, se considera que su grado ISUP es 0.

Gleason Score ISUP grade

3+3
3+4
443
4+4
3+5
5+3
445
5+4
5+5

ritario: 3

wmm.ua.uw@._

Segundo patrén de Gleason
mayoritario: 4

Placa Virtual Completa

Figura 4.2: Ilustracion del proceso de clasificacion de Gleason para un ejemplo de biop-
sia que contiene cancer de préstata. Los patrones de crecimiento del cancer
mé&s comunes (contorno azul, patrén de Gleason 3) y los segundos més co-
munes (contorno rojo, patrén de Gleason 4) presentes en la biopsia dictan la
puntuacién de Gleason (3+4 para esta biopsia), que a su vez se convierte en
un grado ISUP (2 para esta biopsia) siguiendo las directrices de la Sociedad
Internacional de Patologia Urolégica. Las biopsias que no contienen céncer
estan representadas por una calificacién ISUP de 0 en este desafio [6]
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El andlisis de los datos revela que la mayoria de los casos se encuentran en los
grados de bajo riesgo (grados 0y 1), seguidos por una disminucién gradual en el niimero
de casos a medida que aumenta el grado de agresividad del cdncer (grados 2, 3, 4y 5).
Esto sugiere una predominancia de tumores de bajo grado en el conjunto de datos, con
una presencia notable de casos mas agresivos en los grados més altos. (Ver figura 4.3)

isup_grade image_id 3000

image._|
0 0 2892 2500
2500
11 2666 . M
2 2 1342 g o 500
" 1000 1000
- - . 500
3 1242 , [ [—
040 343 3+4 443 4+4 445  5+4 545 345 5.3
S 5 1 2 24 gleason_score

Isup grade

Figura 4.3: Anélisis de la distribucién de casos segin el grado ISUP en el conjunto de
datos de imagenes histologicas de biopsias de préstata. Los grados ISUP
van desde 0 (sin cdncer) hasta 5 (cdncer altamente agresivo).

El uso de estas imagenes nos permite entrenar un modelo de aprendizaje maquina
y la creacion de un pequeno conjunto de datos con cambios en las caracteristicas de
las imégenes para la evaluacién del modelo. Tanto el modelo de aprendizaje como su
evaluacién seran abordados més adelante.

4.3 Software para la creacién de imagenes de placas
completas a partir de un video

Para lograr crear un iméagen completa a partir de un video, es necesario seguir
varios pasos que nos permiten extraer sus fotogramas, procesarlos y finalmente unirlos
en un solo mosaico o gran panoramica. Para ello hemos identificado tres componentes
principales que de forma 6ptima generan la iméagen final: Identificacion de fotogramas
nitidos, registro de fotogramas y su posterior ensamblaje.

Identificacion de fotogramas nitidos Al tratarse de un conjunto de fotogramas
extraidos de un video, muchos de ellos presentan un desenfoque de movimiento que
luce borroso y con muy poco detalle y que, de ser usados en la creacién de la imagen
final, pueden ocasionar un resultado poco adecuado. Por lo tanto, la identificacién de
solo los fotogramas en los que no hay presencia alguna de desenfoque de movimiento es
necesaria. Partiendo del conocimiento de que el primer fotograma es nitido, puesto que
su grabacion no incluyé movimiento alguno, su identificacion es realizada de la siguiente
manera:

= Se realiza una comparacién entre el primer fotograma y los siguientes nueve usan-
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do la warianza laplaciana [40], que es una métrica que mide la nitidez de una
imagen al resaltar los bordes y calcular su varianza con respecto a una imagen
nitida. Un valor méas alto en la varianza significa una mayor nitidez. Su ecuacion
es:

N
1
var([laplacian = N z ]laplaman ) - M)Q (41)

Donde [aplacian €s €l operador laplaciano definido como la suma de las segundas
derivadas parciales de la imagen respecto a sus coordenadas x,y

= Al identificarse un fotograma que cumpla con un umbral de varianza minimo
de aceptacion, se considera que este es el siguiente fotograma mas nitido y se
compara con los siguientes 10 y asi sucesivamente hasta haber identificado todas
las imagenes de buena calidad.

= En el caso en que no se identifique un fotograma que se iguale o supere el umbral
minimo, se tomard el de mayor varianza y el ultimo fotograma que si igualé o
superdé el umbral serda comparado con el subsiguiente grupo de 10 imagenes. Estos
fotogramas que pasaron como “falsos positivos” seran evaluados en el componente
de identificacién de los mejores pares.

En la figura 4.4 podemos observar un pequeno ejemplo del resultado que entrega
este algoritmo:

Fotogramas totales

Figura 4.4: Ejemplo de uso de la identificacién de fotogramas nitidos. Nétese como
los fotogramas nimero 2 y 4 en la primer fila fueron descartados por ser
borrosos.

Registro de los fotogramas Ya que se han descartado aquellos fotogramas de peor
calidad, se procede a encontrar los que son estrictamente necesarios y suficientes para
generar la panoramica final. Esto es realizado por medio de un algoritmo de correlacion
de caracteristicas [41], que puede implementarse con distintas técnicas como ORB,
SIFT, SURF y FAST para detectar y describir los puntos en comun entre un par de
imagenes. Cada una de estas técnicas tiene sus propias caracteristicas que le permiten
encontrar diferentes cantidades de puntos en comiin con distintos tiempos de ejecucién.
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Para nuestro caso, hemos decidido usar ORB, ya que se ejecuta de manera réapida y la
cantidad de puntos en comin que es capaz de detectar es la suficiente como para darnos
la certeza de que dos imégenes son lo minimamente similares para ser ensambladas en
una sola. La figura 4.5 nos muestra la diferencia entre FAST, ORB y SIFT. Es facil
notar que FAST, de menor tiempo de ejecucion, encuentra muchos puntos en comtin que
no parecieran estar enteramente relacionados; ORB encuentra una cantidad adecuada y
los relaciona de forma correcta en ambas imagenes, a la vez que su tiempo de ejecucion
no difiere mucho de la técnica FAST; y SIFT encuentra muchos mas puntos, pero su
tiempo de ejecucion se hace notorio al compararlo con las dos técnicas anteriores.

FAST

Iméagenes Originales

Figura 4.5: Comparacién de las técnicas FAST, ORB y SIFT para la correlacién de
caracteristicas.

La ejecucion de este algoritmo involucra un par de imagenes contiguas, a las
que llamaremos a y b para efectos de ejemplo. El algoritmo compara estas imagenes en
funcién de sus puntos en comun. Si el valor de similitud esta por debajo de un umbral
predefinido, la imagen b se descarta, y el algoritmo procede a comparar la imagen a con
la siguiente imagen en la secuencia. Este proceso contintia hasta que se encuentra la
imagen mas se aproxima al umbral minimo de aceptacion. De esta manera, se descarta
la mayor cantidad posible de fotogramas, lo que ayuda a agilizar el procesamiento de
la panoramica final.

En este paso, las imagenes que en el componente anterior fueron pasadas como
“falsos positivos” son evaluadas para conocer qué tan necesario es su uso para el resul-
tado final. Normalmente son descartadas durante el proceso, pero, en caso de no serlo,
se usaran como parte del conjunto de fotogramas final. Hay que tomar en cuenta, que,
aunque se trata de una imagen que no cumple con el criterio minimo de nitidez, no es
enteramente borrosa debido a que esta es la menos borrosa entre las borrosas.
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En la figura 4.6 se muestra un pequeno ejemplo de los mejores pares en un
conjunto de fotogramas:

Fotogramas Nitidos

Figura 4.6: Ejemplo del descarte de fotogramas tras encontrar los mejores pares. Nétese
que los fotogramas 2 y 4 de la primera fila pueden ser descartados por poseer
informacion presente en sus fotogramas contiguos, es decir, los nimero 1,3

y .

Ensamblaje del mosaico de fotogramas - stitching Ya teniendo seleccionados
los fotogramas finales, se procede a realizar su ensamblaje en una tunica imagen. A
este método se le conoce como stitching, que puede ser implementado con librerias
como OpenCV [42], que implementa un método muy similar al propuesto por Brown
Y Lowe en su articulo titulado “Automatic Panoramic Image Stitching with Invariant
Features” [43] y del que podemos mencionar los siguientes pasos principales:

= Calculo de la homografia: Se realiza con un método llamado RANSAC, el
cual es fundamental para encontrar la transformacién geométrica conocida como
homografia entre dos imégenes superpuestas [44]. Este método permite identificar
las regiones que deben ser unidas y alinearlas con precision, independientemente
de las diferencias en tamano, orientacion o posiciéon entre las imagenes. RANSAC
funciona seleccionando aleatoriamente un subconjunto de puntos de corresponden-
cia y utilizando estos puntos para estimar la homografia. Luego, evaliia cuantos de
los puntos restantes son coherentes con esta homografia estimada. Este proceso se
repite multiples veces para encontrar la mejor homografia posible que maximice
el niimero de puntos coherentes, ignorando los posibles errores y correspondencias
incorrectas. Gracias a esto, RANSAC es capaz de producir resultados robustos
incluso en presencia de datos ruidosos o desalineados.

= Aplicacién de la homografia: Esto se logra mediante algoritmos de “Warping”,
que mapean los pixeles de una imagen a sus ubicaciones correspondientes en otra,
siguiendo la informacién proporcionada por la homografia. Este proceso deforma
una de las imagenes para que se ajuste correctamente a los pixeles de la otra.

= Combinacion de las imagenes: Finalmente, la combinacién de las imégenes se
realiza mediante la fusién por pesos ponderados, asignando un peso a cada pixel
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de las imagenes alineadas y combinandolos segtin sus valores. Alternativamente, se
emplea la fusién de imégenes por piramides, que utiliza las pirdmides gaussianas
y Laplacianas de las imagenes para fusionarlas suavemente, teniendo en cuenta
las diferencias de resolucién y produciendo una transicién coherente y sin costuras
entre las imédgenes individuales. La figura 4.7 muestra como lucen las imagenes
combinadas después de haber hecho uso de estos pasos.

Imagen ensamblada

Figura 4.7: Combinacién de iméagenes.

Cémo observamos, el resultado es el esperado y, debido a que la libreria OPenCV
es lo suficientemente 6ptima para nuestro caso de uso, hemos establecido el siguiente
flujo de tareas para crear imagenes panoramicas bien definidas:
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Figura 4.8: Flujo para la creaciéon de panoramicas.
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La figura 4.8 muestra que se inicia con la lectura del video. Para este hay que
tener en cuenta que siempre su imagen inicial ha de presentarse con la mayor calidad
que permite el microscopio a la magnificacién que se esté usando. Esto es debido a que
el video se inicia una vez se ha definido de forma correcta la imagen bajo el lente y este
primer fotograma se usara como referencia para descartar aquellos que sean borrosos.

El quinto nivel del diagrama se asegura de que la cantidad de imagenes que pasan
al proceso final de stitching sea siempre menor o igual a 300. Esto se hace con el objetivo
de no llenar la RAM del computador. Si hay més de 300 imégenes, se generan pequenos
conjuntos de imagenes que seran ensamblados en un grupo de “sub-panoramas” a los
que se les recortara su mayor area rectangular para evitar la presencia de espacios vacios
que danarian la panoramica final. Un ejemplo de estos espacios vacios puede verse en
la figura 4.9 y el resultado que tendrian sobre una panoramica, a la que le aparecerian
lineas negras en donde no deberian estar. Cada uno de los “sub-panoramas” ocasiona
que se disminuya la cantidad de imégenes con que se ensamblard la panoramica final,
permitiendo asi un mejor uso de memoria.

Figura 4.9: Espacios vacios en un sub-panorama. El resultado final presenta una linea
de costura en el sitio donde anteriormente habia un espacio vacio.

4.4 Simulacion de video para adquisicién a baja mag-
nificacién - conjunto de datos PandaLowMag

Con el propésito de generar un pequeno conjunto de datos con imagenes a baja
magnificacién, se realiza la creacién del conjunto de datos PandaLowMag. Con este
fin, hemos seleccionado un total de 24 imagenes del conjunto de datos PANDA (Ver
seccién 4.2) en su capa a 10x, con un total de 4 por cada grado ISUP. Para cada
una de las imégenes, se realiza un video simulando el proceso de adquisicién a baja
magnificacion, de tal manera que las imagenes resultantes tengan caracteristicas de
color y de resolucién similares a las que se obtendrian en un microscopio éptico con
camara integrada a baja magnificacién.

Primero, las imagenes son preprocesados mediante la adicién de blurring y un
cambio de brillo y contraste cuyo valor sigue una distribucion uniforme. Posteriormente,
las imagenes son procesadas en un editor de video en el que se emula el patrén en zigzag



PLATAFORMA PARA EL DESPLIEGUE Y EVALUACION DE MODELOS 25

descrito en la seccion 4.1 para simular de manera correcta y fiel a la realidad la captura
de la muestra bajo el microscopio.

El resultado es una serie de videos que representan la captura de las muestras,
con una composicién balanceada de grados ISUP, que podran ser procesados por nuestro
software para la creacion de imagenes de placas completas.

4.4.1 Resultados del proceso de stitching

Ya contando con los 24 videos para realizar la construccion de nuestro conjunto
de datos, se ejecutan los procesos descritos en la seccion 4.3 para generar nuestras
panoramicas. Un ejemplo de ellas es el siguiente:

Figura 4.10: Panoramica final.

La figura 4.10 nos ensefia una panoramica completa. En ella se aprecian los
elementos tal cual lucen bajo el microscopio y es bastante similar a las imagenes que
se capturan haciendo uso de los costosos escaneres mencionados anteriormente. Esto lo
podemos observar en la siguiente figura, en la que se observa una comparacion visual
entre la imagen presentada en la figura 4.10 y su version original sacada del conjunto
de datos del Panda Challenge en Kaggle, tomada con un escéaner:
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Figura 4.11: Comparacién de calidad de imagen. La imagen a la izquierda pertenece a
la reconstruccion del conjunto de datos Pandal.owMag mientras que la de
la derecha pertenece al conjunto de datos PANDA.

La comparacién puede realizarse de manera méas objetiva utilizando métodos de
evaluacién de imdgenes. Hang Wu et al. [45], proponen tres métodos para la evaluacién
de calidad de las iméagenes: la transformada wavelet, la métrica perceptual de desenfoque
sin referencia y la métrica de nitidez CPBD. Estos métodos nos permiten asegurar de
manera cuantitativa que la calidad de las imagenes generadas con nuestro método es
similar al compararlas con las del conjunto de datos PANDA a la misma magnificacion.

Para ello, hemos extraido imagenes a magnificaciones de 20x y 10x del conjunto
de datos PANDA. Dado que nuestras imédgenes, las del conjunto de datos Pandal.ow-
Mag, estan a 10x, podemos compararlas directamente con sus equivalentes en PANDA
de la misma magnificacion. Ademads, para realizar una comparacion que demuestre un
decaimiento en calidad, hemos realizado un aumento de resolucién a nuestras imagenes
para poder compararlas con las de 20x del PANDA.

Los resultados son los siguientes:

= Con la métrica de la transformada wavelet, que evalia la calidad de la imagen al
descomponerla en componentes de diferentes frecuencias para medir la distribu-
ciéon de los detalles finos y gruesos, hemos obtenido una media de 387 con una
desviacion estandar de 68 para nuestras imagenes. En contraste, las imagenes con-
junto de datos PANDA muestran una media ligeramente superior de 389, pero
con una desviacion estandar considerablemente mayor de 158. Esto indica que,
en promedio, nuestras imagenes tienen una calidad comparable a las del conjun-
to de datos PANDA. Sin embargo, la desviacién estandar mas baja en nuestras
iméagenes sugiere que estas tienden a ser més consistentes en calidad, con menos
variabilidad entre las muestras.
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Figura 4.12: Comparaciéon de calidad de imagen por medio de la transformada wavelet.
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Por su parte, nuestras imagenes con resolucién aumentada a 20x presentan una
media de 536 con una desviacion estandar de 128, mientras que las del conjunto
de datos PANDA muestran una media de 998 con una desviacién estandar de 319.
Es crucial destacar que una métrica mas alta en esta evaluacion indica una mayor
cantidad de detalles y, por ende, una mayor calidad de imagen. Esto resalta la
calidad superior de las imagenes del conjunto de datos PANDA, aunque también
muestra una mayor variabilidad en su calidad.

Con la métrica perceptual de desenfoque sin referencia, que evalia cuan desenfo-
cada estd una imagen sin necesidad de compararla con una imagen de referencia,
nuestras imagenes a 10x obtienen una media de 0.164 y una desviaciéon estandar
de 0.019, mientras que las del conjunto de datos PANDA tienen una media de
0.161 con una desviacién estandar de 0.029. Esto indica que el nivel de deta-
lle de nuestras imagenes es muy similar, incluso ligeramente superior, al de las
del conjunto de datos PANDA. Ademads, nuestras imdagenes muestran una mayor
consistencia en la distribucién de la calidad.

Métrica perceptual de desenfoque sin referencia a 10X Métrica perceptual de desenfoque sin referencia a 20X

o

Nuestras imagenes Imégenes Pandaa 10X Nuestras imagenes Imagenes Panda a 20X

Figura 4.13: Comparacion de calidad de imagen por métrica perceptual de desenfoque.

Para las imagenes aumentadas a 20X, las nuestras presentan una media de 0.122
con una desviacion estandar de 0.029, mientras que las del conjunto de datos
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PANDA tienen una media de 0.204 con una desviacion estandar de 0.061. Es
importante destacar que una métrica mas alta en esta evaluacion indica que la
imagen tiene una mayor cantidad de detalles. Esto confirma que las iméagenes
genuinamente tomadas a 20x del conjunto de datos PANDA contienen significa-
tivamente mas detalles que las nuestras.

Con la métrica de nitidez CPBD (Cumulative Probability Blur Detection), que
evalia la nitidez de una imagen mediante la probabilidad acumulativa de detectar
regiones borrosas por un observador humano, nuestras imagenes a 10x tienen
una media de 0.909 con una desviacién estandar de 0.035, mientras que las del
conjunto de datos PANDA muestran una media ligeramente inferior de 0.863 con
una desviaciéon estandar mayor de 0.051. Esto indica que es méas probable detectar
zonas borrosas en las imagenes del conjunto de datos PANDA en comparacion
con las nuestras a la vez que nuestras imagenes muestran una menor variabilidad
en cuanto a la cantidad de areas posiblemente borrosas. Es importante destacar
que un valor mas alto en esta métrica indica una menor probabilidad de que se
detecten areas borrosas en la imagen.

Métrica de nitidez CPBD a 10X Métrica de nitidez CPBD a 20X

T I
0|

Nuestras imagenes Imagenes Panda a 10X Nuestras imagenes Iméagenes Panda a 20X

Figura 4.14: Comparaciéon de calidad de imagen por métrica de nitidez CPBD.

En cuanto a las imégenes a 20 X, nuestras imagenes tienen una media de 0.882 con
una desviacién estandar de 0.012, mientras que las del conjunto de datos PANDA
tienen una media de 0.979 con una desviacién estandar de 0.030. Esto muestra
claramente que hay una menor probabilidad de detectar zonas borrosas en las
imagenes tomadas genuinamente a 20x del conjunto PANDA en comparacion
con las nuestras.
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5 Algoritmos para la adaptacion
de dominio en la clasificacion de
imagenes histolégicas

Ahora que disponemos de una herramienta capaz de generar imagenes histologi-
cas de placas completas, procedemos a desarrollar un modelo de aprendizaje que nos
permita clasificar imagenes de biopsias de cédncer de prostata a partir del conjunto
de datos PANDA. Esto nos servira también para evaluar métodos de adaptacién de
dominio y lograr la clasificacién precisa de nuevas imdagenes capturadas con nuestro
software.

5.1 Clasificacion de grados ISUP de imagenes de
cancer de proéstata

En primer lugar, abordaremos el modelo de aprendizaje. Este ha sido realizado
usando la arquitectura EfficientNet-V2 [46], que ha demostrado obtener mejores resulta-
dos que otras redes modernas, tal como lo indica Enrico Randellini en su articulo “Ima-
ge classification: ResNet vs EfficientNet vs EfficientNetv2 vs Compact Convolutional
Transformers” [47] al tener menos parametros que las demads, tiene una ejecuciéon més
rapida y ofrece mejores resultados. En la figura 5.1 podemos notar como EfficientNet-
V2 presenta valores de precisién superiores a otras redes, entre las que se encuentra su
versi6n anterior (EffNet):
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Figura 5.1: Comparacién diferentes arquitecturas al ejecutarse sobre el conjunto de da-
tos Imagenet ILSVRC.
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Veremos entonces su arquitectura, el preprocesamiento de los datos, la métrica
de evaluacion de su desempeno y la configuracién de su entrenamiento.

5.1.1 Arquitectura EfficientNet

La arquitectura EfficientNet-V2 es una familia de 11 modelos que varian en
cantidad de bloques y millones de parametros segun lo requiera la tarea de clasificacion.
Para nuestro modelo hemos elegido trabajar con la EfficientNet-V2-S, que es, entre
las mejores tres variantes (S para Small, M para Medium y L para Large), la mas
pequena y la que mejor se adapta a nuestras limitaciones de hardware. Esta cuenta con
una arquitectura de 7 bloques convolucionales, optimizados para capturar y procesar
caracteristicas de manera eficiente en tareas de vision por computadora para conjuntos
de datos que requieren de una gran resolucioén espacial.
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Figura 5.2: Arquitectura de la EfficientNet-V2-S.

La EfficientNet-V2-S utiliza una combinacién de convoluciones separables en
profundidad y convoluciones 1x1 para maximizar la eficiencia de calculo, mientras que
su diseno modular permite un ajuste fino segtin los requisitos especificos de cada aplica-
cién. Esta arquitectura estd especialmente disenada para ofrecer un rendimiento robusto
y una eficiencia superior en entornos con recursos limitados, haciendo de ella una op-
cion ideal para aplicaciones donde se necesita un equilibrio entre precisiéon y eficiencia
computacional.

5.1.2 Preprocesamiento de las imagenes para el entrenamien-
to

Debido a que las iméagenes del conjunto de datos poseen grandes dimensiones
y la mayoria de sus pixeles son completamente y hacen parte del fondo, es necesario
utilizar un método que permita extraer iinicamente las zonas de interés. Esto optimiza
el entrenamiento al evitar que el modelo aprenda informacién irrelevante del fondo de
las imégenes y se concentre exclusivamente en la muestra como tal.

El tratamiento de las imagenes comienza con la generacion de subdivisiones en

un proceso conocido como “tiling”, que crea mosaicos de 36 imagenes, como se observa
en la figura 5.3.
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El algoritmo realiza un cuidadoso filtrado para asegurar que solo se incluyan
las regiones de interés relevantes para la clasificacion del grado de cancer en los mo-
saicos. Esto facilita un analisis minucioso de grandes conjuntos de datos, garantizando
una representacion completa del tejido y minimizando la pérdida de informacion. La
técnica del “tiling” permite descomponer imagenes de alta resolucién en segmentos més
manejables, lo que facilita el procesamiento eficiente y la captura de detalles locales
importantes para la clasificacion precisa.

Mosaicode laimagen completa con 36 teselas

Imagen completa de una
muestra de prostata

Figura 5.3: Imagen del PANDA Challenge de una muestra completa (WSI) de biopsia
de prostata y su mosaico.

Ademas, se aplican transformaciones a las imagenes, tales como transposicién,
volteo vertical y volteo horizontal. Estas transformaciones aumentan la variabilidad
de los datos de entrenamiento, lo que ayuda a mejorar la robustez y la capacidad de
generalizacion del modelo a la vez que a reducir el riesgo de sobreajuste y mejorar la
precision del modelo en datos no vistos.

5.1.3 Métricas de evaluacion en la clasificacion de cancer de
prostata

La competicion PANDA tuvo por objetivo alcanzar el mayor Quadratic Weigh-
ted Kappa (QWK), que es una medida de qué tanto se alejan o se acercan los datos
clasificados de su valor real. Esta métrica es calculada por medio de una matriz de
confusién O pa