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RESUMEN

TITULO: METODO DE APRENDIZAJE PROFUNDO SEMISUPERVISADO PARA LA REDUCCION
DE FALSOS POSITIVOS , RELACIONADOS CON MITOSIS, EN SECUENCIAS HISTOPATOLOGI-
CAS. ’

*k

AUTOR: SANTIAGO ANDRES CASTRO DUITAMA

PALABRAS CLAVE: Mitosis, representaciones profundas, aprendizaje semi-supervisado, Muestras
histolégicas, Nucleos celulares.

DESCRIPCION: El cancer de mama es la principal causa de muerte por cancer en las mujeres de
todo el mundo. La deteccidn, el conteo y la caracterizacién de la mitosis es uno de los biomarcado-
res mas predominantes de la enfermedad que permite diagnosticar y cuantificar la agresividad del
cancer y estimar el pronéstico. Sin embargo, la localizacion de la mitosis sigue siendo un desafio, in-
clusive para expertos patélogos, donde se reporta una variabilidad interobservador de hasta el 20 %,
con tipicas confusiones entre células sanas y apoptoéticas. En la literatura se han propuesto estra-
tegias computacionales para apoyar y soportar la tarea de la deteccion de mitosis, con resultados
destacables por las representaciones profundas que permiten abarcar una amplia variabilidad visual
de las células mitéticas, en tareas discriminativas. Estas estrategias, sin embargo, siguen siendo
dependientes de un amplio numero de observaciones etiquetadas, las texturas observadas en data-
sets especificos, lo cual puede limitar la representacién y sesgar la clasificacion. Ademas, muchas
de las estrategias propuestas incurren en un tiempo de estimacién exagerado, lo cual puede limitar
su implementacién en ambientes reales. Este trabajo introduce un esquema semi-supervisado que
aprende a localizar patrones mitéticos partiendo de un conjunto limitado de datos. En una etapa ini-
cial, la representacién es utilizada para identificar falsos patrones mitéticos, que complementan la
representacion y permiten propagar pseudo-etiquetas, con su valor de probabilidad en el restante
conjunto de entrenamiento. Las muestras falsas positivas y falsas negativas resultantes, se conside-
ran aqui méas desafiantes y provechosas para el ajuste de la representacion. El enfoque propuesto
fue validado con el conjunto de datos publico ICPR, logrando resultados competitivos de 0, 74 de pre-
cision y 0, 78 de sensitividad. Ademas, el enfoque propuesto logra un tiempo medio de inferencia de
5,21 segundos (en un lote de 240), mientras que otros enfoques tardan un promedio de 30 minutos.

Trabajo de grado

Facultad de Ingenierias Fisicomecanicas. Escuela de Ingenieria de Sistemas e Informatica. Di-
rector: Fabio Martinez Carrillo. Codirector: David Edmundo Romo Bucheli.
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ABSTRACT

TITLE: SEMI-SUPERVISED DEEP LEARNING METHOD FOR THE IDENTIFICATION OF MITO-
SES IN HISTOPATHOLOGICAL IMAGES. *

3

AUTHOR: SANTIAGO ANDRES CASTRO DUITAMA

KEYWORDS: Mitosis, Deep learning, Semi-supervised approach, Histological samples, Cell nuclei,
Convolutional networks.

DESCRIPTION: Breast cancer is the leading cause of cancer deaths in women worldwide. Detection,
counting and characterization of mitosis is one of the most predominant biomarkers of the disease
that allows diagnosis and quantification of cancer aggressiveness and estimation of prognosis. Ho-
wever, mitosis localization remains a challenge, even for expert pathologists, where interobserver
variability of up to 20 % is reported, with typical confounding between healthy and apoptotic cells.
Computational strategies have been proposed in the state of the art to support and support the task
of mitosis detection, with remarkable results for deep representations that allow to encompass a wide
visual variability of mitotic cells, in discriminative tasks. These strategies, however, remain dependent
on many labeled observations, the textures observed in specific datasets, which may limit the repre-
sentation and bias the classification. In addition, many of the proposed strategies incur exaggerated
estimation time, which may limit their implementation in real environments. This work introduces a
semi-supervised scheme that learns to locate mitotic patterns from a limited data set. In an initial
stage, the representation is used to identify false mitotic patterns, which complement the represen-
tation and allow propagating pseudo-labels, with their probability value on the remaining training set.
The resulting false-positive and false-negative samples are here considered more challenging and
profitable for the fitting of the representation. The proposed approach was validated with the public
ICPR dataset, achieving competitive results of 0,74 accuracy and 0,78 sensitivity. In addition, the pro-
posed approach achieves an average inference time of 5,21 seconds (on a batch of 240), while other
approaches take an average of 30 minutes.

Bachelor Thesis

Facultad de Ingenierias Fisicomecanicas. Escuela de Ingenieria de Sistemas e Informatica. Ad-
visor: Fabio Martinez Carrillo. Co-advisor: David Edmundo Romo Bucheli
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INTRODUCCION

Segun la Agencia Internacional de Investigacion en Cancer de la Organizacién Mun-
dial de la Salud (IARC, por sus siglas en inglés), en el transcurso del afio 2020 el
cancer fue responsable de aproximadamente diez millones de muertes en todo el
mundo '. En particular, el cancer de mama reporta una incidencia mayor a 2,26 mi-
llones de casos reportados a nivel mundial?>. En Colombia, solamente este cancer
reportd 12,197 casos durante el 2020, siendo el de mayor incidencia y mortalidad en
mujeres?. En general, el cancer esta relacionado con un incremento en la cantidad
de mitosis, que corresponde al proceso de division celular y copia de las instruc-
ciones del ADN 3. El incremento de mitosis se debe a anomalias, tales como los
defectos en los genes promotores del crecimiento, los cuales se acumulan crean-
do células que se reproducen a grandes velocidades y son inmunes a los procesos
naturales que deben eliminarlas (apoptosis) 2. Por lo tanto, la multiplicacion despro-
porcionada de células cancerosas conlleva a la formacion de tumores malignos que
pueden conducir a la muerte del paciente.

En este sentido, el diagndstico y la deteccidén del cancer de mama en una etapa tem-
prana es un factor determinante en la reduccion de la tasa de mortalidad hasta en un
40 % *. Uno de los principales estandares de valoracion de la enfermedad consiste
en la localizacién, el recuento y caracterizacion de células mitéticas, apoyado por la
inspeccién visual. Esta estrategia constituye uno de los principales biomarcadores
para ayudar al diagndstico precoz ya que esta directamente relacionado con el pro-
nostico de los tumores °. Este recuento se hace sobre observaciones histoldgicas,

' OMS. Control de cancer. 2020.

2 International Agency for Research on Cancer. Cancer Today. 2020.

3 National Human Genome Research Institute. Cancer. Jul. de 2022.

4 OMS. “OMS | Control del cancer: Deteccion temprana”. En: WHO (2007).

5 Chao Li et al. “DeepMitosis: Mitosis detection via deep detection, verification and segmentation
networks”. En: Medical Image Analysis 45 (2018), pags. 121-133. DOI: 10.1016/j .media.2017.
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donde las células afectadas presentan tinciones fuertes y caracteristicas morfologi-
cas como la ausencia de membrana nuclear. Esta caracterizacion no es una tarea
facil debido a que existe una marcada variabilidad en las caracteristicas observadas
de celulares mitéticas. Ademas, en esta escala de observacién, existe una marca-
da similitud entre los nucleos celulares en condiciones normales, células en estado
de apoptosis, organelos presentes en la muestra y las células en fases mitéticas
6. Los nlcleos mitdticos también pueden ser facilmente confundidos con otros ar-
tefactos de la imagen (como manchas azules y purpuras, producto de la tincion
hematoxilina-eosina utilizada para resaltar estructuras acidas del tejido). Incluso en
etapas avanzadas del proceso mitético, el nacleo se puede observar como regiones
separadas que pueden ser confundidos con nicleos independientes 7. Sumado a
todo lo anterior, estas células anormales pueden representar menos del 9 % del to-
tal de células observadas en una imagen 8. En consecuencia, este procedimiento de
identificacidn, caracterizacidén y conteo es una tarea extremadamente compleja, te-
diosa y altamente subjetiva, que conlleva a variabilidad en el diagnostico y multiples
errores operativos durante su desarrollo °.

Es asi que en la literatura se han reportado mecanismos y estrategias computacio-
nales, claves para dar soporte al diagndstico. De hecho, en el estado del arte se han
reportado una gran variedad de métodos dedicados a la identificacién, deteccién y
caracterizacion de células mitéticas, que van desde descriptores de imagenes con-

12.002.

& Tahir Mahmood et al. “Artificial Intelligence-Based Mitosis Detection in Breast Cancer Histopatho-
logy Images Using Faster R-CNN and Deep CNNs”. En: Journal of Clinical Medicine 9.3 (2020),
pag. 749. DOI: 10.3390/jcm9030749.

Dan C. Ciresan et al. “Mitosis detection in breast cancer histology images with deep neural net-
works”. En: Lecture Notes in Computer Science (including subseries Lecture Notes in Artificial
Intelligence and Lecture Notes in Bioinformatics). Vol. 8150 LNCS. PART 2. Springer, Berlin, Hei-
delberg, 2013, pags. 411-418. DOI: 10.1007/978-3-642-40763-5_51.

Bergers E et al. “The influence of fixation delay on mitotic activity and flow cytometric cell cycle
variables”. En: Human pathology 28.1 (1997), pags. 95-100. DOI: 10 . 1016 /S0046 - 8177(97)
90286-0.

9 Shaimaa Al-Janabi et al. “Evaluation of Mitotic Activity Index in Breast Cancer Using Whole Slide
Digital Images”. En: PLoS ONE 8.12 (2013). DOI: 10.1371/JOURNAL . PONE. 0082576.
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vencionales hasta enfoques basados en aprendizaje de maquina. Recientemente,
se ha tomado ventaja de representaciones profundas y convolucionales para obte-
ner descriptores robustos de las células mitéticas. Los enfoques particulares em-
pleados en estas arquitecturas se centran en problemas de localizacién y deteccién
de regiones, involucrando arquitecturas que no solamente hacen un modelo con-
volucional y jerarquico de los segmentos de la imagen, sino que a su vez incluyen
informacion de la localizacion de las células mitéticas 7. A pesar de que estos en-
foques han tenido buenos resultados en la deteccion, sigue siendo un desafio para
los métodos automaticos diferenciar los nucleos mitéticos de los no mitoticos, como
también, las diferentes estructuras del mismo color que no corresponden a la mi-
tosis. Es comun que estos modelos de identificacion automatica produzcan un alto
nuamero de falsos positivos y su caracterizacién es aun un problema abierto en la
comunidad de imagenes médicas, proponiendo cada dia nuevos retos y estrategias
computacionales para soportar la tarea °.

En este trabajo se presenta una estrategia para la localizacién de patrones mitéticos,
siguiendo un esquema de entrenamiento semi-supervisado, que permite ser eficien-
te en la estimacion de regiones sospechosas, adaptabilidad ante nuevas muestras
y uso eficiente de los datos de entrenamiento disponibles. La estrategia propuesta
parte de una representacion obtenida con un ndcleo convolucional de tipo Yolov5,
que bajo un conjunto limitado de datos de entrenamiento, busca inicialmente ejem-
plos negativos desafiantes, los cuales complementan el dataset y forman un con-
junto binario de etiquetas. La representacion ajustada es propagada en diferentes
iteraciones, sobre el resto de muestras de entrenamiento. En cada interaccion, son
seleccionadas las muestras mas desafiantes del conjunto de datos (ejemplos falsos
positivos y falsos negativos), asi como las muestras con baja probabilidad de pre-
diccién. Con estos subconjuntos, la arquitectura de localizacidén es re-entrenada y
la representacion es ajustada. La metodologia propuesta muestra ser robusta, utili-
zando apenas el 60 % de datos de entrenamiento, y siguiendo apenas 3 iteraciones.
Ademas, la arquitectura seleccionada es lo suficientemente rapida para generar 240

19 Informe: CANCER DE MAMA Y CUELLO UTERINO.
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preediciones en 5 segundos, siendo una caracteristica favorable para su implemen-
tacion en un escenario clinico.
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1. MARCO TEORICO Y TRABAJOS PREVIOS

Esta seccion presenta una descripcion de los fundamentos tedricos que se tomaron
en cuenta para el desarrollo de este trabajo, los cuales requieren una exposicion de
las arquitecturas de aprendizaje profundo dedicadas a la deteccion de objetos, asi
como también abordar los conceptos basicos del area del conocimiento donde se
pretende hacer la contribucion. También, en la dltima seccidn se presentard un breve
acercamiento al estado del arte que enmarca la propuesta y el objetivo planteado.

1.1. REPRESENTACIONES PROFUNDAS PARA DETECCION DE OBJETOS

Las representaciones profundas han ganado ventaja en multiples dominios del tra-
tamiento de datos e inteligencia artificial, obteniendo los mejores resultados en el
estado del arte, en tareas tales como la clasificacion, la regresion y la deteccion de
objetos. En esencia, estas arquitecturas se componen de multiples capas compues-
tas por unidades minimas llamadas neuronas, las cuales aprenden una combinacion
no lineal y jerarquica para representar un proceso complejo, utilizando un conjunto
de datos de entrenamiento ''. Particularmente en el dominio de las imagenes, exis-
ten arquitecturas convolucionales (CNN) que explotan relaciones locales y aprenden
caracteristicas evolutivas para representar patrones visuales. En los ultimos anos,
también se han utilizado estas representaciones para hacer no solo una clasifica-
cién de los objetos observados, sino ademas una localizacion de esta instancia de
interés. Estas arquitecturas son las mas interesantes para nuestro proposito, y a
continuacion describiremos algunos de las redes que pueden constituir nuestra li-
nea base de conocimiento.

1.1.1. FASTER-RCNN (Red neuronal basada en region mas rapida). La prin-
cipal contribucién de esta arquitectura es una red de propuesta de regiones o RPN

" Jianging Fan, Cong Ma y Yigiao Zhong. “A Selective Overview of Deep Learning”. En: Statistical
Science 36.2 (2019). arXiv: 1904.05526.
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(por sus siglas en inglés: regional proposal network). La RPN toma los mapas de
caracteristicas de la imagen como entrada y genera un conjunto de propuestas de
posibles objetos, donde cada uno tiene asociado una puntuacién de objetividad. El
funcionamiento de esta arquitectura inicia en la extraccién de los mapas de carac-
teristicas a través de una CNN. La RPN utiliza una ventana deslizante sobre estos
mapas de caracteristicas y en cada ventana se generan k cuadros de anclaje de
diferentes formas y tamanos. Para cada cuadro de anclaje k; se predicen 2 cosas:
La primera es la probabilidad de que k; sea un objeto, y la segunda, es el regre-
sor del cuadro delimitador para ajustar mejor los anclajes al objeto. Estos cuadros
delimitadores de diferentes formas y tamarnos son pasados a la capa de agrupa-
cién de regiones de interés (Rol) para que esta tome cada propuesta y la recorte
con el objetivo que cada una contenga un objeto, es decir, genera los mapas de
caracteristicas de tamano fijo para cada ancla. Finalmente, estos nuevos mapas de
caracteristicas son pasados por una capa completamente conectada y una capa
de regresion lineal, las cuales se encargaran de clasificar el objeto y predecir los
cuadros delimitadores de los objetos identificados'®. En la figura 1 se ilustra esta
arquitectura y sus principales componentes.

1.1.2. YOLO (Solo se mira una vez) . Esta arquitectura utiliza una unica red
convolucional totalmente conectada, la cual preserva las referencias espaciales de
regiones de entrada a lo largo de la arquitectura. Inicialmente, la imagen de entra-
da es dividida en una cuadricula de celadas con tamafo S x S, por cada objeto
de interés presente en la imagen. Esta cuadricula tendra la correspondencia a lo
largo de la red, permitiendo tener una referencia especifica en el vector de salida
con referencia a localizaciones en la entrada. Cada celda predice una cantidad B
de cuadros delimitadores y la probabilidad de clase C'. La prediccién del cuadro de-
limitador B; de una celda se compone de 5 elementos: (z,y,w, h, confianza). Las
coordenadas (z,y) representan el centro del cuadro B; en relacion con la ubicacion
de la celda de la cuadricula. Las coordenadas (z,y) como la altura ~ y el ancho w

2. Shaoqing Ren et al. “Faster R-CNN: Towards Real-Time Object Detection with Region Proposal

Networks”. En: (). arXiv: 15606.01497v3.
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AL

Agrupacion de Rol
v L

Red de regiones
propuestas

_Mapa de caracteristicas

Figura 1. Esquema de la Arquitectura Faster-RCNN donde una red convolucional
se encarga de la extraccion de mapas de caracteristicas de la imagen y son
pasadas como entrada a la RPN para la creacion de las posibles regiones de
deteccidn de los objetos. Estas regiones propuestas son la entrada de la capa Rol
gue generard los mapas de caracteristicas de tamafo fijo para finalmente ser
pasados como entrada al clasificador y regresor que entregara la prediccion final.
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son medidas normalizadas entre [0, 1]. Finalmente, el elemento confianza se define
como: P(O) x IOU (pred, verdad) donde P(O) es la probabilidad que haya un objeto
de interés en el cuadro delimitador B; y 10U (pred, verdad) es la métrica de inter-
seccién sobre unién que mide la precision de la deteccion. Con estos elementos se
pretende que de no existir ninglin objeto en B;, la puntuacién de confianza debe
ser cero. De lo contrario, queremos que la puntuacién de confianza sea igual a la
interseccion sobre la union (I0OU) entre B; y la region real. Finalmente, se une la cla-
sificacion de los objetos y la prediccion de los cuadros delimitadores para dar una
salida codificada de tamafio S x S x B x (54+numero de clases) que serd la entra-
da del algoritmo de supresion maxima que se encargara de descartar los cuadros
delimitadores con bajos niveles de confianza, y luego encontrar el mejor cuadro de-
limitador que se ajuste al objeto de interés'. En la figura 2 se ilustra el esquema
general de funcionamiento de la arquitectura YOLO.

1.2. APRENDIZAJE SEMI-SUPERVISADO

La representacion de patrones visuales complejos utilizando estrategias de apren-
dizaje profundo son hoy en dia el estado del arte en diversas aplicaciones. Sin
embargo, la representacion efectiva de estos patrones esta sujeto a una cantidad
suficiente de muestras anotadas para lidiar con la variabilidad del problema. Ade-
mas, un numero considerable de muestras anotadas, en este esquema tipicamente
supervisado y discriminativo, permite ajustar arquitecturas mas profundas y obtener
una mejor representacion del problema.

Sin embargo, este hecho en el dominio médico resulta una limitacién, teniendo en
cuenta las dificultades para hacer anotaciones en datos por personal especializado
y la conocida subjetividad entre expertos. Por lo tanto, las representaciones aprendi-
das pueden estar sujetas al sesgo particular de un experto, que conduce a costos en
procedimientos, reintervencidén de pacientes o consecuencias mucho mas dramati-
cas en la calidad de vida de los pacientes. Es por ello, que hoy en dia en inteligencia

3 J. Redmond et al. “You Only Look Once: Unified, Real-TimeObject Detection”. En: ar-
Xiv:1506.02640v5 (2016).
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Figura 2. Esquema de funcionamiento de la Arquitectura YOLO donde la red
teniendo la imagen dividida en celdas de tamafo S x S genera una prediccion de B
cuadros delimitadores por cada celda, esta predicciéon estda compuesta por la
confianza y la probabilidad de clase que son pasadas por el algoritmo de supresién
maxima que se encargara de elegir la caja ganadora por objeto detectado.

artificial se exploran alternativas débilmente supervisadas que permitan aprovechar
las ventajas del aprendizaje profundo, pero sin requerimientos excesivos relaciona-
dos con el conjunto de datos. Estas estrategias pretenden ser viables en un dominio
clinico, con caracteristicas de ajuste continuo y aprovechamiento del conjunto mini-
mo de muestras dadas en cada contexto.

Por ejemplo, el aprendizaje semi-supervisado es un tipo de aprendizaje automatico
que en su entrenamiento puede hacer uso tanto de datos etiquetados como no eti-
quetados. En este caso, se considera un conjunto de datos reducidos que permiten
aprender una representacion basica, la cual a su vez permite generar anotaciones
al resto de conjunto de datos para construir un espacio topolégico coherente con
el problema del dominio particular '*. Una vez que la representacion propaga las
anotaciones, las etiquetas con mayor confianza son utilizadas para ajustar la repre-
sentacion profunda, y asi sucesivamente ir descubriendo el espacio de los datos.

4 Qlivier Chapelle, Bernhard Schélkopf y Alexander Zien. Semi-Supervised Learning. Inf. téc.
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Un esquema tipico de aprendizaje semi-supervisado es ilustrado en la figura 3. Esta
estrategia ha permitido, entre otras, a reducir el numero de datos etiquetados nece-
sarios para el aprendizaje, pero ademas evitando el sesgo de las anotaciones. Adi-
cionalmente, se ha demostrado que haciendo uso del aprendizaje semi-supervisado
se puede mejorar en gran medida la exactitud de un modelo ', mejorando la forma
en que la red puede diferenciar muestras complejas donde las clases no presentan
notables diferencias.

Datos sin etiquetas

Modelo

Datos etiquetados Entrenamiento del modelo

entrenado

T 5 Modelo final
i entrenado

Datos seleccionados
para ser el nuevo conjunto
de datos etiquetado

T Etiquetas predichas

de datos no etiquetados

Criterio de seleccion 4—'

Figura 3. Esquema de aprendizaje semisupervisado donde un conjunto de datos
no etiquetados es predicho por una red entrenada con datos etiquetados, para
pasar por un proceso de re-entrenamiento que ajustara la representacion profunda.

En la literatura, estos esquemas semisupervisados han llamado la atencién y se
han abordado diferentes soluciones desde esta perspectiva. De hecho, hoy en dia
se pueden identificar dos esquemas de aprendizaje semisupervisado que son el
inductivo y transductivo. Recordemos que en la clasificacién supervisada, la muestra

S Urjita Thakar, Vandan Tewari y Sameer Rajan. “A higher accuracy classifier based on semi-
supervised learning”. En: Proceedings - 2010 International Conference on Computational Inte-
lligence and Communication Networks, CICN 2010. 2010, pags. 665-668. DOI: 10.1109/CICN.
2010.137.
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de entrenamiento esta totalmente etiquetada, por lo que siempre se esta interesado
en el rendimiento en los futuros datos de prueba. Sin embargo, en la clasificacién
semi-supervisada, la muestra de entrenamiento contiene datos sin etiquetar. Por
lo tanto, existen dos objetivos distintos, el primero es predecir las etiquetas en los
futuros datos de prueba, y el segundo es predecir las etiquetas en las instancias no
etiquetadas de la muestra de entrenamiento '®. A continuacion se detallaran estos
esquemas de trabajo semi-supervisado

= Aprendizaje semi-supervisado inductivo. En este esquema particular de
aprendizaje semi-supervisado, se considera la muestra de entrenamiento {X;, Y;}!_,
que representa el conjunto de datos etiquetados en la etapa [, y el conjunto
«{Xj}g*;;+1 qgue representa el conjunto de datos sin etiquetar desde la etapa
[ + 1. Entonces, el aprendizaje semisupervisado inductivo aprende la funcion
f :x+—, porlo que se espera que f sea un buen predictor de datos futuros,
mas alla dé {Xj}§+:7+1. Al igual que el aprendizaje supervisado, se puede esti-
mar el rendimiento de los datos futuros usando el conjunto de datos de prueba
{ Xk, Yi}7, que no esta disponible durante el entrenamiento.

= Aprendizaje semi-supervisado transductivo. En este esquema se tiene la
muestra de entrenamiento {X,, Y;}._, representando los datos etiquetados, y
el conjunto {Xj}é.jlgrl representando los datos sin etiquetar hasta la etapa j.
En este caso, el aprendizaje semisupervisado transductivo aprende la funcion
f X" — ~*4 por lo que se espera que f sea bueno prediciendo los datos
no etiquetados {Xj}é.jjﬂ. Es de destacar que f se define Unicamente en la
muestra de entrenamiento dada y no se requiere para hacer predicciones mas
alla de esta muestra; esto hace que sea una funcion mas simple.

6 Xiaojin Zhu y Andrew B. Goldberg. “Introduction to Semi-Supervised Learning”. En:
https://doi.org/10.2200/S00196ED1V01Y200906AIM0O06 6 (jun. de 2009), pags. 1-116. bol: 10.
2200/S00196ED1V01Y200906AIMO06.

21


https://doi.org/10.2200/S00196ED1V01Y200906AIM006
https://doi.org/10.2200/S00196ED1V01Y200906AIM006

1.3. MITOSIS OBSERVADA DESDE MUESTRAS HISTOLOGICAS

El diagndstico definitivo del cancer es llevado a cabo en biopsias, donde muestras
histol6gicas (tejido observado a través del microscopio) permiten evidenciar el com-
portamiento anormal de células en un tejido maligno 7. Para el andlisis de muestras
histologicas durante el diagndstico del cancer se hace uso de la tincion hematoxilina
y eosina (H & E). La hematoxilina tifle de violeta azulado los ribosomas, la cromati-
na (material genético) dentro del nucleo y otras estructuras. La eosina tifie de rosa
anaranjado o rojizo el citoplasma, la pared celular, el colageno, el tejido conjuntivo
y otras estructuras que rodean y sostienen la célula. Esta representacion en co-
lor es clave para los expertos cuando se esta realizando la diferenciacion tanto de
estructuras celulares como de fases de comportamiento de las mismas.

Uno de los intereses particulares de este proyecto se centra en la caracterizacion
de estructuras de color violeta azulado que representan los nucleos celulares, en fa-
ses mitéticas, como también los nicleos celulares normales 7. Durante el proceso
de mitosis, las células replican sus cromosomas para posteriormente secretarlos,
obteniendo como resultado dos nucleos idénticos como preparacion para la division
celular. Los patdlogos buscan en la muestra células que en su interior contengan
dos nucleos y, por lo tanto, se encuentren en fase mitética. A pesar del reconocido
proceso anormal mitético, su observacién sobre placas histologicas es desafiante,
inclusive para expertos patélogos. Es el caso de P Robbins que en su estudio de
concordancia interobservador para la clasificacién de carcinomas de mama '8 repor-
t6 que en el conteo de mitosis existe porcentaje de desacuerdo de 19% a 27 % en
50 muestras de diferentes pacientes. De hecho, estas células representan menos
del 9% de una imagen observada. Para ilustrar esta complejidad, en la Figura 4 se
ilustran dos ejemplos de placas histologicas con muestras de células mitoticas.

7 Técnica histoldgica | Histologia y biologia celular, 3e | AccessMedicina | McGraw Hill Medical.

8 P. Robbins et al. “Histological grading of breast carcinomas: a study of interobserver agreement”.
En: Human pathology 26 (8 1995), pags. 873-879. DOI: 10.1016/0046-8177(95)90010-1.
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Figura 4. Muestras histologicas donde se ve las pocas diferencias que hay entre
células en fase de mitosis y células en condiciones normales.

1.4. DETECCION COMPUTACIONAL DE MITOSIS

El soporte de herramientas computacionales en la deteccion mitosis es una tarea
primordial para reducir la subjetividad entre expertos y lograr una deteccién eficaz
de la enfermedad. Debido a esta importancia, en la literatura se reportan una amplia
variedad de estrategias computacionales, que han pretendido soportar este proce-
so. En una fase inicial, se destaca un conjunto de herramientas que utilizan inge-
nieria de caracteristicas o descriptores visuales que se disefian especificamente
para modelar primitivas visuales que tienen correlacion con el problema. Por ejem-
plo, Irshad, H et. al.'® propusieron un sistema en dos fases, en la cual, la primera
fase realiza una deteccién de posibles candidatos mitéticos haciendo uso del Lapla-
ciano de Gauss, la umbralizacién, la morfologia y el modelo de contorno activo en
la imagen, buscando contornos azules para segmentar y elegir posibles candidatos.
Luego, en la segunda fase, toman cada candidato y obtienen 143 caracteristicas

% Humayun Irshad. “Automated mitosis detection in histopathology using morphological and multi-
channel statistics features”. En: Journal of Pathology Informatics 4.1 (2013), pag. 10. DOI: 10.
4103/2153-3539.112695.
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que incluyen las obtenidas por estadisticas de primer y segundo orden, como tam-
bién caracteristicas morfolégicas. Finalmente, estas caracteristicas son pasadas a
un clasificador de arbol de decision para seleccionar los candidatos que si son mito-
sis. Este trabajo mostr6 una eficacia en la captura de caracteristicas de textura para
la segmentacion de células mitéticas. Sin embargo, presenta un bajo rendimiento en
el momento de la deteccion y es muy costoso desde el punto de vista computacional.
En cambio, Ashkan Tashk et. al.?2° propusieron un método de difusion anisotropica
bidimensional y procesado morfoldgico para la deteccién de candidatos. Luego, en
este trabajo se hace una extraccién de las caracteristicas en las regiones mitéticas
de la imagen usando un enfoque estadistico de estimacién de maxima probabilidad
para obtener la informacién del color. Finalmente, usando los vectores de caracte-
risticas extraidos, usan una maquina de soporte vectorial (SVM) como método de
clasificacion. El uso de este método logré una mayor simplicidad computacional,
un alto poder discriminativo, entre estructuras similares, y una invariabilidad a los
cambios de escala de grises. No obstante, se ve afectado por cualquier rotacién
presente en la imagen y presenta una limitaciéon al momento de captar informacién
estructural. Por otra parte, Sommer et al. utilizaron caracteristicas de forma e inten-
sidad para distinguir entre células mitéticas y no mitéticas utilizando un clasificador
SVM. Esta técnica demuestra un rendimiento de deteccion relativamente bajo en
comparacion con otras técnicas. Por el contrario, Paul et al. se centraron en el nu-
cleo de la célula en su técnica propuesta 2!, construyendo un vector enfocado en
las caracteristicas de intensidad del nucleo, la membrana nuclear y de la posible
region del estroma que rodea a la célula. Utilizaron un clasificador de arbol aleatorio
regenerativo que demostré un excelente rendimiento. Sin embargo, dicha técnica

20 Ashkan Tashk et al. “An automatic mitosis detection method for breast cancer histopathology

slide images based on objective and pixel-wise textural features classification”. En: IKT 2013
- 2013 5th Conference on Information and Knowledge Technology. 2013, péags. 406-410. DOI:
10.1109/IKT.2013.6620101.

21 Angshuman Paul et al. “Regenerative random forest with automatic feature selection to detect

mitosis in histopathological breast cancer images”. En: Lecture Notes in Computer Science (in-
cluding subseries Lecture Notes in Artificial Intelligence and Lecture Notes in Bioinformatics).
Vol. 9350. Springer Verlag, 2015, pags. 94-102. DOI: 10.1007/978-3-319-24571-3_12.

24


https://doi.org/10.1109/IKT.2013.6620101
https://doi.org/10.1007/978-3-319-24571-3_12

requiere importantes recursos computacionales, por lo que no puede ser usada en
aplicaciones clinicas de forma practica. Una limitacién principal en estos trabajos
es la baja capacidad para modelar la variabilidad de caracteristicas de bajo nivel,
siendo sensibles a pequenos cambios en sus descriptores.

Recientemente, los modelos de aprendizaje profundo son el estado de la técnica
para apoyar la tarea de deteccidn, caracterizacion y soporte en el recuento mitético,
proporcionando representaciones visuales robustas que hacen frente a la variabili-
dad de la apariencia. Por ejemplo, Dan et al. ” propusieron una red convolucional de
agrupacion maxima (MP-CNN) que opera sobre regiones mas pequefas, recuperan-
do respuestas de correspondencias mitéticas para cada parche. El enfoque reporta
un rendimiento de deteccidon remarcado pero con un alto nimero de falsas detec-
ciones. También, Chen et al.?? propone un par de redes para segmentar y clasificar
patrones mitéticos en imagenes histopatolégicas, con un inconveniente principal re-
lacionado con la generalizacién del modelo para extender el estudio a imagenes de
otras maquinas fuente. Ademas, estos enfoques presentan una limitacion relaciona-
da con el tiempo computacional que resulta poco realista para operar en escenarios
clinicos. Por el contrario, Chao Li et al. implementé una FASTER R-CNN con un
VGG-16 como columna vertebral convolucional para definir las candidaturas mitéti-
cas, mientras que un Resnet-50 adicional clasifica dichas regiones °. Esta propuesta
consigue una notable mejora del tiempo computacional pero generando un porcen-
taje considerable de detecciones falsas. Para superar este problema, Cai et al. es-
tudié una seleccién del Resnet-101, reportando una ganancia pero en conjuntos
de datos especificos 23. Otras alternativas se han dedicado a reducir las muestras
falsas-positivas, incluyendo clasificaciones adicionales entre las candidaturas 24, y

22 Hao Chen et al. Mitosis Detection in Breast Cancer Histology Images via Deep Cascaded Net-

works. Inf. téc. 1. 2016.

23 De Cai et al. “Efficient mitosis detection in breast cancer histology images by RCNN”. En: Procee-
dings - International Symposium on Biomedical Imaging. Vol. 2019-April. IEEE Computer Society,
2019, pags. 919-922. DOI: 10.1109/ISBI.2019.8759461.

24 Veena Dodballapur et al. “Mask-driven mitosis detection in histopathology images”. En: Procee-

dings - International Symposium on Biomedical Imaging. Vol. 2019-April. IEEE Computer Society,
2019, pags. 1855-1859. DOI: 10.1109/ISBI.2019.8759164.
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también utilizando estrategias de votacién a partir de representaciones convolucio-
nales multiples 6. Mas recientemente, Sohail et al. introducen un sofisticado flujo de
trabajo que incluye una etapa de preprocesamiento de la imagen, y una posterior ca-
racterizacion morfolégica de las regiones candidatas 2°. A continuacion, se plantea
un proceso de refinamiento de etiquetas para obtener pseudo etiquetas a partir de la
composicién de la imagen, lo que permite generalizar la metodologia en un conjunto
diverso de imagenes. A partir de dicho subconjunto de imagenes se representa con
modelos convolucionales e incluyendo muestras positivas y negativas para generar
las predicciones finales. Ademas, se utiliza una bateria de clasificadores para gene-
rar la prediccion mediante una estrategia de multivoto. Sin embargo, este enfoque
es sensible a una adecuada caracterizacién geométrica y morfolégica de las células
para seleccionar adecuadamente las candidaturas positivas y malignas. Ademas, la
metodologia es computacionalmente costosa, con una gran cantidad de etapas que
dificultan la identificacidén de la contribucién de cada una de ellas. En busca de me-
jores resultados y uso de métodos novedosos en el estado del arte del aprendizaje
profundo, Lei et al.?® usa redes convolucionales que extraen caracteristicas de alto
nivel de la mitosis para detectar potenciales candidatos mitéticos, posteriormente
usan méddulos de atencion espacial que recodifican las caracteristicas que modelan
la mitosis con el objetivo que la red aprenda estés caracteristica de forma mas efi-
ciente, finalmente las predicciones de potenciales regiones con candidatos mitéticos
sirven como entrada a una red de multiples ramas que refina la regresién del cuadro
delimitador y posteriormente hace una clasificacion binaria de la mitosis. A pesar de
que este método presenta un factor diferenciable al no usar un post-procesamiento
estadistico a las detecciones, remplazandolo con un enfoque en el cual prima el
rendimiento de la red convolucional, sigue siendo computacionalmente costoso al
usar multiples redes en su arquitectura para resolver el problema. Al contrario, Nair

25 Anabia Sohail et al. “A multi-phase deep CNN based mitosis detection framework for breast can-
cer histopathological images”. En: Scientific Reports 2021 11:1 11 (1 mar. de 2021), pags. 1-18.
DOI: 10.1038/s41598-021-85652-1.

26 Haijun Lei et al. “Attention-Guided Multi-Branch Convolutional Neural Network for Mitosis Detec-
tion from Histopathological Images”. En: IEEE Journal of Biomedical and Health Informatics 25
(2 feb. de 2021), pags. 358-370. DOI: 10.1109/JBHI.2020.3027566.

26


https://doi.org/10.1038/s41598-021-85652-1
https://doi.org/10.1109/JBHI.2020.3027566

et al. presenta en su trabajo 2’ un enfoque que busca una deteccidon mas rapida
gue se ajuste a escenarios clinicos realistas y hace uso de la red convolucional YO-
LOv4 entrenada de forma supervisada en el conjunto de datos MITOS-ATYPIA-14,
a pesar de su notable rendimiento en tiempo de inferencia presentaba problemas
en la deteccidn, ya que el conjunto de datos se encuentra desbalanceado y las mar-
caciones de falsas mitosis no son representaciones significativas, haciendo que las
caracteristicas aprendidas de esta clase no sean un factor que ayude en la diferen-
ciacién de la mitosis, al contrario, generan ruido que empeora el rendimiento de la
deteccidn.

27 Lekha S. Nair et al. “Mitotic Nuclei Detection in Breast Histopathology Images using YOLOv4”. En:
2021 12th International Conference on Computing Communication and Networking Technologies,
ICCCNT 2021 (2021). DOI: 10.1109/ICCCNT51525.2021.9579969.
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2. PLANTEAMIENTO Y JUSTIFICACION DEL PROBLEMA

Segun la Agencia Internacional de Investigacién en Cancer de la Organizacién Mun-
dial de la Salud (IARC, por sus siglas en inglés), durante el afno 2020 el cancer fue
responsable de aproximadamente diez millones de muertes en todo el mundo '. A
pesar de los esfuerzos que se han venido desarrollando en el area médica, aun no
existe una cura definitiva para esta enfermedad. Sin embargo, se ha demostrado
que la deteccion del cancer en una etapa temprana es un factor determinante en la
reduccion de la tasa de mortalidad, por ejemplo en el cdncer de mama hasta en un
40 % 4.

En el proceso de diagndstico de cancer a un paciente, el recuento de células mité-
ticas es uno de los biomarcadores mas importantes, debido a que el incremento de
la actividad mitotica esta directamente relacionada con el pronéstico de los tumores
5. No obstante, la identificacién de células que se encuentran en mitosis es una ta-
rea compleja, donde se observa una alta variabilidad en las estructuras celulares.
Ademas, estas células presentan algunas similitudes en las caracteristicas morfo-
l6gicas de los nlcleos celulares en condiciones normales ©. Los nicleos mitéticos
también pueden ser facilmente confundidos con otros artefactos de la imagen (co-
mo manchas azules y purpuras, producto de la tincion hematoxilina-eosina utilizada
para resaltar estructuras acidas del tejido). Incluso en etapas avanzadas del proce-
so mitético, se puede revelar el nlcleo como regiones separadas que pueden ser
confundidos con ndcleos independientes y ser contado como problemas mitéticos .
Aunque existen varias propuestas para la deteccidon automatizada de mitosis, aun
existen limitaciones para su apropiada caracterizacién y modelamiento. De hecho,
hoy en dia existen diferentes propuestas en el estado del arte, que intentan distinguir
entre regiones y apoyar la localizacion de regiones mitéticas. Sin embargo, estas es-
trategias pueden estar sesgadas por el aprendizaje discriminativo y la informacion
del dispositivo de captura. También, muchas de estas estrategias implementan diver-
sas fases de procesamiento, lo que involucra inferencias con latencias significativas
de tiempo. Esto, sin duda, hace que la implementacion en escenarios clinicos no sea
realista. Ademas, muchas de las limitaciones estan relacionadas con la deteccién de
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falsos positivos que pueden sesgar el soporte en el analisis. Ademas, estas técni-
cas presentan problemas para ser generalizables a diferentes modelos de captura,
y escenarios de visualizacién.
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3. OBJETIVOS

Objetivo general

= Desarrollar un método de aprendizaje profundo bajo un esquema semi-supervisado
gue permita la reduccidn de falsos positivos relacionados con mitosis en histo-
patologia.

Objetivos especificos

1. Seleccionar un conjunto de imagenes histopatoldgicas que contengan marca-
ciones de mitosis por patélogos expertos.

2. Implementar una estrategia computacional para la deteccion de patrones vi-
suales mitoticos.

3. Definir un modelo de aprendizaje profundo semi-supervisado para reducir fal-
sas detecciones automaticas usando pseudo-etiquetas autogeneradas.

4. Validar el modelo propuesto con respecto a la reduccion de falsos positivos de
mitosis.
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4. METODOLOGIA PROPUESTA

En este trabajo se presenta un enfoque semi-supervisado que se apoya en una
regla de deteccion de ejemplos desafiantes (falsos positivos y negativos) en cada
iteracién, para lograr un esquema de localizacién efectiva de la mitosis, utilizando
apenas el 60 % de los datos en entrenamiento. La metodologia del esquema semi-
supervisado propuesto es ilustrado en la figura 5. Asi, en una etapa inicial se lleva
a cabo una primera propagacion supervisada para obtener regiones con altas simi-
litudes visuales a la mitosis, que son entonces utilizadas como muestras negativas
para complementar el conjunto de los datos (figura 5-A). Entonces, a partir de un en-
trenamiento iterativo semi-supervisado, se ajusta progresivamente una arquitectura
YOLO. En cada iteracion las pseudo-etiquetas etiquetadas de forma errénea, asi co-
mo aquellas con bajo valor de probabilidad de la clase correspondiente, son selec-
cionadas para ajustar la representacion. Es decir, se seleccionan las muestras méas
dificiles (falsos positivos y negativos) para volver a entrenar la red y conseguir una
representacion mas generalizable y robusta. En cada interaccién, el nuevo conjunto
de entrenamiento impacta de forma regularizada la representacion de deteccion de
mitosis. En las siguientes subsecciones se detallan cada uno de los componentes
incluidos en la presente propuesta.

4.1. YOLOV5 COMO NUCLEO DE LA DETECCION DE MITOSIS

La deteccion de patrones mitéticos, en placas histopatoldgicas, tiene grandes desa-
fios tanto por su reducido tamaro, con respecto al campo de captura de la imagen,
como también con respecto a la alta similitud visual con otras regiones no-mitéticas.
A pesar de los grandes avances reportados en el estado del arte para la localizacién,
las estrategias dedicadas a la localizacion de mitosis en general se centran en alter-
nativas ensambladas (uso de multiples redes neuronales) y métodos exhaustivos de
post-procesamiento, lo que resulta en estimaciones con alto costo computacional.

En este trabajo hemos decidido utilizar una arquitectura YOLO, que bajo un esque-
ma end-to-end, puede realizar estimaciones con un buen balance entre exactitud y
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Figura 5. Esquema de entrenamiento débilmente supervisado propuesto. A)
Esquema de creacion de etiquetas de falsas mitosis. B) Esquema de entrenamiento
débilmente supervisado. C-1) Seleccién de muestras desafiantes de mitosis
positivas y negativas. C-2) Propagacién de pseudo etiquetas semisupervisadas.

costo computacional para realizar las estimaciones de las regiones. Esta estrate-
gia ha demostrado resultados competitivos en la tarea de deteccidn e identificacién
de objetos, preservando las referencias espaciales de las regiones de entrada a lo
largo de la arquitectura. En la figura 6 se ilustra como la arquitectura logra una deli-
mitacidn de regiones de interés y finaliza con una deteccidén de mitosis, iniciando el
proceso de identificacion de los posibles objetos en una cuadricula que se mantiene
durante toda la ejecucion.

Particularmente, para el problema abordado, la muestra histolégica se divide en una
rejilla de tamano S x S. Durante el proceso de deteccidn, en cada sub-region s;
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Figura 6. Esquema de la red YOLO utilizada en la metodologia propuesta.

pueden existir una o varias cajas delimitadoras B = {B;, B,, ..., By}. Estas cajas
delimitadoras enmarcan el objeto de interés, en este caso patrones positivos y ne-
gativos para mitosis. Ademas, cada una de estas cajas delimitadoras podran estar
anotadas con dos etiquetas y = {m*,m~}, donde m™ es la clase de mitosis, y m~
es la clase no-mitosis. En este caso, El vector de salida asociado a cada caja tie-
ne una probabilidad de que la region sea mitosis P(m™) o de forma inversa de ser
no-mitosis: P(m~) =1— P(m™).

En cada celda S; de la cuadricula, se predice varias cajas delimitadoras B en las
que podria estar contenido un objeto de interés, con la respectiva probabilidad aso-
ciada P(m™). Entonces, cada caja delimitadora B; estd compuesta por sus coorde-
nadas espaciales y un componente de confianza que se define como 7 = P(O)
10U (b;, B;), donde P(0) se define como la probabilidad de que exista un objeto de
interés dentro de la caja delimitadora B;. Entonces, B; es la etiqueta real, B; es la
etiqueta predicha sobre la muestra procesada y IOU(B;, B;) es la métrica de in-
terseccion sobre unién que busca medir numéricamente que tan bien se ajusta el
cuadro delimitador predicho con respecto al cuadro contenido en la etiqueta real y
dependiendo de un umbral se concluye si la prediccion se ajusta correctamente o
no a la mitosis detectada.

Idealmente, cualquier caja delimitadora que no contenga una mitosis tendria que te-
ner un P(O) igual a 0, haciendo implicito que hay una probabilidad nula de que exista
un objeto de interés en esa caja y, dando como resultado una confianza 7 = 0. De-
bido a que esta regla no se cumple, se establece un umbral sobre 7 en donde toda
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caja delimitadora B; que supere el valor establecido sera afiadida un conjunto de
detecciones potenciales de objetos mitdticos y no mitéticos presentes en la imagen.
Los objetos a detectar en la imagen pueden estar contenidos en varios cuadros
delimitadores B;. Para seleccionar el mejor cuadro delimitador para cada objeto de-
tectado, se utiliza el algoritmo de supresion no maxima (NMS), que toma todas las
regiones propuestas sobre un mismo objeto y selecciona la regién con mayor valor
T, concluyendo que esta es la mejor regidn para la mitosis o no-mitosis detectada.
Durante el entrenamiento, la red convolucional aprende los patrones de textura que
la mitosis presenta en su entorno, como las caracteristicas de color y forma, que
dan como resultado cajas delimitadoras mas precisas B que mejoran la deteccién
de células en fase de mitosis y de artefactos no mitéticos. Sin embargo, el apren-
dizaje supervisado demostrdé no ser idoneo para que la red aprenda los suficientes
parametros, teniendo un rendimiento deficiente en la deteccion de mitosis debido a
la complejidad del problema.

En este trabajo se adapt6 la YOLOVS la cual enriquece la representacién convolu-
cional al usar una base de representacién basado en el modelo CSP (Cross Stage
Partial Network), que utiliza multiples escalas de las regiones de interés, usando di-
ferentes cédigos de apertura visual, lo que permite dar mayor soporte a las regiones
que estan presentes a través de las multiples escalas. En nuestro caso, esta repre-
sentacion multiescala se traduce en una mejor descripcion de los patrones mitéticos
y no-mitéticos . Ademas, se anade el uso de un aumento de datos de mosaico, el
cual consiste en hacer recortes de las muestras y rellenar el espacio con pedazo de
otra muestra, evitando con esto el sobre aprendizaje del contexto de un conjunto de
muestras particulares.

4.2. DETECTOR DE FALSAS MITOSIS

Uno de los principales desafios en la deteccion de patrones mitéticos, es su alta
similitud con otros patrones celulares, observados en placas histopatolégicas. Ade-
mas, la delineacion y conteo de estas regiones es una tarea tediosa, por lo que los
expertos se limitan a anotar solamente las regiones positivas para la mitosis. Por
ejemplo, en el conjunto de datos publicos utilizado en este trabajo se ha logrado
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tener anotaciones de mitosis, después de un acuerdo entre mas de tres patélogos.
Sin embargo, las regiones negativas o posibles falsas detecciones (sin acuerdo en-
tre pat6logos) no es reportado. En este sentido, el conjunto de datos es de una
clase, limitando el caracter discriminativo de las representaciones computacionales
aprendidas, o siendo un interrogante, cuales son los mejores datos negativos, para
direccionar un problema de clasificacion binaria durante el aprendizaje.

Con el objetivo de balancear el conjunto de datos y crear patrones visuales simila-
res a la mitosis, pero negativos, se decidié complementar el conjunto de datos con
anotaciones de figuras no-mitéticas que tengan relacién con células en estado de
apoptosis, organelos presentes en la muestra que pueden llegar a ser confundidos
con mitosis y nucleos celulares en condiciones normales. Para ello, se toma un con-
junto | V| de 220 etiquetas que fueron muestreadas manualmente sobre regiones
celulares que presentan un parecido visual a la mitosis y en consecuencia pueden
ser confundidas. Estas muestras son tomadas como base para entrenar una repre-
sentacion neuronal, que sirva como generador de muestras negativas en cada una
de las etapas de entrenamiento de la metodologia propuesta. De hecho, este con-
junto inicial |N| no es representativo en comparacion con la cantidad de etiquetas
de mitosis presentes en el conjunto de datos de entrenamiento, lo cual genera un
desbalance en la cantidad de etiquetas de las clases y puede sesgar el aprendizaje
del modelo.

Siendo asi, en este trabajo se decididé hacer un aumento de datos controlado de pa-
trones no-mitoticos, para generar un conjunto de datos balanceado, pero preservan-
do siempre la seleccion de las muestras desafiantes, es decir, todas aquellas areas
gue presentan similitudes visuales con la mitosis. Para ello, se tom6 una representa-
cion de tipo YOLO ¢, (X) con pesos 6 preentrenados en el conjunto de datos COCO
128. Entonces, la representacién es ajustada para entrenar ¢, (X, |N|) donde |N|
son las 220 anotaciones de no-mitosis de las imagenes X, para generar subcon-
juntos de imagenes X que preservan la similitud visual a patrones relacionados con
apoptosis, organelos naturales de la muestra y nucleos celulares en condiciones
normales. Cabe destacar que durante la generacion de estas muestras se descar-
tan aquellas que tienen una contradiccion con marcaciones de mitosis, que pueden
generar redundancia en las etiquetas. Este proceso es representado en la figura 5-A.
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La representacion de este proceso en el algoritmo 1 se inicia con un entrenamiento
de la red ¢, (X,|N|) donde se genera la representacion profunda de la no-mitosis
representada por los pesos asociados a cada neurona 6, (linea 1). Seguido a esto
se hace un proceso de inferencia donde la red ¢, (D) haciendo uso de los pe-
sos aprendidos en el entrenamiento predice las representaciones visuales cercanas
a la mitosis de todo el conjunto de datos de entrenamiento Dy,.;,, generando como
resultado todas las etiquetas de no-mitosis representadas por m;,,,, del conjunto
de datos Dy, (linea 2). Como paso final del proceso se hace uso de la funcién
mitosisMerge que teniendo como entrada el conjunto de anotaciones 7., elimina
todas aquellas que tengan alguna redundancia con las etiquetas de mitosis, gene-
rando como resultado el conjunto de etiquetas de dos clases M;,.;, (linea 3).

4.3. SELECCION DE MUESTRAS DESAFIANTES DE MITOSIS POSITIVAS Y NE-
GATIVAS

En los esquemas de entrenamiento semisupervisado se debe tener un conjunto de
datos |[F'L| = N que aumente progresivamente conforme se avanza en las etapas
del entrenamiento. En nuestro método propuesto, cada etapa hace un aumento de
2N hasta un maximo de 5N ampliando la cantidad de datos etiquetados disponibles
para el entrenamiento de cada etapa. En este trabajo resulta fundamental definir
una estrategia de minado (un criterio de seleccidon de nuevas muestras que sean
significativas para la actualizacion de la red), las cuales no resulten ruidosas en el
aprendizaje.

Por lo tanto, en este trabajo se definié una estrategia de seleccién de muestras desa-
fiantes de las predicciones resultantes que fueron clasificadas como falsos positivos
de cada clase para mapear muestras relevantes que ayudaran a la convergencia
del esquema de aprendizaje. Durante la etapa de prediccién del método propues-
to representada en la figura 5-C-1 la representacion YOLO ¢, predice un grupo
de anotaciones de mitosis m™ y no-mitosis /. Teniendo estas predicciones y las
etiquetas reales, donde y = {0, 1} tal que la clase 0 representa las etiquetas de mi-
tosis y 1 las etiquetas de no-mitosis, se seleccionan todas las muestras en donde
NoMitFP = P(y = 0lm~) ~ 1 que representan los falsos positivos de no-mitosis, y
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las muestras donde MitFP = P(y = 0|/™) ~ 1 que representan los falsos positivos
de mitosis. Una vez seleccionadas todas las muestras se eligen N de forma aleato-
ria para ser agregadas a |F'L|. En caso de que las muestras NoMitFPy MitF P no
sean suficientes, se toman N — (NoMitF' P + MitF P) muestras de baja confianza
7 de las etiquetas ™.

4.4. PROPAGACION DE PSEUDOETIQUETAS SEMISUPERVISADAS

Una vez balanceado el conjunto de datos con muestras negativas y definida la se-
leccién de muestras desafiantes, en este trabajo se implement6 una técnica semi-
supervisada para hacer un aprendizaje iterativo, seleccionado las muestras que por
sus patrones visuales tiene un mayor aporte en el entrenamiento. Ademas, utilizan-
do esta técnica semi-supervisada se asegura el uso eficiente de datos de entrena-
miento, mientras que tenemos la hipotesis que se logra una mayor generalizacién
de la estrategia propuesta. EI método iterativo semi-supervisado propuesto en este
trabajo, es resumido en el algoritmo 1.

Particularmente, una vez tenemos el conjunto de entrenamiento con anotaciones de
las dos clases (linea 3), este se divide en dos partes, con la funcion splitiy oo dando
como resultado dos conjuntos de datos: D,, . que contiene el 10 % de los datos del
conjunto total de entrenamiento y D, ., que contienen el 90 % de datos restantes
sin etiquetar (linea 4). Entonces, en este orden se procede a inicializar los arreglos
de datos: |EL|, |EH|, |LC| que contienen las muestras de entrenamiento de la etapa,
las muestras filtradas por el criterio de seleccidn y las muestras de baja confianza,
respectivamente (linea 5).

Estos dos conjuntos se inicializan como arreglos vacios y el conjunto D,, . se afa-
de en |EL|. Posteriormente, se crean dos constantes lim que corresponde a las
etapas de entrenamiento, consideradas en la estrategia, mientras que samtage co-
rresponde a las muestras que se deben tomar para que todo el conjunto de datos
sin etiquetas acabe como conjunto de entrenamiento. Ademas, resulta necesario
crear un arreglo © que almacene los pesos 6, entrenados en cada etapa, ya que se
usaran como pesos iniciales para el entrenamiento de cada etapa posterior, 6; son
los pesos preentrenados en el conjunto de datos COCO 128.
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El proceso de entrenamiento inicia en una iteraciéon k que incrementa su valor en 1
hasta llegar al valor de lim, dentro del ciclo iterativo, el primer paso es entrena una
representacion YOLO ¢§, (X, EL) que en su entrada recibe el conjunto de etiquetas
de entrenamiento |EL| con sus respectivas imagenes X (linea 8). Como resultado
se obtienen los pesos entrenados .., que pasan a ser el siguiente elemento del
arreglo ©, con estos pesos cargados, la red gzﬁ’gM(Dlmd) hace una inferencia de los
datos sin etiquetar (linea 10). Como resultado se obtienen etiquetas de mitosis 7™
y etiquetas de no-mitosis /i»~. Ademas, se obtienen la confianza = de cada etiqueta
generada. Con estas etiquetas hacemos el proceso minado/seleccién de datos obte-
niendo los falsos positivos de los conjuntos B y B, usando la funcién dataMining
qgue nos da como resultado el conjunto de datos |EH| (linea 11). Cabe destacar que
esta funcidén hace las correcciones de etiquetas de la mitosis, cambiando la clase
de aquellas etiquetas reportadas como falsos positivos de las muestras seleccio-
nadas. Las muestras |EH| se consideran las mas desafiantes para la red y estan
destinadas a mejorar el modelo de deteccion mediante el refuerzo del aprendizaje
con muestras dificiles. En caso de que el tamano de |E'H| no supere el umbral de
muestras por etapa, sam,tage se buscan las muestras de baja confianza LC de las
mitosis predichas /m™ usando la funcion get LowConf que ordenara las muestras de
menor a mayor con base en su confianza 7 (linea 13). Para obtener las muestras
faltantes LC calculamos la diferencia entre samstage Yy la cantidad de muestras del
conjunto |E H|, y seleccionamos los primeros n datos del arreglo LC' que seran agre-
gados al conjunto de imagenes seleccionadas |E H| (lineas 14, 15y 16). Finalmente,
el conjunto |E'H| pasa a ser parte del conjunto de datos |EL| que se encargara de
entrenar la siguiente etapa k + 1 y se vuelve a vaciar para almacenar los datos que
se seleccionaran del entrenamiento k£ + 1, ademas se hace una inferencia con la re-
presentacion gb’;kﬂ (Dy,..,) usando el conjunto de datos de prueba D,,,,, como entrada
para asi evaluar el rendimiento de la red en la etapa & (lineas 17,18,19,20).
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Algorithm 1 Propagacion de pseudoetiquetas semisupervisadas

Onon < by (X, [N])
m;’ain — Qbe_non(Dtmin)
Mirqin, = mitosisMerge(my, ..
Dipyos Dy = split10_90( Miypain)
BLILEH]LC] « {Dy,., }, {1 0}
O « {091}
for k£ < 1to lim do
s — b, (X, L))
© O
{m*, =} ¢, (D)
|EH| = dataMining(m™*,m™)
if (len(|EH|) < sam_stage) then
|LC| = get LowConf(m™)
n = sam_stage — len(|EH|)
|LC| + LC[.,dif f]
|EH| < |[EH|+ |LC|
end if
|EL| « |EL| + |EH|
EH| < {}
Dpred_test — ¢ng+1 (Dltest>
21; accuracy(Dypred_tests Drest)
22: end for

N2

N = = d o -
CcoNo O As®BN OO
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5. DISENO EXPERIMENTAL

5.1. CONJUNTO DE DATOS

Para la validacion y entrenamiento de la metodologia propuesta, se utilizé el conjun-
to de datos publico, Mitosis ICPR 2012, de deteccién de células mitéticas en ima-
genes de histopatologia 2. El conjunto de datos consta de un total de 50 imagenes
RGB, de las cuales 35 pertenecen al conjunto de entrenamiento y las 15 restantes
al conjunto de prueba. En estas muestras, se adquirieron 10 campos de alta poten-
cia (HPF, por sus siglas en inglés) con un tamafio de 512x512% con un aumento de
x40. La resolucidén de cada imagen es de 0,2456 por pixel, es decir, cada HPF tiene
un area de 512x5122% que equivale a un tamarno de imagen de 2084 x 2084 pixeles.
Se utilizaron dos escaneres, el Aperio XT (escaner A) y el Hamamatsu NanoZoomer
(escaner H). Las anotaciones presentes en el conjunto de datos fueron las de comun
acuerdo encontradas por el equipo de patdlogos experto que integra el departamen-
to de patologia del hospital Pitié-Salpétriere. El conjunto de datos de entrenamiento
estd compuesto por 226 anotaciones de mitosis, mientras que los datos de prue-
ba tienen 101 anotaciones. Para nuestros experimentos, utilizamos las imagenes
del escaner Aperio XT para entrenamiento y validacion. Para que la imagen pueda
ser procesada por nuestro método propuesto se realiza un preprocesamiento de los
datos, tomando parches de 544 x 544 pixeles.

5.1.1. Preprocesado de imagenes Las imagenes que componen el dataset pre-
sentan una alta resolucién espacial. Todas las imagenes tienen un tamano de 2084 x
2084 pixeles. Debido a las limitaciones de entrada que tienen las representaciones
profundas (como el costo computacional del procesamiento de imagenes de alta re-
solucién espacial, y mas importante aun, la dificultad de deteccion de objetos muy

28 Roux Ludovic et al. “Mitosis detection in breast cancer histological images An ICPR 2012 contest”.

En: Journal of Pathology Informatics 4.1 (2013), p4g. 8. DOI: https://doi.org/10.4103/2153-
3539.112693.
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Figura 7. llustracion del preprocesamiento de los datos de entrenamiento y prueba
donde los cuadros de colores representan el tamano de los parches y la ventana
de desplazamiento de 40 pixeles, cada color representa un parche diferente.

pequenos) se hace un recorte de la imagen mediante una ventana deslizante. Ca-
da recorte tiene una dimensién de 544 x 544 y el movimiento de la ventana es de
40 pixeles, como se sugiere en la literatura 6. Para el conjunto de datos de prueba,
recortamos la imagen en 16 partes, cada una con unas dimensiones de 521 x 521;
una vez la red hace la inferencia, se vuelven a unir las 16 secciones y se realiza la
evaluacion del método. El preprocesamiento de las imagenes se ilustra en la figura
7. Teniendo en cuenta este procedimiento, muchas sub-regiones de las imagenes
pueden compartir marcaciones y por lo tanto el nuevo dataset puede contener mi-
les de regiones que contienen regiones mitéticas. Estas anotaciones sobrelapadas,
a través de multiples regiones, permiten enriquecer la representacion de la mito-
sis y realizar ajustes en la representacidon con respecto a observaciones parciales.
Sin embargo, para la validacion se debe ser cuidadoso de la reconstruccion de la
imagen para hacer la valoracion de la estrategia evaluada.

5.1.2. Division del conjunto de datos  El conjunto de entrenamiento y de prue-
ba, vienen separados por los autores del conjunto de datos. Luego de realizar el
preprocesado de los datos, mencionado anteriormente, queda un total de 19362 ima-
genes en el conjunto de entrenamiento. Estos datos fueron divididos en 3 conjuntos:
validacién, etiquetados, y no etiquetados. El conjunto de validacién consta del 5%
de los datos, correspondiente a 1936 muestras. Una vez separados los datos de va-
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Figura 8. Divisidn de los datos de entrenamiento en cada ciclo iterativo.

lidacion, el conjunto restante se divide en dos partes, la primera parte contiene el
10% de las muestras, las cuales contaran con sus respectivas etiquetas. La parte
restante (90 % de las muestras) no contara con etiquetas en primera instancia, pa-
ra obtener pseudo-etiquetas y definir los ejemplos mas desafiantes. En cada etapa
del entrenamiento, el conjunto inicial de datos etiquetados incrementa su tamafio un
18 %, es decir, que un 18 % de datos del conjunto sin etiquetas, pasa a estar etique-
tado y es quitado del 90 % inicial. Esta reduccién continla en cada etapa hasta llegar
a la quinta, en donde el conjunto de datos etiquetado contiene todas las muestras
del conjunto sin etiquetas. La divisién de los datos se ilustra en la figura 8 donde
El % es el conjunto de datos seleccionado por etapa, mencionado en el algoritmo 1.

5.2. CONFIGURACION DE LA ESTRATEGIA

La técnica propuesta se implement6 en lenguaje de programacion Python, en un
servidor de procesamiento de datos con Ubuntu Server como sistema operativo. Los
recursos asignados para este proyecto fueron una unidad central de procesamiento
Intel de 3,900 GHz, 16 GB de memoria de acceso aleatorio y una tarjeta grafica
NVIDIA con al menos 8 GB de RAM. El método propuesto consta de dos fases;
la primera fase entrena una red de deteccién tipo YOLO para crear las etiquetas
de falsas mitosis en las muestras, mientras que en la segunda fase se realiza un
entrenamiento semi-supervisado de cinco etapas en otra red YOLO. A continuacion
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se detallan los ajustes en cada etapa de la metodologia propuesta:

= En cuanto al modelo encargado de la generacion de etiquetas de no-mitosis,
se entren6 con 125 imagenes que tienen 220 etiquetas de no-mitosis. Se usa
el optimizador de descenso de gradiente estocastico (SGD, por sus siglas en
inglés), la tasa de aprendizaje inicial de 0,01, un momento de 0,937, el decai-
miento de peso de 5e~* y un tamafo de lote de 100. Esta red se entrena de
forma supervisada durante 100 épocas.

= En cuanto al modelo semi-supervisado, se entrené en cinco etapas. Durante
el entrenamiento de cada etapa, los siguientes hiperparametros se mantienen
constantes: Se usa el optimizador SGD, el parametro del momento se ajusta
en 0,937, el decaimiento de la tasa de aprendizaje por época en 5¢~*, y un
tamano de lote de 100. En cada etapa se hace una disminucién de la tasa
de aprendizaje inicial; en la primera etapa se usa una tasa inicial de 1072, la
segunda etapa inicial su tasa en 10~3. Finalmente, la tercera, cuarta y quinta
etapa hacen uso de una tasa de aprendizaje de 10~*. La cantidad de datos que
se deben seleccionar en cada etapa es de 4259, asegurando que al finalizar
la etapa 5 el método se haya entrenado con el 100 % de los datos disponibles.

5.3. VARIACIONES DE LA ESTRATEGIA PROPUESTA

Para validar la estrategia semi-supervisada y valorar la contribucién del esquema
de seleccién de muestras utilizado (figura 5 C-1), se realizaron diferentes configura-
ciones, en cuanto al disefo del criterio de seleccién del conjunto de entrenamiento.
Con esto se valida que el uso de muestras desafiantes es un factor diferenciador en
la mejora de los parametros aprendidos por la arquitectura convolucional. Para el
entrenamiento de estos experimentos adicionales, se utilizaron los hiperparametros
de la red del método propuesto, principalmente se sigue utilizando el optimizador
SDG, un momento ajustado en 0,937, un decaimiento de la tasa de aprendizaje por
época de 5e~* y un tamano de lote de 100 muestras. Ademas, también se usa el mis-
mo conjunto de tasas de aprendizaje inicial por etapa que inicia en 1072 y disminuye
hasta 10~. A continuacion se describen los esquemas de seleccion:
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Figura 9. Representacion grafica del experimento de seleccion aleatoria.

» Seleccion Aleatoria. Para este experimento, una vez predicho el conjunto de
datos sin etiquetas, se seleccionan de forma aleatoria un total de 4259 mues-
tras que seran afadidas a los datos de entrenamiento de la siguiente etapa.
Estas muestras, en caso de tener falsos positivos 0 negativos, son reetiqueta-
das con la clase correcta. Este experimento se ilustra en la figura 9.

= Seleccion aleatoria con borrado. La diferencia de este experimento con res-
pecto al anterior, es que una vez seleccionados de forma aleatoria los datos
gue haran parte del conjunto de entrenamiento de la siguiente etapa, se borran
los datos etiquetados que entrenaron la etapa previa. Dejando asi Unicamente
los datos seleccionados de forma aleatoria en el conjunto de entrenamiento.
La figura 10 ilustra el proceso de seleccion y eliminacion del conjunto de en-
trenamiento.

= Generacion de etiquetas. A diferencia de los otros experimentos, una vez
hecha la seleccidn aleatoria de los datos que haran parte del conjunto de en-
trenamiento, no se aplica un re-etiquetado de los falsos positivos y negativos,
haciendo que el conjunto de datos de entrenamiento de la siguiente época
contenga los errores cometidos en la etapa de prediccion de la época previa.
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Figura 10. Representacion grafica del experimento de seleccion aleatoria con
borrado.

Este criterio permite un aprendizaje débilmente supervisado, sin control sobre
los conjuntos de datos sucesivos en las iteraciones. Este criterio de seleccion
se ilustra en la figura 11.

Ademas, se realizaron diferentes experimentos del método propuesto con dismi-
nuciones en los valores de la tasa de aprendizaje. Este parametro es clave para
darle importancia al nuevo conjunto de datos, suavizar el ajuste de parametros y
hacer un re-ajuste en la representacion. Estas trayectorias de decaimiento de las
taza de aprendizaje, en general siguen secuencias geométricas con un decaiminen-
to sostenido, para poder realizar un cambio entre ajuste grueso a ajuste fino, de la
representacion. En la tabla 1 se muestran los valores utilizados en cada etapa en
los diferentes experimentos.

5.4. VALIDACION ESTADISTICA

La validacién del esquema propuesto siguié la forma de evaluacién sugerida por los
autores del conjunto de datos. Teniendo las imagenes del conjunto de prueba tanto
del escaner A como del escaner H, el método debe predecir las mitosis presentes de
toda la imagen y evaluar los resultados con respecto a la cantidad de mitosis reales,
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Figura 11. Representacion grafica del experimento de seleccion aleatoria usando
las etiquetas generadas por el modelo.

Tasa de aprendizaje por etapa

Etapa 1 | Etapa 2 | Etapa 3 | Etapa 4 | Etapa 5
Experimento 1 | 102 1073 10~ 10~ 10~
Experimento2 | 107! 1072 1073 1074 1074
Experimento 3 e 3 et e® e ° e’
Experimento 4 et e’ e " e’ e s

Cuadro 1. Variaciéon de la tasa de aprendizaje inicial por etapa en diferentes
experimentos.

etiquetadas por los patologos. A continuacion se detallan las métricas utilizadas para
validar el comportamiento del enfoque propuesto.

5.4.1. Métrica de interseccion sobre la unién (loU). La interseccién sobre la
unién (loU) es una métrica que permite validar el nivel de solapamiento entre los
cuadros delimitadores realizados por un patélogo (S) y la segmentacion propuesta
por la red (S). En este caso, el grado de superposicién entre las mascaras es defi-

nido en términos de relacién de conjuntos, como: IoU = % Donde el numerador

SuU
define el area de la interseccion, y el denominador es el area de la unién, entre las

dos cajas delimitadoras Sy S. loU puede variar de 0 a 1, donde 0 significa que no
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Figura 12. Calculo de la métrica de interseccion sobre la union.

hay superposicion y 1 corresponde a las dos areas completamente superpuestas.
Para aceptar una prediccion como correcta, el loU debe superar un umbral determi-
nado, en nuestro caso usamos un minimo de 0,45 para validar que una prediccién
corresponde a una deteccion de mitosis. La figura 12 ilustra con ejemplos esta mé-
trica en donde los cuadros verdes representan los cuadros delimitadores marcados
por los patélogos Sy los cuadros azules las representaciones generadas por la red
S. Esta métrica es mas cominmente usada en problemas de segmentacién seman-
tica, dando un indicador de como se recupera la forma de la mitosis, con respecto a
una delineacién particular, de la misma.

5.4.2. Métrica de Precision.  En un problema de clasificacion binaria, la precisién
(P) se calcula como el numero de verdaderos positivos (VP), es decir, detecciones
correctas, dividido en la suma de los falsos positivos (FP) y los verdaderos positivos.
Los valores que puede tomar estan entre 0, que significa que no hubo precision
en lo absoluto, y 1 que es la precision perfecta. La expresién de esta métrica es
entonces: P = %. Esta métrica solo tiene en cuenta las predicciones hechas
por el modelo, es decir, nos da un valor de qué tan buenas predicciones hizo. Un

47



modelo que no prediga falsos positivos y realice una Unica deteccion correcta tendra
una precision maxima.

5.4.3. Métrica de Sensibilidad. = Esta métrica se calcula como el nimero de ver-
daderos positivos dividido en la suma de los verdaderos positivos y los falsos nega-
tivos (mitosis que no fueron detectadas por la red), expresada como: R = "% El
rango de valores que puede tomar esta entre 0 y 1. Esta métrica busca evaluar con
respecto a las mitosis etiquetadas que deberian ser encontradas por el método. Un
valor de sensibilidad significa que el método logro detectar una cantidad significativa
de mitosis en las muestras. Si el método predice una alta cantidad de artefactos en
una muestra, donde solo existe una mitosis verdadera y logra detectarla, el método

presentara una alta sensibilidad pero una baja precision.

5.4.4. Métrica de Puntuacion F1.  Esta es una de las métricas mas importantes
en problemas de deteccion y clasificacidon. Resume el rendimiento predictivo de un
modelo mediante la combinacién de dos métricas que, de lo contrario, competirian:
la precisidén y sensibilidad. La puntuacién F1 se calcula como: F'1 = 2 x ﬁig. Un
modelo ideal buscaria tener la menor cantidad de falsos positivos y negativos, es

decir, buscaria maximizar tanto la precision como la sensibilidad. Sin embargo, en
la practica, la maximizacién de estas dos métricas no se presenta, reportando una
relacion inversamente proporcional, en puntos donde se alcanzan una medida de
precision alta pero sensibilidad baja. Para no tener que seleccionar cual de estas
dos métricas tiene mas importancia para un modelo, la puntuaciéon F1 se define
como la media armdnica entre la precision y la sensibilidad, teniendo en cuanta
los falsos positivos y falsos negativos de un modelo. Entre mayor sea la precision
y sensibilidad del modelo, mayor sera el valor de puntuaciéon F1. Los valores que
puede tomar esta métrica estan entre 0 y 1.
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6. EVALUACION Y RESULTADOS

En este trabajo se implement6 una arquitectura convolucional para la deteccion de
patrones mitéticos, bajo un esquema semi-supervisado y teniendo en cuenta la se-
lecciébn de muestras desafiantes, durante cada experimento, para lograr una efi-
ciencia en el entrenamiento, mientras se pretende una mayor generalizacion de la
representacion. Entonces, para medir su desempeno, en este trabajo se evalud un
conjunto de datos publicos con imagenes provenientes de dos tecnologias diferentes
y utilizando diferentes sub-conjuntos de datos para el entrenamiento. Para medir y
valorar el comportamiento de la estrategia, los resultados son descritos con respecto
a un conjunto de test, utilizando métricas tipicas de clasificacién como sensibilidad,
precisidon y métrica F1. En esta propuesta, deseamos medir su rendimiento en tér-
minos de su capacidad de deteccién de artefactos mitéticos, es por ello que para el
calculo de las métricas solo se tuvo en cuenta la clase mitosis. También el criterio de
sobrelape de regiones fue definido para determinar si una regién era correctamente
etiquetada, considerando en este caso verdaderos positivos a todas las mitosis que
fueron detectadas correctamente con un valor IoU > 0,45. Ademas, que todas las
mitosis detectadas tienen un valor de confianza r > 0,5. Los falsos negativos fueron
aquellas mitosis que el modelo pasé por alto, es decir, para los cuales no generé
una prediccion.

En un primer experimento, la estrategia propuesta se corrié durante cinco etapas
iterativas de entrenamiento y se compard con una estrategia completamente super-
visada. En la tabla 2 se comparan los resultados obtenidos sobre los conjuntos de
prueba de los escaneres A y H, ademas teniendo en cuenta diferentes métricas de
clasificacion. Como se muestra en la tabla, el método propuesto en la etapa 3 ya
presenta resultados que superan al método supervisado, a pesar de que en esta
etapa solo se ha procesado el 60 % de los datos, lo cual se traduce en una reduc-
cién significativa del tiempo de entrenamiento. Ademas, los resultados obtenidos
muestran que el método de entrenamiento iterativo logra mejores resultados que el
entrenamiento totalmente supervisado en los dos conjuntos de datos de prueba, a
pesar de sus notables diferencias en términos de amplitud en la representacion del

49



Conjunto de prueba escaner A Conjunto de prueba escaner H
Etapa Precisién Sensibilidad Métrica F1 | Precision Sensibilidad Métrica F1
1 0.609 0.736 0.667 0.4173 0.5096 0.4589
2 0.689 0.746 0.716 0.4706 0.4615 0.4660
3 0.706 0.809 0.75 0.4513 0.4904 0.4700
4 0.684 0.846 0.756 0.4643 0.5000 0.4815
5 0.741 0.782 0.761 0.5053 0.4615 0.4824
Totalmente Supervisado | 0.740 0.673 0.705 0.4425 0.4808 0.4608

Cuadro 2. Resultados por etapa de entrenamiento comparados con un
entrenamiento enteramente supervisado. Evaluado en los conjuntos de prueba Ay
H presentes en el dataset ICPR 2012.

color. Esto demuestra una alta capacidad de generalizacion del modelo, mostrando
qgué el método iterativo propuesto representa un avance en la tarea de deteccion de
mitosis.

En cuanto a la transferencia tecnol6gica, estos resultados son prometedores debido
a que la estrategia semi-supervisada puede entenderse como una metodologia pa-
ra aprovechar iterativamente nuevas muestras generadas en un centro clinico, pero
gue ademas estas muestras pueden ser seleccionadas y ajustar la representaciéon
para lidiar con la amplia variabilidad de las muestras histopatolégicas. De hecho, a
manera de inspeccion visual, en la Figura 13 se presenta una comparacion entre el
método propuesto y el totalmente supervisado a partir de un ejemplo representati-
vo. En esta figura las cajas verdes representan los verdaderos positivos, y las azules
los falsos negativos (figuras mitéticas no detectadas). Como se resalta en esta ima-
gen, el método propuesto se presenta significativamente menos falsos negativos
qgue el método supervisado. Esta caracteristica es constante a través de los diferen-
tes ejemplos y puede marcar una contribucion significativa en su implementacién en
un escenario clinico.

En un segundo experimento, se hizo una validacién exhaustiva de los principales
componentes de la metodologia semi-supervisada, que constituyen las principales
contribuciones del método propuesto. Para evaluar la estrategia de propagacion de
las etiquetas débilmente supervisadas se plantearon 3 experimentos adicionales
como linea base: seleccion aleatoria, seleccion aleatoria con borrado y generacién
de etiquetas. Entonces, utilizando una misma base de representacion (YoloV5) se
utilizaron estas configuraciones para seleccionar las muestras en cada una de las
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Figura 13. Ejemplos de detecciones correctas (verde) y falsos negativos (azul). a)
Resultado obtenido con el método propuesto b) Resultados obtenidos de un
entrenamiento supervisado.

etapas de entrenamiento. El comportamiento de los diferentes experimentos de en-
trenamiento iterativo se resume en la Figura 14 donde se observa como varian los
resultados de los métodos durante cada etapa de entrenamiento. Como era de es-
perarse, el método de generacién de etiquetas, correspondiente al color morado de
la figura 14 no tiene los mejores comportamientos debido a la propagaciéon de erro-
res. Especificamente, esto se debe a que a medida que van avanzando las etapas
del entrenamiento el rendimiento empeora debido a la propagacion de los errores
en las etiquetas generadas al final de cada etapa. En cuanto al método de selec-
cion aleatoria con borrado (color azul en la figura 14), logra obtener una sensibilidad
considerable, sobre todo en las primeras iteraciones de la estrategia, pero sacrifi-
cando el comportamiento en precision. Esto se debe a que inicialmente hace una
deteccion de muchas muestras, demostrando un sesgo hacia las detecciones de
mitosis. Sin embargo, el resumen de estas métricas, expresado en la métrica F1,
es inferior al método propuesto que logra un balance entre la precisidén y la sensi-
bilidad. Por otra parte, el método de seleccion aleatoria (color naranja en la figura
14) presentd los mejores resultados entre las otras estrategias de la linea base,
pero sin superar el método propuesto. Sin embargo, el haber sido entrenado con
muestras completamente aleatorias causé que este fuera un entrenamiento menos
exigente, permitiendo la posibilidad de tomar muestras que no fueran significativas
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Figura 14. Resultados obtenidos al implementar los diferentes métodos de
seleccidén de nuevos datos de entrenamiento durante cinco etapas. La grafica
muestra el valor de la precision, sensibilidad y métrica F1 en cada una de las
etapas de entrenamiento, comparando el valor de cada métrica resultante de los
experimentos adicionales, frente al método propuesto.

para el aprendizaje de la red. Cabe destacar que el método propuesto presenta me-
jores resultados a partir de la etapa 3 y muestra una clara diferencia con respecto
a los otros tres experimentos. Esto evidencia la importancia de entrenar el modelo
con muestras desafiantes que faciliten una mayor adaptabilidad y aprovechamiento
de los datos en el aprendizaje de caracteristicas morfoldgicas, texturales y de co-
lor de los patrones mitéticos. De hecho, en este estudio se puede precisar que una
seleccion de muestras abre la posibilidad de tener métodos implementados en la
industria, que pueden irse actualizando con nuevas muestras, nuevos dispositivos
de captura, e incrementar la capacidad para modelar la variabilidad de los patrones
texturales que representan la mitosis en las muestras histopatolégicas.

Siguiendo con la validacion de los principales componentes de la representacion,
en un tercer experimento se realizd un estudio de las trayectorias de decaimiento en
la taza de aprendizaje. En esta parte, se realizaron diferentes experimentos donde
se varié la tasa de aprendizaje inicial en cada etapa del entrenamiento. En la figura
15 se observan los resultados de los diferentes experimentos realizados, donde se
concluye que, en términos generales, la configuracion que ofrecié un mejor equili-
brio entre precision y sensibilidad, como se observa en los valores reportados por la
métrica F1, fue la configuracion {10-2,1073,10~4,10~4,10-*}. Es decir, el mejor com-
portamiento se logra cuando la arquitectura se ajusta con un valor inicial de 1072 en
la primera etapa y continia disminuyendo, en una serie geométrica, 10 veces su
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Figura 15. Resultados obtenidos con diferentes configuraciones de tasas de
aprendizaje iniciales para cada etapa del entrenamiento.

tamafio en cada etapa hasta llegar a un minimo dé 10~*. Es importante resaltar,
que las tres ultimas etapas tienen el mismo valor de decaimiento por la importancia
asumida en los ejemplos desafiantes de cada subconjunto de datos. En estos estu-
dios de parametros también se incluyo como base de representacion la red Faster
R-CNN. Sin embargo, en este problema en particular presenté un muy alto nimero
de falsos negativos, en particular en la etapa 5 existian 92 muestras mitéticas que
no fueron encontradas de las 101 posibles. Este comportamiento se repitié en todas
las etapas, teniendo un promedio de falsos negativos cercano a 90, por lo que no se
tuvieron en cuenta sus resultados para un mayor analisis.

Ademas, en estos experimentos de las diferentes fases de entrenamiento del es-
quema semi-supervisado, se incluyeron resultados observacionales que evidencian
el impacto de diferentes etapas de entrenamiento. Por ejemplo, en la figura 16 se
muestran dos ejemplos representativos donde el método propuesto mejora su capa-
cidad de deteccion de manera iterativa. Se observa cémo la cantidad de rectangu-
los azules, los cuales representan las mitosis que no fueron detectadas, se reducen
conforme se incrementa la etapa del entrenamiento semi-supervisado, mostrando
que el método propuesto proporciona una mejora en las detecciones, a partir de
la seleccion de muestras desafiantes durante su entrenamiento. Ademas, en este
ejemplo se evidencia que las figuras mitéticas en una muestra son escasas y son
elementos muy pequefios que pueden ser facilmente confundidos, lo cual es un
problema complejo debido a la similitud que presentan los patrones negativos de
mitosis.
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Ejemplo 1

Ejemplo 2

Figura 16. Dos ejemplos del progreso por etapa del aprendizaje semi-supervisado
propuesto.

Para complementar el estudio propuesto en este trabajo, los resultados obtenidos se
enmarcaron con respecto a otros resultados reportados en el estado del arte. En la
tabla 3 se presenta una comparacién del método propuesto con respecto a otros mé-
todos de deteccidn de artefactos mitéticos en el estado del arte sobre el conjunto de
datos ICPR 2012. El enfoque propuesto muestra resultados competitivos en el esta-
do del arte, logrando una métrica F1 de 0,75, utilizando apenas el 60 % de datos de
entrenamiento, Unicamente tres iteraciones y marcando una estrategia para selec-
cionar las muestras. Estos resultados pueden ser claves para lograr una implemen-
tacion en la clinica, teniendo en cuenta, que la metodologia propuesta puede irse
actualizando iterativamente con nuevas muestras. De hecho, el método propuesto
utilizando un aprendizaje end-to-end y una Unica representacion convolucional lo-
gra hacer una inferencia de 240 muestras en 5 segundos. Por ejemplo, los métodos
propuestos en el estado del arte como © y 5, utilizan como base para deteccion de
candidatos la red Faster-RCNN, logrando inferencias rapidas. Sin embargo, luego
existe un exhaustivo mecanismo de seleccién y definicién de regiones mitbticas, por
ejemplo mapeando sobre varias redes convolucionales y luego haciendo un esque-
ma ensamblado para tomar decisiones. Esto sin duda puede hacer que se logren
mejores candidatos de regiones mitéticas, pero a un casto computacional que pue-
de dificultar su implementacion en los escenarios de analisis rutinarios. Por ejemplo,
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cabe destacar el trabajo reportado por Mahmood2020 et. al ¢ con un F1-score de
0,85, pero que requiere el entrenamiento de una arquitectura Faster-RCNN (con un
promedio de 55 millones de pardmetros para el aprendizaje), y adicionalmente de-
be hacer una deteccién en una estrategia ensamblada por la Densenet-201 (202
millones de parametros) y la Resnet 50 (25 millones de parametros). Ademas, se
incluyen otras técnicas de post-procesamiento y fusion que dificultan su adaptacion
en un ambiente real. También cabe resaltar, que todos los métodos definidos en la
linea base trabajan bajo esquemas totalmente supervisados

De hecho, el método propuesto pretende generar mapas de regiones mitéticas con
una estimacion en linea y que le permitan a los expertos patdlogos tener en cuen-
ta o facilitar su analisis durante la inspeccion visual. En este soporte de conteo de
células mitéticas, la herramienta se incluye como un procedimiento de generacion
de candidatos en linea, soportando la inspeccion visual, pero teniendo en cuenta
que la estimacién final la realizara un patdlogo. Con el objetivo de presentar una
herramienta que sirva como apoyo al diagnéstico médico en el conteo de mitosis, el
tiempo de inferencia debe ser un factor decisivo en la eleccion, debido a que apoyar
al patélogo presentandole potenciales campos mitéticos en tiempo real puede agili-
zar el diagnéstico, a diferencia de aquellos métodos que logren realizar la prediccidn
una vez el patdlogo ya haya encontrado todas las areas de interés. En los trabajos
de la linea base, no se reportan los tiempos de inferencia, asi como tampoco su ca-
pacidad de generalizacion con el otro conjunto de datos. Por lo tanto, este analisis
se realiza teniendo en cuenta las etapas y componentes metodoldgicos incluidos en
cada trabajo.

Pasos previos a

Técnica ., Precision Sensibilidad Métrica F1
la deteccion

YOLO v5 supervisada 1 0.74 0.673 0.705
Método propuesto 1 0.741 0.782 0.761
Mahmood et al. 2 5 0.876 0.841 0.858
Ciresan et al. 2 3 0.88 0.70 0.782
Malon et al. 5 0.747 0.590 0.659
Sommer et al. *? 6 0.519 0.798 0.629

Cuadro 3. Comparacion del método propuesto y las técnicas del estado del arte
con el conjunto de datos ICPR 2012.
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Figura 17. a) Muestras de detecciones correctas y falsos negativos. b) Muestra de
detecciones de falsos positivos.

Finalmente, para mostrar la complejidad de la tarea de deteccién y justificar su uso
en ambientes semi-automaticos, donde las herramientas sean soporte del conteo,
en la figura 17 a) se muestran ejemplos de detecciones correctas y falsos negati-
vos. Se observa una marcada diferencia de color en las detecciones correctas con
respecto al area que las rodea, con tonalidades oscuras que claramente son diferen-
ciadas. En el caso de las falsas detecciones, una muestra presenta una similitud de
color con el area que la rodea, y no presenta una marcada definicién del borde, co-
mo si lo hacen las mitosis detectadas correctamente. Ademas, las figuras mitéticas
qgue no fueron detectadas por el método presentan deformidades y diferentes tona-
lidades en su interior, a diferencia de las muestras detectadas correctamente, las
cuales en general muestran un color mas uniforme. En la figura 17 b) se muestran
ejemplos de detecciones de falsos positivos, donde se evidencia la complejidad del
problema de deteccién de mitosis, ya que las estructuras erroneamente clasificadas
como mitosis presentan caracteristicas muy similares a las descritas para las mues-
tras de mitosis, como una clara diferencia de color con respecto al fondo, ademas de
deformidades en su interior. Sin embargo, en una de las figuras de falsa deteccién
podemos observar que la estructura detectada corresponde a varios artefactos que
parecen estar agrupados, esto pudo haber sido interpretado por el modelo como
una sola figura con deformidades en su exterior, lo cual es una caracteristica de las
células en fases mitéticas. Esto muestra ademas la alta variabilidad intra e inter cla-
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ses del problema, lo que lo hace desafiante, incluso para observaciones realizadas
por expertos. A pesar de esto, la estrategia propuesta logra recuperar y definir un
buen porcentaje de muestras mitéticas, descartando falsos patrones.
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7. CONCLUSIONES Y PERSPECTIVAS

En este trabajo se propuso un esquema de entrenamiento semi-supervisado que
permite la deteccion y localizacién de regiones mitéticas, utilizando un esquema
convolucional YOLOvV5. Una de las principales contribuciones en el método propues-
to es la seleccién de etiquetas para hacer el ajuste en diferentes fases de entrena-
miento. Para ello, bajo un esquema de minado, buscando detecciones falsas con
alta probabilidad de mitosis y detecciones mitéticas con baja probabilidad, se entre-
nan la representacion en diferentes iteraciones, teniendo en cuenta un decaimiento
en la taza de aprendizaje, asi como también complementando el conjunto de datos
con muestras que presenten menos significancia con la clase etiquetada (baja pro-
babilidad). EI método propuesto, bajo una validacion exhaustiva, demostr6 tener un
mejor comportamiento que el esquema totalmente supervisado y utilizando apenas
el 60 % de los datos disponibles. Este hecho no solo sugiere una generalizacion de
la representacién, sino que abre la posibilidad para que en escenarios clinicos, la
estrategia pueda ser ajustada de acuerdo a nuevos datos disponibles, ademas que
se haga una seleccién de los datos mas favorables para el re-entrenamiento.

La metodologia propuesta ademas incluyo un generador de regiones no-mitoticas
con alta similitud visual. Para ello, se entrend la arquitectura con regiones no-mitéticas,
seleccionadas inicialmente de forma manual. Luego, la red generd y propagd un
conjunto de anotaciones de no-mitosis, las cuales estaban disponibles en cada in-
teraccidn para balancear el conjunto de datos de entrenamiento. Esto permiti6 a la
arquitectura modelar un problema de clasificacion binario, forzando a la representa-
cidén a reducir los falsos positivos. La herramienta propuesta también demostrd que
la seleccién de muestras resulta tener un mayor impacto en los resultados, con res-
pecto a otras estrategias tipicamente utilizadas para la seleccidén de subconjunto de
datos. El método también fue valorado frente a diferentes trayectorias de decaimien-
to de la taza de aprendizaje, siendo una serie geométrica simple, la que indujo los
mejores resultados. De hecho para esta trayectoria, en las tres Ultimas iteraciones
se mantuvo la tasa de aprendizaje, sugiriendo que en cada fase de entrenamiento
el ajuste debe ser constante, debido a la seleccion de muestras desafiantes.
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El método propuesto fue validado sobre un conjunto de datos publicos y comparado
con otras estrategias dispuestas en el estado del arte. EI método propuesto logrd
un comportamiento competitivo en este dataset, utilizando un conjunto limitado de
datos y bajo un esquema unificado de entrenamiento. De hecho, otras herramientas
en el estado del arte muestran mayores comportamientos en cuanto a la capaci-
dad de deteccion, pero utilizan metodologias ensambladas, que requieren multiples
representaciones neuronales, definicidn de tareas complementarias, y exhaustivos
esquemas de pre y post procesamiento. Estas herramientas en consecuencia tienen
una limitacion marcada para ser implementadas en un escenario clinico, donde el
soporte de la deteccion debe darse en linea, mientras el experto patologo hace el
andlisis de una placa especifica. Cabe destacar, que el método propuesto mostré
una capacidad de inferencia de apenas 5 segundos para un conjunto total de 240
muestras.

En trabajos futuros se deben validar la herramienta con conjunto de datos mas de-
safiantes que permitan validar la capacidad de la herramienta frente a observacio-
nes, por ejemplo, realizadas por otras maquinas de adquisicion. También se deben
cursar nuevas estrategias de seleccién e implementar esquemas débilmente semi-
supervisados, que no solo tengan en cuenta las etiqueta de una determinada regién,
sino los patrones texturales como fuente de separacidn en el problema de clasifica-
cion. Asi mismo, este trabajo abre la posibilidad de establecer una linea base en
un esquema supervisado, por lo que se podran indagar en mas recientes repre-
sentaciones visuales que destaquen patrones locales y no-locales de la mitosis, y
puedan ser configurados en médulos de atencion. Asi, se pretendera mejorar el de-
sempenfo de deteccién, pero manteniendo la eficiencia computacional para realizar
las estimaciones.
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