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Resumen

El presente trabajo propone investigar formas de incorporar cnicas d pro-
cesamiento de imagenes y modelos de aprendizaje autoratico en el tegio de
biopsias endometriales de yeguas con tincon hematoxilina y eosina (HE). Las
muestras de tejido se encuentran en format&hole Slide Image (WSI), que son
imagenes de muy alta resolucon que pueden alcanzar fcilmente 30000 itlones
de pxeles por canal y ocupar varios GB de almacenamiento.

La fertilidad animal es un tema ampliamente estudiado con el n de promeer la
crianza de animales que hereden caractersticas de sus progenitorésspecialmente
en los equinos, se tienen yeguas muy cotizadas, utilizadas para difetes deportes
ecuestres, cuyo material geretico es muy valioso. Los equinos no sdesgionan por
sus caractersticas reproductivas como otros animales de produaam, Sino por sus
aptitudes deportivas o fenotpicas.

La salud uterina es fundamental para una gestacon saludable, por lo ques
de suma importancia conocer el estado del utero de la yegua. Para east entre
otras ecnicas, se realizan las biopsias endometriales. En estas biopsilos pablo-
gos pueden estudiar la presencia y disposicon de las diferentesteucturas en el
endometrio, y estimar el potencial grado de fertilidad del animal.

Este proyecto implementa un ujo de trabajo secuencial que abara las si-
guientes tareas: realizar inferencia con modelos de segmentacon sebtoda una
WSI, alinear y cortar la WSI y las mascaras generadas en parches, pospro@das
mismas y extraer datos cuantitativos. De los modelos de aprendizaje aut@tico
aplicados, dos de ellos se tratan de modelos preentrenados sobre otros doimsn
(tejidos humanos), y segmentan ghndulas y rucleos. El tercero se tata de un
modelo de segmentacbn de brosis, que es una de las patologas prigales que
afecta la capacidad de las yeguas de llevar un embarazo a ermino. Este rdelo
fue entrenado con una base de datos generada durante el desarrollo deespto-
yecto. En cuanto a los datos cuantitativos a extraer, se explora sobre laehsidad
de ghndulas y se busca clasi car los rucleos en dos clases: linfoaity no linfocito.

Los resultados iniciales se consideran exitosos. Se entrero un modaie seg-
mentacon de brosis aplicando tcnicas de transfer learning, normalizacon de
color y aumentado de datos. Se logo procesar de punta-a-punta una WSI copte-
ta, en un mismo entorno y en unaunica ejecucon. Se obtuvieron mags de calor
identi cando zonas de la muestra que presentan alta densidad de lassgucturas
biobgicas segmentadas. Se calculan datos cuantitativos delarea de las ghdulas
y caractersticas de los rucleos, por medio del ujo de trabajo implementado.
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Captulo 1

Introducaon

La fertilidad animal es un tema ampliamente estudiado por veterinarioscon
el principal n de la crianza de animales que hereden caractersttas de sus proge-
nitores. Especialmente en los equinos, se tienen yeguas muy cotizadasilizadas
para diferentes deportes ecuestres, cuyo material geretico esuw valioso. Los equi-
Nnos no se seleccionan por sus caractersticas reproductivas como otragimales de
produccon, sino por sus aptitudes deportivas o fenotpicas.

Las yeguas son animales polestricos estacionales; es decir, que su @iektral
esh presente en cierta estacon del ano. El fotoperodo reguh la actividad repro-
ductiva de manera que el perodo del ciclo de alta actividad ocure durante las
estaciones con mayor cantidad de luz solar. En el caso del hemisferiorsesto
ocurre de octubre a febrero aproximadamente, en las estaciones derpavera y
verano. De esta forma el parto se da en las temporadas mas adecuadas para la
supervivencia de sus cras, segun la revison [1]. El anestro,que es cuando no hay
actividad reproductiva, tiene lugar con la reduccon del fotopero do.

El ciclo estral dura aproximadamente 21 das y puede dividirse en ds etapas:
el estro y el diestro. El estro dura de 4 a 7 das, siendo la ovulamn su evento clave.
Por otra parte, luego de la ovulacon, el diestro es la parte restantedel ciclo, donde
el sistema se prepara siobgicamente para nutrir un embron en ca® de gestacon.

La salud uterina es fundamental para el establecimiento de la gestaaqi, por
lo que es de suma importancia conocer el estado delutero de la yeguPara esto,
entre otras ecnicas, se realizan las biopsias endometriales. En estdsopsias los
pablogos pueden estudiar la presencia y disposicon de las difergas estructuras
en el endometrio y estimar el potencial grado de fertilidad del animal.

1.1. Objetivos del proyecto

El objetivo general del proyecto es estudiar la posibilidad de incqrorar nue-
vas ecnicas para el aralisis de biopsias endometriales de yeguas. Lagdnicas a
analizar esan principalmente abocadas alarea de procesamiento de Bgenes y
aprendizaje automatico. Tamben se incluye el estudio de herramentas de traba-
jo, como frameworks para el aralisis de las muestras biobgicas y libreras para el
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procesamiento digital de las mismas.

Dentro del alcance del trabajo se encuentra la tarea de identi carestructuras
biobgicas de intees en las muestras, por medio de la aplicacbn de radelos de
aprendizaje autoratico de segmentacon.

Adicionalmente, se profundiza el aralisis extrayendo informacon de intees de
las estructuras identi cadas. La automatizacon de la extraccon de datos cuan-
titativos aporta a la base de conocimientos delarea para generar estasticas y
uni car criterios al respecto de las patologas estudiadas.

Porultimo, se organizan las tareas propuestas por medio de un ujo de trabgo
secuencial que integra las herramientas y los entornos de trabajo estiados.

La implementacbn de nuevas ecnicas en elarea sera de gran asistncia para la
labor cotidiana de los pablogos. Contar con herramientas que senalen unagen
de la muestra que requiere un aralisis mas detallado podra contibuir a enfocar los
esfuerzos y el tiempo de evaluacon de la muestra en las regiones neslevantes.

1.2. Contexto del problema

1.2.1. Biopsias endometriales

La biopsia endometrial es un procedimiento que consiste en extraeina seccon
del endometrio de una yegua y estudiar la muestra a nivel microgpico. Inicial-
mente se coloca a la yegua en un cubculo restringido, colocando ola de manera
de no estorbar en la ecnica. Se realiza un lavado de los genitales ethos y se in-
troduce una pinza para biopsias esterilizada en el tracto reprodttivo. Mediante el
uso de un guante esterilizado que cubre todo el brazo, se introdu¢a mano por el
recto con el n de asistir y guiar la pinza. Al llegar a las paredes deluteo se cierra
la pinza, extrayendo una muestra. Posteriormente la muestra esanservada con
jadores, como por ejemplo formalina al 4 % neutra tamponada, para nalmente
laminarla y colocarla en el portaobjetos. El proceso de extraccon ded muestra
se detalla en|[2], y se ve ilustrado en la gurl.

La muestra es tenida mediante hematoxilina y eosina (H&E), con el ppsito
de visualizar diferentes estructuras de intees. La hematoxilha es un componente
kasico que tine estructurasacidas (bas las) en tonos azulados, com@ueden ser
los rucleos celulares. Mientras que la eosina tine estructurasedpH kasico, como
son las componentes citopasmicas, con tonos rosa. Este tipo de ecnicpermite
la visualizacon de las diferentes estructuras endometriales, ggivaran su estado y
disposicon. La muestra esa compuesta por el epitelio luminal,el estrato compacto
y el estrato esponjoso. El estrato compacto se caracteriza por una mayoedsidad
en el estroma, mientras que en el estrato esponjoso la densidad dismye. En la
gura [.Z]se pueden ver las estructuras mencionadas.

Durante el inicio del estro el epitelio luminal se presenta esati cado y con
mayor altura (entre 15m a 20m ), y a medida que avanza el ciclo la altura del
epitelio disminuye progresivamente. Asimismo el estroma preséam edema (reten-
con de Iquidos). Las gandulas proliferan caracterizndose por una disminucon

2
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(a) Epitelio luminal (EL). Estrato compacto (EC). Estrato esponjoso (EE). Gl andulas mas espa-
ciadas ( echas blancas). Ghndulas mas compactadas (asterisco).

Figura 1.2: Muestra de endometrio de yeguaniga con H&E |E§]. Se gmlan las distintas
estructuras de integs. Barra de escala 200m .

en la luz y los rucleos de su epitelio presentan forma ovoide y elongad en la
gura [.3]se presentan imagenes en diferentes perodos del ciclo.

Durante el perodo de diestro se presenta un aumento de la defad glandular,
gue se acentia debido a la disminucon del edema. El epitelioudminal disminuye
en altura, en algunos casos hasta 10n . En cuanto a la forma de las ghndulas,
aumenta su luz, sus rucleos tienen forma mas circular, y el citophsma tiende
a tener una tincon nas palida (aunque la intensidad de la coloracibn tambéen
depende de la tincon de cada muestra). Mientras que en el estraak ghndulas se
presentan nas proliferativas, en el diestro se vuelven nas secteras.

En el perodo de anestro, la disposicon celular es sumamente difrente a las
etapas anteriores. Las ®lulas del epitelio luminal se encuentran atradas y se
presentan de forma abica, mientras que el citoplasma es nas basdito (azulado).

3
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(a) Estro: Los nucleos se presentan ras elongados  (b) Diestro: N ucleos mas circulares ( echa negra), au-

(echa negra) y la luz de la glandula es mas reducida  menta la luz de la glndula (asterisco) y el citoplasma

(asterisco). Barra de escala de30m . dentro de la glandula tiene una textura mas espumosa
(echa blanca).Barra de escala de30m .
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(c) Anestro: Las celulas son nmas basoflicas que en
otros perodos. La luz de las ghndulas tiene elevado
material eosinoflico (rosado). La densidad glandular
es mucho menor que en el estro y el diestro.

Figura 1.3: Diferencias de la disposini glandular entre cada perdo del ciclo reproductivo.
Adaptada de|[3].

Por otra parte, la luz de las ghndulas tiene elevado material eosinofico (rosado)
y la densidad glandular es mucho menor.

Artefactos

Como menciona Snider et al [2], la calidad de las muestras puede estaredada
por diferentes factores vinculados a su extraccon, que generan los deminados
artefactos. Estos generan alteraciones en el tejido, pero no esan vintados con su
estado real, sino con la ecnica de extraccon. Por ejemplo, demorata inmerson
en el jador puede causar la perdida de integridad de la muestra. Otios artefactos
son las roturas de la muestra, invaginacon del tejido (superposicor), hemorragias
causadas en la extraccon, entre otros.

4
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1.2.2. Patologas y anomaas

A continuacon se presentan algunos ejemplos de las patologas nas fre@ntes
y relevantes que se observan en la biopsia uterina.

Endometrosis

La endometrosis es una enfermedad equina, cuya frecuencia y sddad aumen-
tan con la edad de la yegua. Se basa en la generacon de una brosis perigldmar
la cual afecta su funcionalidad. Tamben es conmun encontrar brosis bajo el epi-
telio luminal. Las bras de cohgeno (generadas por los broblastos) se dispnen
de forma conentrica alrededor de una o varias ghndulas, en forma de ido, ver
gura En consecuencia, las ghndulas quedan aisladas de los vasos sanmgos
y no reciben la nutricon adecuada como tampoco el estmulo hormoral normal.
Frecuentemente, las ghndulas comienzan a dilatarse, generando defoaciones las
cuales se observan agrupadas en estructuras llamadas nidos glandulares, eados
de brosis.

Es importante senalar que los nidos glandulares patobgicos deben ser éif
renciados de los nidos que se dan en el estro a causa de la proliferacde las
ghndulas. Adenas, la endometrosis no debe ser confundida con landometriosis
enfermedad que padecen los humanos y primates.

Endometritis

La endometritis es la in amacon del endometrio, muchas veces causadaor
una infeccon, aunque en otras ocasiones puede ser causada por la orim&l semen.
Esta patologa uterina es la mas frecuente y la de mayor impacto eocromico en
la cra equina. La endometritis es mas frecuente en yeguas de mayoedad y en
aquellas que hayan tenido partos. A nivel microsmpico, la endomettis se pre-
senta como un exceso de elulas inmunitarias respecto a la etapaiciclo que se
encuentra. Puede tratarse de una endometritis super cial, en el @o que la acu-
mulacon de @lulas se encuentre en el estrato compacto, o endometis profunda
si tambéen eshn presentes en el estrato esponjoso. Asimismo, la iamacon puede
caracterizarse como aguda o conica, dependiendo del tipo de ®laldel sistema
inmune presente en el tejido. En caso de la in amacon aguda, predomian los po-
limorfonucleares (PMN), mientras que en estado conico predominands linfocitos.
En las biopsias podemos encontrar diversos tipos de @lulas in amatorigscomo
son por ejemplo los polimorfonucleares, neuto los, linfocitos, eosp los, bas -
los, entre otros. Muchas de estas presentan caractersticas difererables, como por
ejemplo, los linfocitos tienden a ser mas pequenos, oscuros y redios, mientras
gue los neuto los tienen un rucleo multilobulado (de 2 a 5 bbul os conectados por
delgados puentes). En la gur se presentan algunas de ellas.

Lagunas lirdticas

Las lagunas linfticas son dilataciones acentuadas en los vasos linhticos del
endometrio. Pueden tener mnultiples formas y medir varias decenas & miciome-

5
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(b) Fibrosis alrededor de la ghndula ( echa blanca).
Degeneracon de la glandula provocando un desca-
mado intraluminal ( echa negra). Barra de escala de

(c) Nido de glandulas. Algunas de ellas presentan dilatacin. Ro-
deando al nido se observa una brosis severa.

Figura 1.4: Muestras de epitelio con endometrosis. Adaptadcﬂje [3]-

tros, ademas de presentarse de forma aislada o distribuidas en toda Imuestra. Su
presencia es importante cuando aparecen en gran rumero. Es importantdiferen-
ciarlas de artefactos de la muestra debido a su forma. En la gurg 1|6 serpsenta
un epitelio con esta estructura.

Clasi cacon Kenney-Doig

Las biopsias endometriales son estudiadas por veterinarios pablogos. En cada
muestra se estudian la presencia y disposicon de las estructas y se reportan
anomalas. En el aro 1986 se presenta la escala de Kenney-Dadjig [4] quéenta
describir la particularidades de la muestra con el n de clasi carla en cuatro ca-
tegoras. Estas categoras se han correlacionado con la capacidad esperada ke
yegua de llevar a cabo una gestacon (tasa de parto ¢oaling Rate). Esta clasi -
cacbn se presenta en la tabld T]1.

6
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(a) Presencia de multiples linfocitos en toda la mues-  (b) Acumulacion de linfocitos en el estrato compacto
tra (c rculo), tambi en se encuentran algunos neuts - (echa negra).

los (echa na). Contiene siderocitos ( echa negra),
que indican una hemorragia previa, y presencia de eo-
sino los (echa blanca). Barra de escala de 50m .

Figura 1.5: Muestras de epitelio con endometri@ [3].

La escala de Kenney-Doig es una referencia a la hora de dar un diagrisd, sin
embargo esta sujeta a la interpretacon y subjetividad de los pablogos (experiencia
y criterio). La falta de datos cuantitativos sobre la muestra provoca ale los criterios
esken abiertos a discuson. Estudiar estas muestras puede ser cguiejo ya que
contienen gran cantidad de informacon y observarlas en su totalidad requere
tiempo y meticulosidad.

1.3. Antecedentes

La lusqueda de antecedentes inicialmente procuo identi car trabajos que uti-
lizaran alguna tcnica de aprendizaje autonatico para el aralisis de imagenes de
tejidos de animales. Sin embargo, se obseno que dicha tarea recese est co-
menzando a desarrollar con nmas fuerza en la medicina humana, y ain nba sido
aplicada en el campo de la veterinaria. De esta forma, los antecedentesn los que
se trabap esan enfocados al estudio de patologas humanas.
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Figura 1.6: Laguna lirdtica. Barra de escala &amm. Adaptada deEP].

Grado Caractersticas encontradas Tasa de Parto

No muestra alteraciones signi cativas >80% - 90 %

Endometritis leve o,
Endometrosis leve o,

lla . 50% - 80 %
Lagunas linkticas leve o,
Atro a parcial del endometrio durante el estro
Endometritis moderada o,
Endometrosis moderada o,
b Lagunas linfati@as moderadas o, 10% - 50 %

Infecundidad >2 anos o,
Presencia de varios tems de la categora lla

Endometritis severa o,

Endometrosis severa o,

Marcadas lagunas linfticas o,

Marcada atro a del endometrio <10%
durante el estro o,

Presencia de 3 o nas items de lla 0 2 0 mas

de la categora llb o Il

Tabla 1.1: Escala de Kenney-Doig. Adaptada fe [2].

1.3.1. Analisis de ilmgenes en medicina para la identi catide

patologas

Permanentemente se estin desarrollando nuevosoftware y aplicaciones inte-
gradas al ujo de trabajo de los nedicos, para asistir y agilizar algunas tareas
espec cas. En elarea de la patologa, se pueden encontrar interices ga cas para
visualizar, anotar y procesar inagenes de tejido en alta resolucon. Unejemplo
reciente es Halo Al [5]. Estas imagenes se denominan WSI por sus siglas emgés
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1.3. Antecedentes

(Whole Slide Image$ y son obtenidas a partir de un escaneo completo de un pre-
parado histobgico. Las WSIs tienen un amplio rango de resolucon y requéren un
espacio de almacenamiento considerable, pudiendo alcanzar valores asalucon
como por ejemplo 18000 180000 pxeles y 4GB de tamano. Por estos motivos,
cargar en memoria RAM y procesar estas imagenes no se puede realizar por die
de los programas normalmente utilizados, sino que requieren de optirdziones y
metodos de trabajo especiales. En la seccon 1|5 se pueden enceoat nas detalles
de las herramientas existentes para ello.

En cuanto al uso de WSiIs en el estudio de patologas se observa que, aatarse
de imagenes de tan alta resolucon, permiten caracterizar mejor el faotipo de las
®lulas o estructuras analizadas, y estudiar relaciones espaciales ehtejido. Las
e&lulas o estructuras se pueden analizar de forma individual o en soonjunto, apli-
cando pacticas de aralisis estadsticos. Mas aun, las WSIs facilitan la obtencon
de informacon cuantitativa de toda la muestra. Previamente, las muestras se com-
paraban en erminos cualitativos y en base a la experiencia de cada presional,
por lo que era difcil alcanzar un criteriounico y objetivo en esta pactica.

Dos trabajos que fueron tomados como referencia y senalan el valor quertéeel
uso de las WSI en el campo de la patologa son [6] v [7]. Estos trabajos propen
formas de integrar estas tcnicas al procedimiento de los pablogos. A mdo de
ejemplo, en [6] se menciona la posibilidad de analizar tejidos utilizado WSIs para
obtener diagrosticos mas precisos y prever la respuesta a los tratarentos.

1.3.2. Aplica@n de ecnicas de aprendizaje profundo en medicina

Con el avance de las redes convolucionale€¢nvolutional Neural Network -
CNN) y su principal uso enfocado en el aralisis de imagenes, se han dasollado
multiples algoritmos en el campo de la medicina para detectar, segnmar, etique-
tar y clasi car distintos tipos de estructuras biobgicas en WSiIs. La intervencon de
los pablogos en el desarrollo de los algoritmos es fundamental para de nir gues
lo que se quiere identi car, sus principales caractersticas, jar paametros propios
del problema a tratar, como por ejemplo umbrales, y validar el desemp® de las
redes entrenadas.

Un problema recurrente al querer entrenar una CNN para el aralisis demage-
nes nedicas es la falta de bases de datos etiquetadas y relacionadas al pgeba a
resolver. Anotar una WSI de forma completa requiere de varias horas de abajo
de un tcnico especializado, por lo que etiquetar una cantidad de WIS su ciente
para entrenar una red resultara muy costoso. Una solucon habitual a este proble-
ma es trabajar con modelos preentrenados sobre bases de datos gerericasmo
por ejemplo ImageNet [8], y mantener los pesos de las capas nas bajas que e
ponden a aspectos de bajo niveltfansfer learning). Luego se realiza un ajuste no
entrenando lasultimas capas con imagenes espec cas de la problemitica a tratar
( ne tunning ).

Para complementar lo anterior, en el trabajo [9] se sugiere un procesterativo
con intervencon humana para el entrenamiento de los modelosactive learning):
el modelo se inicializa hacienddransfer learning con un modelo entrenado so-
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Captulo 1. Introducadn

bre ImageNet Se comienza anotando unas pocas WSIs y se entrena con dichas
anotaciones. Con el resultado obtenido luego del primer entrenamieatse realiza
inferencia sobre nuevas WSIs y un especialista corrige las prediones. Utilizando
las WSIs anotadas inicialmente y las correcciones realizadas, se vuelveeatrenar

el modelo, re nando los pesos obtenidos del entrenamiento anterior.eSrepiten los
mismos pasos hasta obtener una desempeno satisfactorio al realizarerdncia.

Una de las tareas mas recurrentes en las que se han aplicado pacticas de
aprendizaje profundo en el campo de la medicina ha sido el diagrosio de ancer.
En la tesis [10] se propone un ujo de trabajo de cinco pasos para identiar la
presencia o ausencia de tumor, a partir de muestras de ganglios centila de mama.
Esta tesis fue tomada como referencia, ya que hace aralisis de WSIsrt tincon
H&E mediante ecnicas de aprendizaje profundo. Los cinco pasos desartabdos en
el trabajo consisten en:

1. Detecoon de la regon de intees (ROI)

Procesar una WSI completa es una tarea muy costosa computacionalmente
por lo que en la etapa inicial se busca reducir el espacio de trabagmnvenien-
temente para optimizar el procesamiento posterior. Esto se hace gemmdo
una rascara binaria que identi que y separe el fondo del tejido.

2. Construccon de base de datos de entrenamiento

Las WSIs completas no conforman una entrada aceptable para ningin mode-
lo de aprendizaje autonmatico, por lo que es necesario fraccionarlas erapches
nmas chicos. Luego se aplican ecnicas de aumentacon de datos, como recor
tes y rotaciones, para aumentar la variabilidad y evitar el sobreajuste dos
datos de entrenamiento.

3. Entrenamiento del modelo de aprendizaje autonatico

Dependiendo de la tarea a realizar se selecciona el modelo adecuaHa. el
trabajo [10] se utiliza una red con arquitectura Inception-V3 [11]. Elcriterio
para seleccionar este modelo se ba en la velocidad y estabilidaéldnismo.
La entrada a la red son imagenes de 256 256 pxeles, y la salida es una
probabilidad de presencia de tumor en el parche evaluado.

4. Construcoon de mapas de calor basados en las probabilidades es-
timadas por el modelo

Para continuar, se divide toda una WSI en parches de 256 256 pxeles
y se in ere la probabilidad de presencia de tumor en cada uno de ello$\
partir de dicha informacbn se elabora un mapa de calor de la WSI compled,
senalando la zona de la muestra donde se localiza el tumor.

5. Posprocesamiento de los mapas de calor para la clasi cacon de la
muestra

A partir del mapa de calor generado se obtiene unaunica probabilidad por
WSI senalando la presencia o ausencia de tumor en la muestra. Parate
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1.4. Estudio de herramientas

BEAE \\ /7“ |

Input Image Semantic Segmentation Instance Segmentation

Figura 1.7: A la izquierda, imagen original. En el medio, segmentasenantica: se reconoce
la clase silla y dnde esén ubicadas. A la derecha, segmentatide instancias: adeas de
reconocer la clase silla, se diferencia cada instancia con un color dito [12].

ultima parte se trabaja con modelos de aprendizaje automatico chsicos,
como por ejemplo Support Vector Machine (SVM) y Random Forest (RF).
Se extraen del mapa de calor 28 caractersticas disenadas a mano, y se eorr
el modelo para predecir el resultado nal.

A modo de resumen se observa que esta metodologa es comunmentélizada
al trabajar con WSiIs. A grandes rasgos, se selecciona la regon de la muestdonde
se encuentra el tejido, se fracciona la WSI en parches, se procesada imagen por
separado y se extraen caractersticas globales de la muestra.

1.4. Estudio de herramientas

En esta seccon se presentan las herramientas y ecnicas que relsan de im-
portancia en la desarrollo del proyecto, ya sea porque son utilizadasomo parte
de la implementacbn nal, o porque parte del trabajo esth basado enellas.

1.4.1. Modelos de segmentaci

La segmentacon senantica de inagenes es la tarea de agrupar en regiondss
pxeles de una imagen segun la clase a la que pertenecen. Paras@ver este proble-
ma se debe reconocer que hay en la imagen, y cdonde est ubicado. Aiférencia de
la segmentacon de instancias, en esta tarea no se distinguen difemtes instancias
de la misma clase. En la imagef 1]7 se presenta un ejemplo de lo meEmado.
Tamben es diferente a la tarea de deteccbn de objetos, ya que eestaultima se
reconoce la posicon del objeto en la imagen, pero no se especi camates son los
pxeles que conforman el objeto.

1.4.2. Fully Convolutional Network (FCN)

Es una red neuronal profunda que consiste unicamente de capas convalio-
nales. Fue presentada en el trabajd-ully Convolutional Networks for Semantic
Segmentation [13] del aro 2015. Su objetivo es la segmentacbn semantica de la
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Captulo 1. Introducadn

entrada, con especialenfasis en el detalle de la segmentacon. Es kmse para otras
arquitecturas que se presentan en las secciones posteriores.

Esta arquitectura tiene menor cantidad de paametros que una con capagully-
connectedque brinde resultados similares, lo que resulta en menor tiempoedentre-
namiento e inferencia, y requiere menor cantidad de datos para entrem. Adenas,
es capaz de aceptar una entrada de tamano arbitrario, y sacar una salida tEmano
acorde a la entrada|[13], lo que esultil a la hora de trabajar con imagenes

1.4.3. U-Net

Esta red fue presentada en el trabajdJ-Net: Convolutional Networks for Bio-
medical Image Segmentation|14] en el ano 2015, con el objetivo de realizar seg-
mentacon semantica en imagenes bionedicas. El proyecto fue tan novedoso que
el mismo ano de su lanzamiento garo el ISBI cell tracking chaIIengElr Hasta ese
momento las arquitecturas convencionales constaban de capas sucesivas dioia
dimensbn de las capas de activacon disminuye a medida que avanzabla red.

La idea central de esta arquitectura es generar una estructura satrica que
permita captar caractersticas de los datos de entrada a distintas esalas. Con
este n, en lugar de tener un modelo convencional, se propone la estrtura de
la gura [.8] Esta consiste en un camino que se va contrayendo, seguidie un
camino expansivo, obteniendo as la forma de 'U' que le da nombre a laad.

El camino contractivo (tambgn llamado encoder) consiste en aplicar sucesivas
veces la siguientes operaciones: dos convoluciones dagrnel de tamano 3 3,
seguida de una activacon ReLU (en el esquema de la gura 1|8 senaladmmo
una echa azul), y un max poolingde 2 2 que reduce a la mitad el alto y ancho
de las activaciones ( echa roja). Este conjunto de operaciones es llamadbloque
de downsamplind'. Entre un bloque de downsamplingy el siguiente, se duplica la
cantidad de mapas de activacon de entrada.

El bloque nas inferior de la gura [.8] que tiene dos capas convolucionakde
1024 ltros cada una, y produce los mapas de activacon de menor dimenson d
toda la red, ser llamado espacio latente

El camino expansivo (llamadodecoden busca una simetra con elencoder utili-
zando una operacon deupsampling en lugar de unmax pooling (seralado con una
echa verde hacia arriba). Adenas, la entrada a un bloque deupsampling se con-
catena con el mapa de activacon correspondiente del paso contractivonfarcado
con una echa gris en el esquema); esta conexon resulta en una najlocalizacon
de la segmentacon en la imagen de salida. Entre dos bloques dgsampling se
reduce la cantidad de mapas de activacon a la mitad. El camino expansiv naliza
con una convolucon con unkernel de tamano 1 1.

De esta red se obtienen segmentaciones de mayor precison a nivespacial,
caracterstica de especial intees en las inagenes bionedicas.

12015 IEEE ISBI (International Symposium on Biomedical Imaging)
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1.5. Frameworks

input
i ] output
Irnat!iglg T " " *_ " segmentation
2l 2 2 map

= conv 3x3, RelLU
copy and crop
¥ max pool 2x2
4 up-conv 2x2
= conv 1x1

Figura 1.8: Arquitectura de la U-Net. Lo4 bloques dedownsamplingforman el camino con-
tractivo. Le sigue el llamado espacio latente. Lédlogues deupsamplingforman el camino
expansivo. Adaptado de [14].

1.4.4. SegNet

En este trabajo [15] del ano 2016 se desarrolla una FCN basada en una arqui
tectura encoder-decoderdisenada para lograr segmentacon pxel-a-pxel e ciente-
mente. Fue desarrollada para aplicaciones de comprensbn de escenas chlles y
carreteras, donde se requiere que la red sea capaz de comprenderagitexto entre
las diferentes clases, ademas de delinear los objetos detectados coregison. De-
bido a que es una FCN, cuenta con menor cantidad de paametros que redejue
usan capasfully connected lo que la hace nas e ciente comparativamente, tanto
en su entrenamiento como en inferencia, y permite trabajar con datosalentrada
de tamano variable.

1.5. Frameworks

1.5.1. Quick Annotator

Este proyecto tiene por objetivo acercar el aprendizaje autoraticoa personas
deareas bionedicas que no se especializan en ello (por ejemplo, pdbdgos), facilitar
el manejo y etiquetado de WSIs, agilizar el proceso de etiquetado, tanar un
modelo de segmentacon, y hacer inferencia a partir del modelo [16]
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Figura 1.9: Parche de biopsia endometrial de yegua segmentada en sxgegpgenerados por
QuickAnnotator. Se agrupan los xeles en regiones de color similar.

Consiste de una interfaz web en la que se puede armar una base de datos a
partir de parches de WSils, anotarlos, y usarlos para entrenar un modelonicial-
mente, el usuario genera los parches utilizando una herramienta pvista en el
proyecto. El modelo a entrenar es una U-Net, y no est previsto etienar con otras
arquitecturas.

Con el n de inicializar los paametros del modelo,este es entrenadode forma
no-supervisada de la misma forma que se entrenara umutoencoder El objetivo
de un autoencoder es aprender un espacio de dimenson reducida que permita
codi car la entrada, para luego reconstruirla de forma precisa. Segn enconto
Schmidhuber [17] en su revisbn hisbrica de trabajos relevantessobre aprendizaje
autonatico, este metodo fue utilizado por primera vez por Ballard et al.(1987) [18],
y es popular en la actualidad a la hora de inicializar redes profundas. Emsta
etapa el modelo es capaz de segmentar la imagen saperpxeles lo que facilita el
proceso de anotacon. En la gura[I.9 se ve un ejemplo de una imagen segmtada
en superpxeles.

Luego comienza un proceso dactive learning, en el cual el usuario hace algu-
nas anotaciones manuales sobre algunos parches (sin asistencia o aproveduslos
superpxeles generados) y entrena el modelo de forma supervisadPosteriormen-
te, cuando se selecciona un nuevo parche, el modelo lo segmenta) ysuario tiene
la posibilidad de aceptar, rechazar o corregir las anotaciones generadas. Buaal-
mente se reentrena el modelo con las correcciones realizadas. El geeo termina
cuando el usuario est conforme con el resultado, o cuando el mismo r@resenta
mejora. En la gura 1.I0]se ve un ejemplo de una segmentacbn generadgor
QuickAnnotator.
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Figura 1.10: Parche de biopsia endometrial de yegua candjila segmentada usando QuickAn-
notator. El color celeste representa la clase positiva, mientras que la etiqueta rosada representa
la clase negativa. Los supexples ayudan al etiquetado ya que cada oggse pinta del mismo
color.

Al terminar con el proceso deactive learning, queda generada una base de datos
con anotaciones de las estructuras biobgicas de intees, que puede rsatilizado
luego para entrenar otros modelos de aprendizaje autoratico y continuarcon el
aralisis. Adicionalmente se cuenta con el modelo de segmentacon éenado.

1.5.2. NoCodeSeg

NoCodeSeg [19] se trata de un proyecto que busca implementar un segntalor
de imagenes bionedicas por medio de programas de ®digo abierto donde nsea
necesario programar. El objetivo del proyecto es que pablogos y otros aie cos,
sin conocimientos de programacbn, puedan entrenar un modelo de aprelizaje
profundo que permita detectar estructuras biobgicas dentro de um WSI. Est im-
plementado por medio de tres programas que permiten aplicar un procesterativo
para entrenar el modelo deseado.

Uno de los programas utilizados se llama QuPath| [20]. Este programa sirve
para realizar anotaciones sobre WSIs y luego exportar parches de la mismagrc
Su respectiva mascara de segmentacon. Para implementar y entrear un modelo
de aprendizaje profundo se utiliza DeepMIB. Este programa cuent@on una inter-
faz ga ca donde es posible jar ciertos paametros caractersticos del modelo a
entrenar. De momento cuenta con 3 modelos posibles, U-Net 2D y 3D, y SegNet
Unavez jados los pamametros del modelo se puede realizar el entrenamnto desde
la misma interfaz. Porultimo, el tercer programa se llama FastPathology [21], y
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Figura 1.11: Flujo de trabajo propuesto en el proyecto NoCode@g [19]. Se comienza por abrir
una WSI en QuPath y anotar estructuras de ingsr(imagen superior izquierda). La imagen

y su rmascara son recortados en parches, y con ellos se entrena un modelo segmentador, a
traves de DeepMIB. Luego se hace inferencia sobre nuevos parches de la WSI con el modelo
entrenado, y se exportan a QuPath, donde se modi can a gusto del usuario, para volver a
repetir este proceso.

sirve para realizar inferencia a partir de modelos de aprendizaje a@omatico. El
programa genera una mascara de segmentacon de toda la WSI a partir demo-
delo entrenado y cuenta con una interfaz que permite visualizar elesultado. Esta
herramienta est desarrollada de forma de optimizar recursos a la hear de hacer
inferencia.

La gura [.II]muestra el proceso iterativo propuesto en este proyeo, donde
a traves de un nretodo de active learning se logra no solo obtener el modelo de
segmentacon entrenado, sino que tamben se alcanza el etiquetadoaduna base de
datos.

1.6. Organizagn del documento
Los captulos que contiruan este documento se organizan de la siguiest for-

ma: el captulo P]presenta una descripcon de las imagenes de trahjo y la base
de datos generada. Tamben expone acerca de una ecnica de preprogamiento de
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1.6. Organizacn del documento

imagenes de distintos dominios para lidiar con la diversidad de tonaliddes que
se pueden presentar; el captulo[ B se concentra en la husqueds evaluacon de
modelos de segmentacon de estructuras, y a su vez describe el gaso de entrena-
miento de un modelo de segmentacbn entrenado con la base de datos gebyecto.
A continuacon, el captulo 4 propone un ujo de trabajo para ensambl ar las so-
luciones halladas, y el captulo[3 detalla los resultados obtenidos. Par nalizar,
el captulo §]comprende las conclusiones nales del trabajo y la origtacon que
podra tener el trabajo a futuro.
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Captulo 2

Imagenes yeicnicas de
preprocesamiento

Las muestras utilizadas para el desarrollo del proyecto fueron puestasdisposi-
con por la tutora Mara Jos Estrace. Se tratan de WSiIs de biopsias e ndometriales
de yeguas con tincon H&E (hematoxilina y eosina). Las biopsias fueron extadas
y procesadas en distintas instancias y en distintos laboratorios. En estcaptulo se
describen las caractersticas principales de estas imagenes y seqgiundiza en una
tcnica de preprocesamiento denominada normalizacon de color.

A partir del aralisis biblioga co realizado se constab que los proc edimien-
tos de normalizacon de color son una peactica frecuente en el procesmiento de
imagenes histobgicas, debido a la diferencia de tonos que puedenrgsentar dos
imagenes de muestras del mismo tejido. Estas diferencias son inhemtes al proceso
de generacon de las muestras. Generalmente la normalizacon de coloresaplica
previo a entrenar modelos de aprendizaje autonatico, con el objetivade reducir
la variabilidad de color de un conjunto de imagenes. Su aplicacon preende mo-
di car el espacio de color de las imagenes, adaptando la distribucon conatica a
otra distribucon conocida y/o deseada.

Durante la ejecucon del proyecto se consideo relevante el @adio de estas
tcnicas para evaluar los resultados que poda brindar su aplicaconprevio al en-
trenamiento de los modelos de segmentacon. Se estudiaron varios metlos y se
probaron implementaciones disponibles sobre las imagenes de trabajo.

2.1. Descripon de los datos

Inicialmente se contaba con trece WSIs con tincon H&E y resolucon en el
entorno de 60000 120000 pxeles. El tamano de cada uno de estos archivos WSI
vara entre 213 MB y 1;2 GB, y presentan una magni cacon naxima de 40
Los microscopios presentan un lente jo que aumenta 10 veces la realidad lentes
objetivos que tienen magni caciones variables de 10, 20 , o0 40 . Es decir que
cuando se habla de una magni cacon maxima de 40 , implica aumentar 400 veces
el tamano real.
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(a) Imagen de tamaro 1000 1000 p xeles a mag- (b) Imagen de tamaro 1000 1000 p xeles a mag-
nicacion 10 . Se ven nas estructuras con menor nicaci on 40 . Se ve menor cantidad de estructuras,
detalle. aunque mas detalladas.

Figura 2.1: Ejemplos de iagenes de igual resoluei a distinto nivel de magni caan.

Las imagenes del tipo WSI almacenan la informacon en un formatoti  pi-
ramidal; esto signi ca que se guardan varias imagenes de la muestra origal, con
distintos niveles de resolucon, en el mismo archivo. Dependiaio el nivel de au-
mento que se quiera observar, que nivel del archivdi sela adecuado para ello.
Por ejemplo, si se quiere observar la muestra completa sea nas adeado el nivel
de magni cacon mas bajo. En la gura Z.1a ke observa una imagen a magni ca@n
10 donde se puede aprecia mayor contexto de la muestra. De lo contrarioj se
guiere observar una seccon de la muestra con nas detalle, por ejepfo los rucleos
o gandulas, una mayor magni cacon sea la mas conveniente. En la gura[2.18
se observa la misma muestra con una magni cacon a 40. Ambas imagenes en la
gura son del mismo tamano (1000 1000), es decir tienen la misma resolucon,
pero tienen distinta magni cacon.

De estas muestras, algunas presentan las patologas introducidas en le&s
con [.2.2] con un grado de avance leve a moderado. Se ha de notar que muchas
de las WSIs proporcionadas presentan algin tipo de desperfecto comaoop ejem-
plo: zonas borrosas, tejido desgarrado y pliegues superpuestos. Por estetivo,
algunas de las muestras disponibles no pudieron ser consideradas pardrabajo.

Mas avanzado el transcurso del proyecto se recibieron veintunWSls adiciona-
les. Un subconjunto de estas muestras se obtuvo a partir de las mismasopsias
gue la partida inicial. Fueron extradas en el mismo laboratorio, por d mismo per-
sonal y con los mismos elementos que las primeras muestras. A pesar deelas
imagenes obtenidas di eren ampliamente de las originales. En la gurd 22 se pue-
de observar la comparacon entre ambas. Debido a que estas dos seriesigagenes
surgen de las mismas muestras, el grado de avance de las patologas es etm,
de leve a moderado. Se obsernwo que algunas de las WSIs nuevas presentara
coloracbon nmas acentuada. Esto podra deberse a que los recortes destas nuevas
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(a) Imagen perteneciente a la WSI560-BO5.svs en
escala de referencia 500 m . Presenta algunos plie-
gues y se encuentra desgarrada en algunas zonas.

(c) Imagen perteneciente a la WSI 148-D5.svs en
escala de referencia 100 m . Se observa que el tejido
esta desgarrado en muchas zonas.

2.1. Descripan de los datos

(b) Imagen perteneciente a la WSI1560bdnueva.svs
en escala de referencia 500 m . Se observa el tejido
un poco mas sano y colora@n mas rosada que la en
la primera tanda de muestras del mismo tejido.

(d) Imagen perteneciente a la WSl
148biod5nueva.svs en escala de referencia
100 m . Se observa el tejido un poco mas sano y

coloracion mas intensa.

Figura 2.2: Comparaon de las WSIs iniciales y las de la nueva partida. Laagemeq 2.Ja
y[2.28 corresponden a la yegua 560, mientras que lagiene$ 2.3c [y 2.2d corresponden a la
yegua 148.

muestran son nmas gruesos que los anteriores, o que las mismas fueron egptas
por nas tiempo a la tincon. Esta situacon demuestra la gran variab ilidad de las
muestras generadas, ain para un mismo tejido, mediante este tipo decnica.

Dentro de las nuevas WSIs obtenidas, tamben se encontraban algunas mge
tras proporcionadas por la doctora en veterinaria Sandra Fiala, profesoradal la
Universidad Federal de Pelotas. Estos archivos fueron obtenidos a tras de la tu-
tora Mara Jos Estrack. La particularidad de esta serie de WSIs esque presentan
patologas con un mayor nivel de gravedad, como por ejemplo, ghndulas ddtadas
y dispuestas en forma de nido (signo de brosis periglandular), y edweas, entre
otras alteraciones. En la gura[2.3 se pueden ver algunos ejemplos. Obtenmues-
tras con patologas con un amplio espectro de gravedad es necesario parener un
conjunto de imagenes variado.

Esta serie de WSils se particulariza por tener un bajo nivel de heatoxilina en
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Captulo 2. Imagenes ydcnicas de preprocesamiento

Figura 2.3: WSI de la base de datos del proyecto - arcls@ndram6.svd.a echa verde seala
glandulas dilatadas y dispuestas en forma de nido. La echa celeste marca las brasatgeool
gue envuelven al nido deaidulas, generando la patol@gllamada brosis. El tamao puede
compararse con las estructuras de las guras 2.2c y 2.2d, cuya escala de referenciaaesbi
de 100 m.

comparacon con el primer grupo de WSIs adquirido. Este desperfecten la tincon
provoca que las WSIs sean nas rosadas. A pesar de ello se opb por indlias
dentro del conjunto de imagenes de trabajo, ya que presentaban caraetsticas
patobgicas y estructurales de intees para el estudio.

2.2. Normalizagn de color

El caso de estudio cuenta con tres dominios claramente diferenciadasmo aso-
ciado a la primer partida de WSiIs (13 archivos); otro correspondiente la segunda
partida, que se trata de las mismas muestras que las WSIs originales pepoocesa-
das en otra oportunidad (12 archivos); y un tercer grupo conformado por muesas
gue presentan patologas nas severas (9 archivos). Para simpli car lareferencia
hacia los dominios reconocidos, estos fueron denominados dominio violetajo,
y rosado respectivamente, por ser estos los tonos de color predominantes dada
grupo.

La gura 2.4 presenta una imagen de referencia de cada uno de los domisi.
Por ejemplo, la imagen 2.4a corresponde al subconjunto violeta. EI dominigio-
leta se caracteriza por presentar ambas tinciones, hematoxilina y ews, sin que
predomine una por sobre la otra. La imagen 2.4b pertenece al dominio rojo, el
cual la eosina toma un color mas intenso, rosado oscuro o0 rojo, en comparaci con
las muestras originales. Porultimo, la imagen 2.4c se trata de un represgante del
dominio rosado, que se destaca por la predominancia de la eosina, caraiada
por su coloracon rosada.

Considerando la totalidad de las imagenes disponibles en el estudiogddenti-
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2.2. Normalizacin de color

(a) Dominio Violeta. (b) Dominio Rojo.

(c) Dominio Rosado.

Figura 2.4: Recortes de WSIs que muestran los tres dominios presentes en el conjunto de
imagenes.

caron dos situaciones que mereca la pena analizar previo al procesaento de las
mismas. La primera consiste en la presencia de un dominio no reentativo den-
tro del contexto del problema, y la segunda se trata del desbalance &g inagenes
de distintos dominios. Ambas selan explicadas a continuacon.

En cuanto a la primer situacon, el dominio rosado no conforma la normaidad
de las imagenes que se pretende estudiar, debido al desperfectn k& tcnica de
coloracon. Por este motivo se bus® una tcnica de normalizacon de color para
poder incluirlas sin afectar la distribucon normal de los datos.

Por otro lado, si se consideraran las imagenes nas tpicas del problema #ratar,
es decir las pertenecientes al dominio rojo o violeta, aun as se adervan diferencias
en la coloracon de las estructuras a detectar. El desbalance de datos dmo u otro
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Captulo 2. Imagenes ydcnicas de preprocesamiento

dominio podra confundir al modelo y/o conducirlo haca una solucon equivocada,
por ejemplo asociando ciertos tonos a patologas particulares.

A pesar de que los problemas mencionados surgen por causas distintas, la
estrategia propuesta para mitigar sus efectos es la misma: aplicar unachica
de normalizacon de color. La tcnica puede ser aplicada de diferems formas
dependiendo si el objetivo es aumentar la cantidad de datos de algin aminio
o llevar todas las imagenes a un dominio comun. Previo a su implemetacon se
estudiaron varios algoritmos para seleccionar aquel que mejor se adaptara a las
WSils disponibles.

2.2.1. Investigaon de algoritmos

Se estudiaron algunos de los algoritmos disponibles que implementan netlos
de normalizacon de color y presentan @mdigo abierto. En total cuatro algoritmos
fueron puestos en pactica; tres de ellos aplican netodos tradicionas de procesa-
miento de imagenes y el restante aplica aprendizaje automatico. A cotinuacon
se presenta un breve resumen de cada uno de estos.

Algoritmo de Macenko et al. (2009) [22]

Este netodo parte de una imagen de referencia y el objetivo es halt lo que
denominan los vectores de tincon. Estos vectores capturan la interidad de cada
tipo de tinte expresada en funcon de los canales rojo, verde y azulRGB). Pos-
teriormente, se realiza una deconvolucon entre estos vectores yna imagen que
se busca cambiar de dominio. Como resultado se obtiene una imagen por cada
tincon, donde cada una representa el aporte de la tincon analizadaal resultado
global. Para obtener el resultado global se deben sumar todas las imagenes.

La Ley de Beer-Lambert [23] establece una relacon entre la intensidadle luz
gue atraviesa un material y las propiedades del mismo. Resulta oportunrecordar
gue para observar una muestra en el microscopio, la muestra se enatra en el
portaobjetos y la iluminacon se realiza de abajo hacia arriba. Es decirla luz
atraviesa la muestra, y cuanto mas tejido con coloracon haya, mas oscua se
percibia la zona observada.

Si se denomind a la intensidad de luz detectada luego de atravesar la muestra,
lo a la intensidad de luz que alcanza la muestraA a la cantidad de tincon admi-
nistrada y c al factor de absorcon, la relacon de Beer-Lambert se puede escribir
de la siguiente forma:

IC: IO‘Ce ACC:

El subndice cindica que esta relacon se aplica a cada canal de la imagen. A partir
de la brmula se hace evidente que existe una relacon no linealrdre la intensidad
de luz percibida por canal y la concentracon de tinciones. Por este mitivo, el
algoritmo de Macenko et al. propone aplicar una transformacon para trabajar
en un nuevo espacio de color. La transformacon aplicada consiste en calar la
Densidad Optica (OD) haciendo uso de la siguiente brmula:
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2.2. Normalizacin de color

(@) (b)

Figura 2.5: A la izquierda se visualiza unagma de una imagen con tinon H&E en el espacio
RGB y a la derecha en el espacio OD. Se observa que en el espacio ORdles wioletas son
linealmente separables de los rosados. Imagen adaptada de [22].

lop = 109:p(1=l0); (2.1)

dondel elg son las mismas que se de nieron previamente, y el logaritmo se aplica
sobre cada canal del vector resultante. La densidadoptica, tamben concida como
absorbancia, se puede interpretar como la capacidad del tejido de blogar la luz.

Luego de aplicar la transformacon se continua trabajando en un espacio &
tres dimensiones. La principal ventaja que presenta el espaciol@es que existe una
relacon lineal entre los canales RGB de nidos en este espacio y la caentracon
de tinciones, como se prueba en el trabajo [24]. Esto permite separlinealmente
cada tinte. La gura 2.5 presenta una imagen representada en ambos s&tas de
coordenadas.

Como paso siguiente se procede a lItrar los pxeles edpp que presentan
valores muy bajos, que corresponden al fondo. Estas regiones dejan atraaegran
parte de la luz que reciben, por lo que presentan valores altos en elcter RGB
y se corresponden con valores cercanos a cero de OD. Se suele poner ubrairy
ltrar estos pxeles ya que no son de intees para el aralisis.

A continuacbn, se procede a encontrar el plano 2D que presenta la nyar va-
rianza. Para ello se utiliza la descomposicon SVD y se toman los dos prigros
vectores propios. Luego se proyectan todos los pxeles sobre este ptag se nor-
malizan los valores en el rango [(l]. Este procedimiento es posible ya que como
la imagen presenta dos tinciones principales, no se pierde demassahformacon
al descartar el tercer vector propio obtenido de la descomposicon.

El paso siguiente consiste en hallar elangulo entre todos los puntos da imagen
en el plano 2D vy el primer vector propio indicado por la descomposicorSVD. A
partir de losangulos hallados se determina la direccon de los vectore de tincon.
Se seleccionan dentro de todos losangulos obtenidos, aquellos que abasqudel
percentil  al (100 ), con 2, para sortear valores atpicos y hacer nmas
robusto el algoritmo.
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(a) (b)

Figura 2.6: En la ggica de la izquierda en el espacio OD seratan los 2 vectores propios
principales. En la grca 2D de la derecha se muestra la proyestide todos los xeles sobre
el plano formado por los 2 vectores propios principales. Tamlge spalan en la imagen los
vectores de tin@n. Figura adaptada de [25].

Los vectores de tincon re ejan las concentraciones nmas puras de H y E pesen-
tes en la imagen. Los otros tonos que se pueden apreciar se tratan de una conabi
con lineal de estos vectores, y por lo tanto, todos los pxeles de lamhagen quedan
comprendidos en el primer cuadrante del sistema de coordenadas confaado por
los vectores de tincon. Se puede observar en la gura 2.6 el plano detminado por
los dos vectores propios principales, y tambéen se sefalan los vectarée tincon
hallados.

Por su parte, los vectores de tincon quedan expresados como una comiaobn
lineal de los canales RGB en el espacio OD. Para transformar una imagen de
dominio se debe agregar un tercer componente ortogonal a esta base de vecsore
Esta componente tenda la misma direccon que el tercer vectorpropio obtenido
a partir de la descomposicon SVD. Los 3 vectores conforman la matriz cuadda
V, que luego se invierte y se multiplica por la imagen a transformar. La @iacon
gue expresa este resultado es la siguiente:

loo=VS! S=V lgp:

donde |l op representa una imagen en el espacio OD/ la matriz conformada por
los vectores propios y la tercer componente ortogonal, ¥ la intensidad de cada
tincon. Porultimo, para obtener la imagen con el aporte de una de las tinciones,
basta con multiplicar la componente deS que representa la saturacon de dicha
tincon, por el vector de tincon correspondiente. Se repite el procedimiento con
la otra tincbn, y si se desea se pueden sumar ambas inagenes para olnker la
transformacon de dominio.

Algoritmo de Reinhard et al. (2001) [26].

Este trabajo propone modi car propiedades estadsticas de una imagemor las
misma propiedades obtenidas de una imagen de referencia. La implentaobn se
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lleva a cabo en un espacio de color adecuado para aplicar las transformacisne

Se comienza a partir de una imagen de referencia (target), y una imagen a
la cual se le va a cambiar el espacio de color para que se parezca all gdlamada
Is (source). Lo primero que hace es transformar los tres canales RGB de ambas
imagenes a un nuevo espacio de color. De acuerdo a los autores existeaufuerte
correlacon entre canales en el espacio RGB. Es decir, si un pxetiene un nivel
alto en el canal rojo y en el verde, probablemente tenga un nivel altoreel canal
azul tambén. De este modo, se bus® trabajar en un espacio de colorahde la
correlacon entre los canales fuera mnima. Esta caracterstica est presente en el
espacio de colol  desarrollada en [27]. El hecho de que los ejes presenten muy
poca correlacon entre s, hace posible aplicar distintas operaciong a cada canal
sin correr el riesgo de que los otros canales se vean afectados por esto.

La transformacon que lleva del espacio RGB al espacid  requiere de varios
pasos intermedios. De todo este proceso vale la pena mencionar qas kransfor-
maciones son invertibles, por lo que es posible pasar de un espacio acjr luego
aplicar la transformacon inversa para volver al espacio de color inicial

La ecnica de transferencia de color de una imagen a otra tiene lugar erl
espaciol . Las transformaciones propuestas imponen la media y la desviacbn
esandar de |; sobre los pxeles delgs, para cada canal. Estas operaciones esan
expresadas por las ecuaciones que se presentan a continuacon:

|
lsit = Tt(ls 7t o
s
- _t .
st= —( s )t )
s
- t .
st= —(s )+t

dondelst, st,Y st, cOrresponden a los canales de la imagdn transformada al
dominio de Iy, en el espacid

Algoritmo de Vahadane et al. (2016) [28]

El objetivo de este trabajo es modelar la imagen histobgica por mediale dos
matrices, una que captura la apariencia de color, y otra que contienalinformacon
geonetrica de las estructuras presentes en la misma. De esta formgara una
imagen dada es posible modi car su matriz de color por la de otra imagen de
referencia, alterandounicamente el color mientras la morfologa delas estructuras
no se ve afectada.

El procedimiento de normalizacbon de color consiste en dos etapas. La jinera
se trata de un problema de representacon de tinciones y densidadede tinciones
a nivel de pxel, que se obtiene mediante la tcnica defactorizacon en matrices
dispersas no negativag29]. La segunda consiste en unaormalizacon de color con
preservacon de estructuras y es cuando se trans eren las propiedades de color de
una imagen a otra.

27



Captulo 2. Imagenes ydcnicas de preprocesamiento

El algoritmo se basa en la Ley de Beer-Lambert y aplica la de nicon de ensi-
dadoptica, ambos conceptos fueron introducidos previamente. Antes deontinuar
con las ecuaciones que formulan el problema se presentan las variableg@go. Se
consideral 2 R™ " como la matriz RGB de intensidades de una imagen, donde
m = 3 corresponde a los canales RGB, y corresponde al rumero de pxeles.lg es
la intensidad de luz que ilumina la muestra. SeaV 2 R™ ' la matriz de apariencia
de color, cuyas columnas representan la base de color de cada tincon, plarquer
corresponde a la cantidad de tinciones (en este caso=2). H 2 R" " que corres-
ponde al mapa de densidad de tinciones donde las las de la matriz represtan la
concentracon de cada tincon.

Haciendo uso de estas variables, la Ley de Beer-Lambert establece queau
imagen| puede escribirse de la siguiente forma:

| = 1ge WH:
donde la exponencial se aplica elemento a elemento.

Si tomamos| op como la densidadoptica, que fue de nida en la ecuacon 2.1,
y combinamos ambas expresiones obtenemos:

lop =109 10(€)WH:

La primera etapa del netodo es entonces ldactorizacon en matrices dispersas
no negativas Este procedimiento se basa en los principios de no-negatividad y
dispersbn para modelar las matrices que representan las estructas, llamadas
mapas de densidad de tincon Estos principios son de nidos a continuacon:

» No-negatividad: la densidad de tincon puede tomar valores positivos 0
para un pxel dado, pero no puede ser negativa. Un valor de densidad de
tincon negativo signi cara que la muestra emite luz.

» Disperson: a cada estructura biobgica, como los rucleos o el citofasma, se
le adhieren ambas componentes de la tincon H&E, en mayor o menor me-
dida. Se asume que las proporciones relativas de tincon son jas para cada
estructura para una imagen, y se le denomina tincon efectiva a lacombina-
con de tinciones presente en estas estructuras. De esta forma, cagxel de
la imagen, que pertenece a un tipo de material biobgico, se caracter@por
un tono de tincon efectivo.

La factorizacon se logra por medio de un proceso de optimizacon, donde
a partir de la imagen | se calcula la densidad optica correspondientd op, Yy el
objetivo es hallar la matriz de apariencia de coloW y el mapa de densidades de
tincon H. Esta etapa tiene en cuenta los principios vistos con anterioridad par
delimitar el rango de las posibles soluciones. Tant®W como H tienen todos sus
elementos positivos o0 nulos, y la disperson esta dada por la dis@tizacon de las
estructuras biobgicas. Es decir, cada estructura tiene una extasbn espacial nita,
y se caracteriza por una tincon efectiva de acuerdo al material biabgico que se
trate.
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La estimacon conjunta de ambas matrices se trata de un problema de opti
mizacbn no convexo, por lo que puede converger a un mnimo local y nas al
mnimo global. Este problema se resuelve alternando entre ambas maites, dejan-
do los paametros de una ja mientras se optimiza la otra.

La siguiente etapa es lanormalizacon de color con preservacon de estructuras
En esta etapa se busca normalizar la matriz de apariencia de color de urimagen
Is con respecto a la de una imagen de referencia. Se aplica el paso anterior
y se descompondop:s en WsHs y lopt en WiH¢. A continuacon una verson
escalada deH s se combina conW;, y a partir de ello se logra preservar la estructura
contemplada en la matrizHg, modi cando la apariencia de color de la imagenl ¢
por medio deW;.

HistAuGAN (Wagner et al. 2021) [30]

Se trata de un algoritmo de normalizacon de color para imagenes histobgi-
cas que reconoce dos aspectos relevantes de las imagenes para tratarlosfaliena
diferenciada. Por un lado trabaja con un codi cador de contenido E¢), que es in-
variante ante los distintos dominios y codi ca informacon acerca de laestructura
de los tejidos, como por ejemplo los tamanos y las formas. Por otro lado utilk
un codi cador de atributos (Ej,), que es distinto para cada dominio y aprende las
caractersticas espec cas de color.

Para lograr comprender la bgica del algoritmo es necesario mencionar lo®n-
ceptos y netodos introducidos en los trabajos anteriores. El primeo de estos, y
donde se sientan las bases de los modelos generativos que se utilizaas, el pro-
yecto donde se desarrollan las redes generativas adversarias (GAN) [31]. Les®
el trabajo de las Cycle-GAN [32] que utiliza dos GANs para obtener un mapeo
entre dos dominios. Porultimo, DRIT++ [33] propone un modelo para generar
un mapeo entre dominios, donde a partir de una imagen de entrada perteciente
a uno de los dominios, se pueden obtener nultiples imagenes corrpsndientes en
el otro dominio.

Las GANs fueron introducidas en 2014 y desde entonces han sido un recurso
muy frecuente en elarea del aprendizaje automatico. Consisten erun netodo de
aprendizaje no supervisado que cuenta con dos subredes: un genexay un discri-
minador. El generador, tamben llamado modelo generativo, recibe como rdrada
un vector aleatorio de largo jo y como salida produce una imagen que tratade
imitar a las imagenes con las que fue entrenado. En otras palabras, aprendea |
distribucon de probabilidad de los datos y logra establecer una corrgsondencia
entre un vector que contiene ruido y el dominio de las imagenes de émnamiento.
Por otro lado, el discriminador actia como un clasi cador. El objetivo de este mo-
delo es determinar si la imagen que se le presenta como entrada fuegucida por
el generador, o si se trata de una imagen real de la base de datos. Esta sedbisolo
se utiliza en la fase de entrenamiento para evaluar que tan bueno ekgenerador.
Desples de la etapa de entrenamiento, el discriminador se descarty el modelo
generativo se convierte en el enfoque principal.

Posteriormente surgen las GAN condicionales, que se caracterizan por iraper
una condicbn sobre la imagen a generar. Tanto el generador como el disaninador
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Figura 2.7: Imagen obtenida del informe de Cycle-GAN [32] que muestra los componentes
del modelo y explica grcamente la funcon de perdida de consistencia de ciclo. La entrada

X 2 X se convierte al domini&Y a traves deG, para luego ser devuelta & por la funcon

F, obteniendo®. La funcbon de consistencia de ciclo es calculada entrg ®. El proceso es
analogo para la entradyg 2 Y.

reciben la condicon como un paametro de entrada adicional. La condion puede
ser una etiqueta o una imagen y sirve para dirigir la salida hacia ungdominio
del conjunto de datos. A modo de ejemplo, en el trabajo donde se intducen estas
redes [34], se entrena una GAN sobre la base de datos de dgitos MNIST [35] y
como condicon de entrada se proporciona la etiqueta correspondiesta la imagen
del rumero que se quiere generar.

Continuando con la idea del condicionamiento para la generacbn de imgenes,
en 2018 se publicalmage-to-image translation with conditional adversarial net-
works [36]. Este trabajo realiza transferencia entre pares de imagenes aaptir de
GANs condicionadas. El concepto de transferencia entre imagenes se eee a la
capacidad de aplicar el conocimiento adquirido de un dominio de inagess a otro
dominio de imagenes relacionado. En el trabajo se mencionan algunos ejetog
de esta tarea, como puede ser generar imagenes a partir de mapas de bordes
sketches, o la coloracon de imagenes en blanco y negro.

Incrementando la complejidad del problema, en 2020 se introducen lasyCle-
GAN para realizar tareas de transferencias de imagen a imagen, entre images
sin correspondencia. El objetivo de este trabajo consiste en apreaduna relacon
recproca entre dos dominios X e Y, dados datos de entrenamientox; 2 X e
yi 2 Y. Esto implica dos funciones de maped : X! Yy F:Y ! X,ytamben
son necesarios dos discriminadorey y Dy. Dy busca diferenciar entre inagenes
del dominio X e inagenes generadas poF, de la misma forma queDy busca
diferenciar entre inagenes del dominioY y generadas porG. En la gura 2.7 ()
se muestran ga camente como interactian estos componentes.

Adenas de las funciones de costo caractersticas de las GANs, que simepara
penalizar cuando las imagenes producidas por un generador di eren de lasage-
nes del dominio que eshan tratando de imitar, este trabajo introduce las funciones
de perdida de consistencia de ciclo. Estas funciones buscan queara cada imagen
x del dominio X, el ciclo de transferencia entre inagenes sea capaz de mapear a
X consigo misma. En la gura 2.7 ) se muestra el proceso completo donde al
aplicar el generadorG a la imagenx el resultado esy? que imita a los elementos
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del dominio Y. Si luego aplicamos el otro modelo generaddf sobre la imageny”
obtenemos un elemento del dominioX, que deber parecerse lo mas posible a la
imagen original x. Lo mismo aplica para las inagenesy del dominio Y, ver gu-
ra 2.7 (c). Minimizando estas funciones de costo se logra el cometido del trafjm
de generar el mapeo entre los dos dominios principales.

La tercera fuente de referencia es DRIT++; HistAuGAN se basa fueremen-
te en este trabajo. DRIT++ propone hacer transferencia entre inagenes que no
presentan una correspondencia y ademnas plantea la posibilidad de gula salida
del algoritmo sean varias imagenes, todas igualmente \alidas y pertenaentes al
mismo dominio.

Para conseguir este objetivo, este trabajo propone desagregar la informami
de las imagenes en dos espacios: un espacio comun a ambos dominios de aentr
da, denominado espacio de contenido, y un espacio espec co para cademinio,
denominado espacio de atributos. El trabajo cuenta con varias funciorgede costo
apropiadas para lograr la desagregacon de los dos espacios: una correspondent
al espacio de contenido, que evita que los vectores incluyan informaeipropia de
los dominios; y otra referida al espacio de atributos, que complementka tarea del
discriminador caracterstico y penaliza las imagenes generadas.

Para comprender la metodologa de trabajo propuesta en DRIT++ se puede
observar la gura 2.8 que expone una vista general del netodo. Se partde dos
dominiosX RH W 3eYy RH W 3 sincorrespondencia entre ellos. Se cuenta
con dos codi cadores de contenid®&s; ; EY, dos codi cadores de atributosg§ ; E2,
dos modelos generadore&y ; Gy, y tres discriminadores, uno para cada dominio

Dx; Dy, y otro asociado al espacio de contenid®3, .

Tomando el dominio X como ejemplo, el codi cador de contenido genera un
vector en el espacio de contenido, que es invariante ante dominiog§ : X ! C
Por otro lado, el codi cador de atributos genera un vector con informacon propia
del dominio E{ : X ' A x. Luego el generadorGx toma ambos vectores como
entrada y genera un imagen que trata de imitar al dominioX. A continuacon se
aplica el discriminador Dx que debe reconocer si la imagen es real o fue generada.
A su vez, tambeén participa el discriminador de contenido D%, que debe reconocer
de que dominio proviene el vector de contenido generado por el codador.

La representacon desagregada de la informacon de las imagenes pernatrea-
lizar transferencias entre estas, combinando el vector de contenidde una de ellas
con el vector de atributos de la otra. Para lograr este cometido el trabajo d refe-
rencia propuso una funcon de costo que se denomina consistenadie ciclo cruzado.
El primer paso del entrenamiento consiste en tomar dos imagenes, ungel dominio
X y otra del dominio Y, y obtener los respectivos vectores de los espacios de conte-
nido y atributos. Luego, como el espacio de contenido es cormun a ambos donis,
se intercambian ambas representaciones. Se utilizan ambos modelos ga®res
para producir nuevas inagenes del dominioX e Y, con los vectores de contenido
intercambiados. El siguiente paso consiste en volver a utilizar los b cadores y
producir nuevos vectores en los espacios de contenidos y atributos, sebas image-
nes generadas. Porultimo, se vuelven a intercambiar los vectores deontenidos, y
se generan otros representantes del domink e Y. El objetivo de esta pactica es
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Captulo 2. Imagenes ydcnicas de preprocesamiento

Figura 2.8: Imagen obtenida de [33]. En la s@cci(a) se expone la metodolay propuesta

para el entrenamiento. Cada dominiX{Y ) cuenta con un codi cador de contenidd=y ; EV )

y otro de atributos €S ;EZ). A cada entrada X;y) se le calcula los vectores de contenido

y atributos utilizando los codi cadores de su dominio. Luego, el generador de cada dominio
(Gx ; Gy ) toma como entrada los atributos de su dominio y el contenido del otro, generando
imagenes intermedias. En este paso se calculan las funciones de costo de los adversarios de
cada dominio [ d9man ) | uego se calculan los vectores de cada imagen generada y se repite el
ciclo anterior, dondeGx acepta el vector proveniente deg , y el vector deEy . Lo aralogo se

hace paraGy . Cada generador genera una imagengy) que, de ser perfecto, seridentica a

la original. Las secciones (b) y (c) representan distintas formas de utilizar el modelo para hacer
inferencia. En (b) se genera una imagen del domivii@ partir de un vector de contenidos del
dominio X, y un vector de atributos aleatorio. Esto da como salida una imagen del dominio
Y con el contenido de la entrada. En (c) se genera una imagen del donYing partir del
vector de contenido de una imagen del domioy el vector de atributos de una imagen del
dominioY .

ser capaz de generar resultados lo mas similar posibles a las inagenesgiriales de
cada dominio. En la gura 2.8 (a) se puede observar la representacon esquenatica
del ujo de trabajo recen descrito.

En la misma gura 2.8 (b) y (¢) se presentan dos formas posibles de utilizar el
modelo para hacer inferencia. Una opcon es partir de una imagen de erdada, de
la cual se obtiene el vector de contenido, y sortear de una distribumi normal un
vector de atributos. La otra forma es utilizar una imagen de cada dominio yextraer
de una de ellas la representacon de contenido y de la otra el vectaite atributos.
Como resultado en ambos casos se obtienen inagenes generadas del dominio al
gue pertenece el vector de atributos.
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2.2. Normalizacin de color

Figura 2.9: Figura obtenida del informe de HistAuGAN [30]. En la s&atdia) se muestran
ejemplos de iragenes de histolog con tincon H&E. En la secan (b) se presenta el ujo de
trabajo para entrenar el modelo, y en la sexti(c) para hacer inferencia.

Porultimo HistAuGAN [30], el algoritmo probado para la tarea de normaliza-
con de color, aplica el mismo procedimiento de trabajo introduddo por DRIT++
espec camente a inagenes histobgicas. Este trabajo propone el ujo que se ob-
serva en la gura 2.9. La sub gura (a) muestra los distintos dominios que pueden
componer un problema en elarea de la histologa. Luego la sub gura b)) muestra
parte del proceso de entrenamiento, y @mo el modelo generador rdx@ vectores
de contenido y atributos de distintos dominios y los combina para produir nue-
vas imagenes. Finalmente, la sub gura (c) representa el proceso de inferencia. Se
obtiene la representacon en el espacio de contenido de la imagen @mtrada, se
muestrea un vector de atributos a partir de la distribucon aprendida, y se crea un
vector d que determina el dominio de transferencia. Los tres vectores se tomano-
mo entrada del modelo generador, que es el encargado de producir umagagen con
la morfologa de la imagen de entrada y las caractersticas de color deteninadas
por el vector de atributos, de acuerdo al dominiod.

2.2.2. Pruebas realizadas

Luego de estudiar en profundidad los algoritmos presentados en la seccbon
anterior, se continw con las pruebas peacticas. Las pruebas fueron lieadas a cabo
con imagenes de la base de datos recopilada para el proyecto. La evaluacate los
resultados consistd en la valoracon visual de las inagenes obtenidas

Para los algoritmos de Macenko et al. y Reinhard et al. se decido empleael
@digo disponible en el repositorio torchstain [37], accesible a tr&s de Github.
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Captulo 2. Imagenes ydcnicas de preprocesamiento

(a) Imagen de referencia perteneciente al dominio vio-  (b) Imagen a modi car perteneciente al dominio ro-
leta. sado.

Figura 2.10: Inagenes obtenidas a partir de WSIs recopiladas para el proyecto. Estageims
fueron utilizadas para probar los algoritmos de Macenko et al. y Reinhard et al.

Como referencia de color se utilio la imagen 2.10a del dominio violetamientras
gue como imagen a modi car se tono la imagen 2.10b.

Los resultados obtenidos aplicando Macenko et al. y Reinhard et al. se pued
observar en las guras 2.11 y 2.12 respectivamente. Es oportuno mencionar gua
implementacon de Macenko et al. permite desagregar ambas tinciones y aervar
los aportes de cada una por separado. Con ninguno de estos dos algoritmos se
obtuvieron resultados satisfactorios, ya que ninguno alcano a repliar los tonos
violeta y rosado que predominan en la imagen fuente. Ambos resultados detan
cierta uniformidad o continuidad en la coloracbn de las inagenes obtendas, que
no se corresponde con la variabilidad en los tonos del dominio de destino.

En cuanto al algoritmo de Vahadane et al., el mismo fue evaluado con la imple
mentacon disponible en el repositorio fast-stain-normalization [38], disponible a
traves de Github. La imagen de destino utilizada, sobre la cual se gara aplicar la
normalizacon, fue la misma que para las pruebas de Macenko et al. y Rehard et
al. Sin embargo, como imagen de referencia se utilio 2.13a. Esta elewtidi ro de
los casos anteriores, ya que se obtuvieron mejores resultados al utilizer imagen
mencionada en lugar de otras pertenecientes al dominio violeta. El rekado se
puede observar en la gura 2.13c.

La implementacon de Vahadane et al. testeada parece ser mejor que loseto-
dos anteriores. Los tonos rosado y violeta de la imagen obtenida se aproximamsn
a los de la imagen de referencia. No obstante, en este ejemplo se pudaesgar
una de las principales carencias de este y los anteriores procedimies: todos ellos
toman una sola imagen como referencia. Esto hace que los algoritmos no logren
replicar la diversidad de tonos presentes en una WSI completa, y gden sujetos
solo al rango de colores provisto en la referencia.

La cuarta implementacon evaluada es la presentada por el proyecto HitAu-
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2.2. Normalizacin de color

(a) Tinci on Eosina. (b) Tinci on Hematoxilina.

(c) Tinci on H&E.

Figura 2.11: Inagenes obtenidas con el algoritmo de Macenko et al. En las guras (a) y (b)
se muestran cada tinon por separado, y la gura (c) es una combinanide las anteriores.

GAN. Este netodo se diferencia del resto por ser elunico algoritmo implementado
con aprendizaje autoratico. La cantidad de imagenes que se utiliza paraprender
el espacio de colores hace que el netodo sea nas robusto y tenga mayiversidad
en las tonalidades resultantes.

Otro aspecto que diferencia el modelo de HistAuGAN del resto de loalgo-
ritmos es que la aplicacon es multi-dominio, lo que implica que a jrtir de una
imagen de entrada se puede obtener la normalizacon de color para cualgra de
los dominios de trabajo.

Su implementacbn se puede encontrar en el siguiente repositorioedGithub [39],
y tiene disponible un modelo pre-entrenado con la base de datos de Caiyon17 [40].
Esta base de datos surge de un desafo que propuso detectar y clasi canetistasis
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Captulo 2. Imagenes ydcnicas de preprocesamiento

Figura 2.12: Resultado obtenido con el algoritmo de Reinhard et al. Imagen llevada del dominio
original (rosado) al dominio de referencia (violeta).

de @ancer de mama en imagenes histobgicas de secciones de nodosdiidos. Las
imagenes provienen de cinco centros nmedicos, por lo que el trabajcuenta con un
total de cinco dominios distintos.

Tamben es posible entrenar un modelo con datos propios. En el caso dete-
dio se entrero un modelo por 59 epocas, tomando inagenes de dos doniws de
referencia, el dominio rosado y el violeta. Se utilizaron 997 y 994 inageneate cada
dominio respectivamente. En la gura 2.14 se puede ver el resultadde inferencia
del modelo entrenado.

Sin dudas el algoritmo de HistAuGAN es el que presenta mejores resultad.
Las imagenes obtenidas con este netodo replican satisfactoriamente espacio de
color del dominio que se quiere imitar y genera salidas realistas. A madie resumen
se incluye la gura 2.15 donde se compara la salida de los cuatro algoritmo&n
la seccon 5.1 se comentaan los detalles de un nuevo entrenamienteealizado,
teniendo en cuenta los tres dominios de trabajo, y ®mo se intego ad tcnica de
normalizacbn de color al entrenamiento de los modelos de segmentacon.
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2.2. Normalizacin de color

(a) Imagen de referencia del dominio violeta. (b) Imagen a modi car del dominio rosado.

(c) Resultado de llevar la imagen del dominio rosado
al dominio violeta.

Figura 2.13: Las guras (a) y (b) se tratan de iagenes obtenidas a partir de WSIs recopiladas
para el proyecto. La gura (c) es resultado alcanzado con el algoritmo de Vahadane et al.
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Captulo 2. Imagenes ydcnicas de preprocesamiento

(a) Imagen original del dominio violeta. (b) Imagen transformada al dominio rosado.

(c) Imagen original del dominio rosado. (d) Imagen transformada al dominio violeta.

Figura 2.14: Inferencia usando HistAuGAN sobreagenes de la base de datos.
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2.2. Normalizacin de color

(a) Imagen de referencia. (b) Imagen a modi car.

(c) Resultado del algoritmo(d) Resultado del algoritmo(e) Resultado del algoritmo(f) Resultado del algoritmo
de Reinhard et al. de Macenko et al. de Vahadane et al. de HistAuGAN.

Figura 2.15: Las iragenes (a) y (b) fueron utilizadas para probar los algoritmos de normali-
zacbn de color de Reinhard et al., Macenko et al. y Vahadane et al. Los resultados obtenidos
se pueden observar en lasdgenes (c), (d) y (e) respectivamente. En cuanto al algoritmo de
HistAuGAN, se utilip el modelo entrenado con la base de datos recopilada para el proyecto y
los resultados de transformar la imagen (b) se pueden observar en la gura (f).
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Esta mgina ha sido intencionalmente dejada en blanco.



Captulo 3

Segmentacon de estructuras

Dentro de todas las estructuras biobgicas que quedan comprendidas emna
muestra de endometrio de yegua, el trabajo se concento en tres cagoras de
intees: rucleos, ghndulas y brosis. Estas clases fueron elegi@s porque permiten
identi car en una muestra la presencia de las patologas descritaen la escala de
Kenney-Doig. Este captulo describe los modelos de segmentacon evaluados para
identi car las clases mencionadas. En particular, para la segmentacorde brosis,
como no exista un modelo disponible que segmentara esta patolog, se entrero un
modelo con las imagenes disponibles y etiquetas anotadas por el equipe trabajo.

Tal como se describo en la seccon 1.2.2, la endometritis se caractea por la
acumulacon de e@lulas del sistema inmunobgico. La segmentacon y dasi cacon
de rucleos, y un estudio posterior de densidad, permite estudiasi se trata de una
acumulacon o simplemente una distribucon normal.

Por otra parte, la endometrosis se caracteriza por la brosis periglandlar,
los nidos glandulares y la deformacon/dilatacon de las gandulas. La gura 1.4c
muestra estas caractersticas. En este caso, tanto la segmentaconed brosis como
la de ghndulas adquieren relevancia, porque hacen posible la identiacon de
nidos o dilataciones glandulares en cada caso.

En lo que respecta a la deteccon de lagunas linkticas, otra de las @tologas
presentes en la clasi cacon de Kenney-Doig, no fue posible generar un modelo
para su segmentacbn, dado que los datos disponibles no contaban con suetites
muestras de dicha anomala.

3.1. Segmentam de ghndulas

Las ghndulas presentan gran variabilidad de formas, ya que no solo depende
del corte al momento de tomar la muestra sino que tamben varan su foma de-
pendiendo del perodo estral en el que se encuentre la yegua. Canse describb en
la seccon 1.2.1, en el estro las ghndulas se presentan nmas elongadas yliaz de la
ghndula es mas reducida, mientras que en el diestro son mas circares, aumenta
la luz y sus rucleos son rmas circulares (ver gura 1.3).

Con el n de obtener una segmentacon de gandulas se probaron dos modelos



Captulo 3. Segmentaon de estructuras

Figura 3.1:Imagenes de entrenamiento del modelo de epitelio de colon: A la izquierda,

la imagen original recortada. En el centro la predatidel modelo reportado y a la derecha las
anotaciones. La echa roja muestra logrlites aproximados para el tama mnimo del ori cio
del tubulo (lleno o no lleno) utilizado durante las anotaciones.

diferentes. Inicialmente la lusqueda de este modelo se ba®n encontrar soluciones
gue resolvieran inferencias en toda una WSI y no unicamente en iagenes. Es
importante resaltar que todos los modelos resuelven la inferenciaravel de imagen,
sin embargo no todos estn integrados a herramientas para reconstruialinferencia
en una WSI. El tener la inferencia para toda la WSI permite recostruir un archivo
de tipo ti , que no solo sirve para una visualizacbon global de toda la muestra sb
gue tamben da la posibilidad de recortar la segmentacon a distintos tamanos.
Por ejemplo, hacer inferencia con un modelo con cierta magni cacongnsamblar
todas las inferencias en un archivdi , y luego recortar el archivo a otro nivel de
magni cacon.

El primer modelo considerado fue el segmentador de epitelio en msieas de
mucosa de colon desarrollado en el trabajd?], obtenido del repositorio de modelos
de FastPathology [21]. Estas muestras fueron extradas en el Hospital Univeita-
rio St. Olavs (Noruega) a pacientes con enfermedades in amatorias intésales
con rmadas, 0 simplemente pacientes con controles sanos. La base de datasm:
pleta consiste en 251 WSIs escaneadas a una magni cacon de 40Las imagenes
extradas se recortaron en parches de 2048 2048 pxeles y fueron reescaladas a
512 512 pxeles, es decir que la magni cacon resultante de estas inageas es
equivalente a una magni cacon de 10 . La arquitectura utilizada para este mo-
delo fue una U-Net. En la gura 3.1 se aprecian las anotaciones del modelarjto
con la inferencia. Este modelo fue entrenado para segmentar epitej para el caso
de las imagenes de trabajo esto comprende el epitelio glandular y tanén el epi-
telio luminal. Cuenta con la ventaja de estar integrado en FastPathobgy; es decir,
resuelve la inferencia en una WSI completa, y los resultados se pien visualizar
sobre la misma, todo en un solo paso.

Sin embargo, para poder utilizar este modelo fue necesario realizaiecto pos-
procesamiento a la segmentacon. Observando las inferencias sestiecan dos pro-
blemas: el primero consiste en rellenar la luz en las ghndulas nasithtadas y el
segundo en eliminar las inferencias en los contornos del tejido.

El primer ltrado de relleno de nmascaras se ba en dos pasos. El primro fue
una operacon morfobgica de closing que consiste en una dilatacon seguido de una
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3.1. Segmentaon de gandulas

Figura 3.2:Filtro de relleno de huecos: En la imagen de la izquierda se tiene la inferencia
cruda del modelo. La echa roja sala la discontinuidad en el borde de laagtiula. En la
imagen del centro se tiene laaacara luego detlosingcon los bordes de lasajidulas unidos.
Mientras que en la imagen de la derecha se tienen lasaaras luego de aplicar el algoritmo
de Flood Fill

eroson. Esto ayuda a rellenar pequenos agujeros sobre las mascarasrp su ob-
jetivo principal fue conectar bordes de ghndulas que no haban sidosegmentados.
En la gura 3.2 se presenta un ejemplo de ello. Esto es necesario [@ael siguiente
paso donde se aplica el algoritmo dé-loodFill [41] implementado por OpenCV.
Dado un punto en la mascara (en este caso un punto correspondiente &ndo), el

algoritmo busca todas las componentes conexas de ese punto rellenandidomdo.

Una vez obtenida la nascara del fondo se invierte para obtener la nesara de las
gandulas.

El segundo Itrado consisto en eliminar las inferencias de epitdio correspon-
dientes al borde del tejido de la muestra. En la gura 3.3 se represga el ujo de
trabajo para este ltrado. Inicialmente fue necesario reconocer eme parches se
encontraban los bordes de la muestra. Umbralizando la imagen original se oktie
una nmascara del tejido, y si el porcentaje de fondo es mayor a ciertambral, se
considera gue la imagen corresponde a un borde. Posteriormente seleakron los
huecos de la mascara de tejido para obtener una nascara conexa y se &@a una
operacon morfobgica de eroson para reducir los bordes de la mascara @ teji-
do. La nascara erosionada se compara con la mascara de epitelio original como
se muestra en la gura 3.3. Porultimo se aplica un algoritmo de separaon de
instancias en la nmascara de epitelio y se compara con la nmascara de tdp ero-
sionada. Se eliminan las instancias de epitelio que no coincide con lasnara de
tejido, considemndolas que corresponden a bordes.

A pesar de invertir este esfuerzo en posprocesar las mascaras, lagarencias
resultantes no fueron completamente satisfactorias. En la gura 3.4a sebserva
uno de los problemas del algoritmo dd-lood Fill , el cual presenta limitaciones
al momento de rellenar agujeros cuando esain sobre el borde de la imagensE
to compromete la caracterizacon de la forma de las ghndulas. Adicionalnente,
haciendo una evaluacon visual se observa que muchas de las ghndulasorson
detectadas por el modelo. Sin embargo el problema nas signi cativo radia en la
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Captulo 3. Segmentaon de estructuras

Figura 3.3:Filtro de eliminacon de epitelio luminal: al comparar las rascaras binarias se
coloca el tejido en el canal rojo y el epitelio en el canal verde. Para la visualizaei observa
gue los pxeles donde coinciden ambasastaras poseen color amarillo (coinciden los canales
rojo y verde), mientras que las instancias que no coinciden (debido a lacejosenen color
verde. Se desea eliminar las instancias de &soara de epitelio que contienerxples de color
verde.

separacon en instancias de la mascara. Esto se ejemplica en la gua 3.4b donde
la mascara no es lo su cientemente precisa para determinar corrgtamente los bor-
des de las ghndulas. Asimismo, al utilizar un algoritmo dewatershedla separacon
de instancias es insatisfactoria.

Estos resultados dieron pie a la usqueda de un modelo especade ghndulas
e indagar la posibilidad de introducirlo manualmente en una interfazque resolviera
el manejo de WSIs. En el ano 2015 MICCALF lano un desafo de segmentacon
de ghndulas en inagenes de histologa de colon (GlaS). En el resumen42] se
presenta una descripcon de la base de datos junto con los resultadoe los mejores
equipos. Los datos liberados consisten en 165 inmagenes de tincon H&E a una
magni cacon de 20 . A pesar de que se cuenta con la descripcon de los trabajos
con mejor desempeno en la competencia, no se tienen implementasés o ciales
de los ganadores del concurso. Sin embargo, se enconto el repositorio [43nc
una implementacon del desafo, el cual desarrolla una solucon uilizando una
arquitectura U-Net en PyTorch. En la gura 3.5 se ilustra una comparacon entre
la inferencia del modelo con las imagenes de GlaS y las imagenes detedio.

Debido a las caractersticas de las imagenes con las que fue entrenagbmodelo,
se obseno que tamben tena problemas con imagenes correspondietes al borde
del tejido. Es por esto que se decido mantener el mismo posprosamiento de las
nmascaras, tanto para el modelo de epitelio como para el modelo de gidulas.

Con el n de estudiar ventajas y desventajas de cada modelo, en el cdplo 5
se estudia en mas profundidad la comparacon de cada uno de estos molds.
Quedan ambos disponibles en la implementacon del trabajo para queleisuario
pueda elegir cual utilizar dependiendo de su nalidad.

IMedical Image Computing and Computer Assisted Intervention Society
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3.2. Segmentaon de mcleos

(a) Errores en el ltro de relleno de huecos. Las nascaras sobre los bordes de la imagen
no estan cerradas, por lo tanto el modelo no lo detecta.

(b) Errores al separar en instancias. Varias gindulas quedan bajo la misma segmentacin

Figura 3.4: Resultados no satisfactorios del modelo de segmentate epitelio de colon.

3.2. Segmentam de nmicleos

Tal como se comenb previamente, el objetivo de utilizar un modelode seg-
mentacon de rucleos consiste en detectar rucleos de @lulas desistema inmune.
Estas ®lulas estin presentes en mayor cantidad cuando la muestrdene infeccon,
lo cual es un indicio de endometritis. Dependiendo del tipo destula detectada, es
posible obtener un indicio del grado de la in amacon. En Inea con lo mencionado
en la seccon 1.2.2, las infecciones pueden ser clasi cadas como agudasimie
cas, y las @lulas del sistema inmune predominantes en cada caso soauto los
polimorfonucleares o linfocitos, respectivamente.

Los neuto los polimorfonucleares se caracterizan por aparentar tener mubos
rucleos con formas irregulares, cuando en realidad contiene ununicoucleo lobu-
lado conectado por delgados puentes. Por otro lado, los linfocitos se diarcian
por presentar un rucleo bien redondo y oscuro, y debido a que el roleo abarca
casi la totalidad de la ®lula, presentan textura uniforme. En la gura 3.6 se puede
ver una imagen de referencia de cada una de estas @lulas.

Luego de analizar las imagenes de trabajo, se opb por identi carunicamente
linfocitos. Se conside que el nivel de magni cacon no era su dente para observar
con detalle caractersticas de los nucleos, y se pre ro observar asgos nas generales
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Captulo 3. Segmentaon de estructuras

(a) Inferencia en las imagenes de colon de GlasS. (b) Inferencia en las imagenes deutero de yegua.

Figura 3.5: Inferencias con el modelo de segmemtacie ghndulas. A pesar de que lasagenes
de entrenamiento de este modelo provienen de tejidos distintos al caso de estudio, se observa
la similitud entre ambos.

(a) Neutr o los polimorfonucleares. Se caracterizan por la forma de
su nucleo, que parece estar dividido en varias regiones.

(b) Linfocitos. Se caracterizan por su rucleo redondo, de color
oscuro y uniforme, que ocupa gran parte de la elula.

Figura 3.6: @lulas del sistema inmune en muestras con tncH&E. Adaptado de [44].

como la formay el color.

En una primera instancia la lhusqueda de modelos se concento re aquellos
qgue permitieran identi car linfocitos directamente. Entre los modelos vistos que
cumplan este requisito, vale la pena mencionar el trabajo de Shwsov et al. [45].
Este modelo usa la arquitectura propuesta por Graham et al. [46], denomada
HoVer-Net. Se trata de una red convolucional que segmenta y clasi ca raleos.
Comienza con unbackbonede extraccon de caractersticas que se inspira en la red
Preact-ResNet50 [47] y le siguen tres ramas que cumplen las tareas de detear
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3.2. Segmentaon de mcleos

si un pxel corresponde al fondo o un rucleo, separar instancias de ucleos que se
encuentren pegadas, y clasi carlos.

El trabajo de Shvetsov et al. toma la arquitectura de HoVer-Net y repica sus
resultados. Tamben lo entrena con otras bases de datos distintas, y adiza algunas
pruebas con datos de distintos conjuntos para ver qie tan bien general&el modelo.
Adenas, se evalia la variacon del desempeno ante diferentesdcnicas de aumento
de datos. Sin embargo, comprueba que si la base de datos de entrenamies®lo
su cientemente grande y los tejidos que la conforman son variados, las &icas de
aumentado de datos no tienen incidencia en los resultados.

Entre las bases de datos probadas se encuentra PanNuke. Se trata de una éas
de datos creada por Gamper et al. [48] que contiene nascaras de segmentacign
clasi cacon de rucleos de multiples tipos de @ncer, para 19 tip os de tejidos distin-
tos. Provienen de aproximadamente 27 000 WSiIs distintas, con difereas niveles de
magni cacon, obtenidas de diversas instituciones, y cuentan con un otal de unos
216 000 rucleos etiquetados. Las categoras propuestas para la clasi cacon &l los
rucleos son las siguientes cinco: @lulas in amatorias, tejido conetivo, neophsico,
epitelial, y rucleos muertos. EI modelo entrenado por Shvetsov &al., con la base
de datos de PanNuke, se encuentra disponible en el repositorio de F&sithology.

La gura 3.7 muestra un ejemplo de la inferencia del modelo sobrena imagen
de la base de datos del presente proyecto. Los linfocitos se clasi careidtro de la
categora in amatorio, conforme a las clases introducidas por la base de dats de
PanNuke. De acuerdo con la evaluacon de la doctora en veterinaria Maa Jos Es-
track, y tal como se puede ver en la gura 3.7, la inferencia del mod® no muestra
resultados satisfactorios. Los linfocitos no son siempre clasi cados corio ama-
torios, adenas de que otros rucleos no relevantes para los objetivos deados son
incluidos dentro de esta clase.

La lusqueda de modelos destinados a la segmentacon y clasi cacon d rucleos
no arrop resultados prometedores. En consecuencia, se prosiguooa la explora-
con de modelos para segmentacbn de rucleosunicamente. En esteescenario, la
estrategia consistd en implementar un procesamiento chsico psterior, destina-
do a diferenciar los rucleos de linfocitos respecto a los demasutleos detectados.
La eleccon de un procesamiento chsico se planteo con el prompgd de evitar el
etiqguetado manual de datos.

El modelo de segmentacon de rucleos seleccionado tambén se enentra dis-
ponible en el repositorio de FastPathology. Se trata de un modelo con ardgfectura
Lightweight U-Net presentada en el trabajo [49], entrenado con la base deados de
PanNuke, utilizando solamente las mascaras de segmentacon. Cuenta con 7:87
millones de paametros, y su entrada es de 256 256 pxeles y una magni cacon
de 20 . El modelo fue entrenado por los creadores de FastPathology [21].

En la gura 3.8 se observa una inferencia realizada con el modelo sabmuna
seccon de una WSI de la base de datos recopilada para el proyecto. Elodelo pa-
rece detectar un alto porcentaje de los rucleos presentes en la agen. En £rminos
generales, se concluy que el modelo tena un rendimiento acegble para la tarea
propuesta. Como paso siguiente se procup posprocesar las rmascaras ebidas
para reducir la cantidad de rucleos a clasi car.

a7



Captulo 3. Segmentaon de estructuras

Figura 3.7: Inferencia del modelo de Shvetsov et al. [45] sobre imagen del proyectoutiess
pintados de amarillo se clasi can comelalas muertas, los azules comelglas in amatorias,
los verdes como neadicos, y los turquesa como epitelial no nexgitos. Hay una categar
adicional que no aparece en la imagen que son lodeos del tejido conectivo.

Para realizar el posprocesamiento se trabap a nivel de parche, y siperpusie-
ron las mascaras de segmentacon del modelo de gandulas y del modeloedrucleos.
El primer paso consistd en descartar los rucleos de las @lulas ge conforman el
epitelio de las ghndulas. Para ello se superponen ambas nascaras y segstartan
los rucleos que queden dentro de una segmentacon de ghndula.

Luego, como se obseno que las rmascaras de ghndulas no incluan un alto
porcentaje de las ghndulas presentes en las muestras, y se quentinuar des-
cartando rucleos, se llewo a cabo una segunda etapa de posprocesamio que
realiza lo siguiente: se dilatan los rucleos y se toman las componente®mexas
cuyaarea es mayor a un umbral (se considera queestas se tratan deualeos del
epitelio de ghndulas que no fueron captadas por el modelo). Por este mn, se
descartan los rucleos que quedan comprendidos dentro de las regionesnexas
seleccionadas. En la gura 3.9 se pueden ver algunas inmagenes ilustra#is que
muestran las distintas instancias del posprocesamiento.

3.3. Segmentam de brosis

En cuanto a la segmentacon de brosis, no se encontraron modelos digmibles
gue realizaran dicha tarea en imagenes con tincon H&E. Es por esto quese opb
por entrenar un modelo propio a partir de las WSI recolectadas, con la ayda de
la herramienta Quick Annotator (QA), presentada en la seccon 1.5.1. Elframe-
work de NoCodeSeg, presentado en la seccon 1.5.2, no fue utilizado para ezmar
ningun modelo, debido a que la exportacon de una nascara de segnmacon desde
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3.3. Segmentaon de brosis

Figura 3.8: Inferencia del modelo de segmentacte rnucleos con arquitectura Lightweight
U-Net y entrenado con la base de datos de PanNuke, sobre imagen del proyecto.

QuPath a otra aplicacon requera demasiado tiempo (4 horas).

Luego de inspeccionar las WSIs disponibles en busca de la anomala emeston,
10 de ellas fueron elegidas para ser etiquetadas.

Como se menciona en la seccon 1.5.1, el primer paso para usar QA es cortar
las WSIs en parches de tamano y magni cacbn adecuados, y para ello hayue
determinar dichos pammetros. Siguiendo la gua [50] se eligb un tarmano de parche
de 1000 1000 pxeles a una magni cacon de 10 . Esta con guracbn es tal que
permite apreciar nidos de ghndulas dilatadas en un solo parche, al tiemp que se
distinguen las bras de cohgeno alrededor de las mismas, como se apreci la
gura 3.10. Estas son caractersticas histobgicas importantes de la brosis, como
se vio en la seccon 1.4. La eleccon tamben estuvo ligada a que, dddo a que
no era practicable etiquetar las bras de cohgeno por separado de las ghdulas,
dado su forma y tamano, se enfocaron los esfuerzos a etiquetar la totadid del
nido glandular o de la ghndula dilatada, incluyendo las bras en la segnentacon.

Usando la herramienta se obtuvieron parches con las caractersticas meio-
nadas, de las 10 WSiIs seleccionadas. Se utilim adenas una funcionadid de QA
qgue descarta los parches en los que no hay tejido; esto baja la cardidl de parches
signi cativamente.

3.3.1. Primer acercamiento

Como se explica en la seccon 1.5.1, trabajar con QA es un proceso itivo,
donde se anotan algunas imagenes, se entrena el modelo, y se vuelve a anadar
forma sucesiva. La interfaz permite seleccionar regiones de intelede los parches
sobre la cual se genera una nmascara de segmentacon; a estas secciosean lla-
madas ROIls (porregion of interest) siguiendo la nomenclatura de la herramienta.
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Captulo 3. Segmentaon de estructuras

(a) M ascara generada por el modelo segmentador de(b) M ascara de gandulas y regiones conexas mayores
nucleos. al umbral seleccionado superpuestas.

(c) M ascara de segmentaa@n de nucleos posprocesada.

Figura 3.9: Imagenes del proceso de posprocesamiento realizado sobreaksams de ucleos.

Se parte de la segmentari de nucleos (imagen (a)). Un primer paso consiste en eliminar

las instancias de uctleos que coinciden con las deagtiulas. A continuacin se dilatan los
nucleos remanentes y se eliminan las regiones conexas mayores a cierto umbral, asumiendo
qgue corresponden a ghdulas no detectadas. En la imagen (b) se muestra lasoara de
glandulas junto con las regiones conexas mayores al umbraluldaro, la imagen (c) muestra

la diferencia entre la imagen (a) y (b).

QA guarda una nmascara para cada parche combinando las mascaras generadas pa-
ra cada ROI del mismo. Se utilizaron ROIs de tamano 512 512 pxeles, pudiendo
etiquetar tres clases: positivo, negativo, ydesconocido En la gura 3.11 se observa
el ujo de QA, donde las etiquetas en color celeste son positivas y las rosas
negativas. Para un mismo parches pueden seleccionarse varias ROIs¢luso ROIs
superpuestas.
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3.3. Segmentaon de brosis

(a) Parche de tamaro 1000 1000 p xeles a magni-  (b) Parche de tamaro 1000 1000 p xeles a magni-
cacion 10 . cacion 40 .

Figura 3.10: Ejemplos de parches de igual tamoa distintos niveles de magni cam.

Figura 3.11: Flujo de trabajo para el etiquetado de Fibrosis. A la izquierda se tiene la WSI que
es recortada en parches d®00 100Q En el centro se observa un parche que tiene tres ROIs
etiquetadas, y a la derecha se tiene la ROI seleccionada, defadd2 512 p xeles.

En el proceso deactive learning se re ro seis veces el modelo de segmentacon,
gue corresponde a una U-Net. En total se etiquetaron 500 parches, generantio23
ROIs, de las cuales 62 % integran el conjunto de entrenamiento y 38 % ebigjunto
de validacon. Ambos conjuntos tienen la misma proporcon de pxeles positivos y
negativos. La funcon de costo optimizada durante el entrenamiento esa entropa
cruzada ponderada, de nida por la ecuacon:

LN 1 AR | pum nm .
H(p;q = MN Lipy" logg ™ (3.1)
m=1 n=1 i=0

donde, dado el pxel en la posicon (n; m) de la imagen,q”;m representa la probabi-
lidad inferida por el modelo de que pertenezca a una clasey pi”;m la probabilidad
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Captulo 3. Segmentaon de estructuras

real de que pertenezca a esa clase (obtenida de la etiquetdyl. y N son las di-
mensiones de la entrada. En la funcon de costo se ignoran los pxelede la clase
desconocidg por lo que este es un problema binario donde tenemos dos clases com-
plementarias: la clase positiva (presenta brosis), y la clase negata (no presenta
brosis).

Como la brosis no est presente en todas las imagenes del conjuntae datos,
existe un gran desbalance entre la clase positiva y la negativa. Es portesque
QA calcula pesos para cada clase, de forma de balancear su aporte a la fanale
costo. Este paametro se actualiza en cada iteracon del proceso dactive learning
segun las brmulas siguientes:

Ppix _ Npix _
Ppix + Npix ~ Ppix + Npix’ (3.2)
lo=1 !yq;

I1=

donde Ppix corresponde a la cantidad de pxeles positivos en todo el conjunto
de datos y Npix a la cantidad de pxeles negativos. Notese que a lo largo de las
iteraciones estos valores van cambiando a medida que se agregan nuevasLeitgs.
Finalizado el etiqguetado los pesos utilizados fuerot 1 =0:940 y! o = 0:060.

Por defecto, QA aplica las siguientes transformaciones a los datos de eatta:
rotaciones, escalados, cambios en el contraste, cambios en los nivelesrdensidad,
blurring (ltrado pasabajos), y adicon de ruido. Se aplican a cada ROI antes de
entrar a la red, con cierta probabilidad de ser aplicadas. Adenas, cada Rl se
submuestrea a tamano 256 256 pxeles al entrar a la red. Algunos ejemplos de
aumentaciones de datos se muestran en la gura 3.12.

En la gura 3.13 se observa, para cada iteracon, la evolucon a lo largo delas
epocas de las funciones de costo en entrenamiento, junto con la ngta de accuracy.
Es interesante observar mmo luego de las primeras dos iteraciones ebitelo tiende
a estancarse y no tener grandes mejoras. Mas aun, la funcon de co® de laultima
iteracon ( 6_Apr28_03-04-44), es superior a las iteraciones anteriores. Esto se debe
a que, para esta ultima iteracon, se introdujeron imagenes de lasegunda serie de
WSiIs (imagenes con distinta coloracon a las originales).

Para evaluar el modelo generado se reservaron 57 parches (11% de todo el
conjunto de datos) y se reportaron las netricas nas utilizadas para evalaciones
de modelos de segmentacon. Estas netricas son 10U (Intersection @er Union) y
el coe ciente de Sorensen-Dice:

TP

0V = +5 7 FP+ EN (3.3)

_ 2TP .
" 2TP+ FP + FN’
donde true positives (TP) se re ere a los pxeles acertados en la prediccon,false
positives (FP) son los pxeles eroneamente etiquetados como positivos, Yalse ne-
gatives (FN) los eroneamente etiguetados como negativos. Ambas netricas estin
comprendidas entre 0 y 1, y un valor mas cercano a 1 signi ca que la preadcon

DC (3.4)
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3.3. Segmentaon de brosis

Figura 3.12: Ejemplos de las aumentaciones de datos de QuickAnnotator. En la la de arriba
se observan las iagenes originales. En la de abajo, las transformadas. Se puede ver como la
tecnica de manejo de bordes,l#ur, y las modi caciones sobre el color de lasagenes hacen

gue se pierda detalle de las estructuras, valioso a la hora de entrenar.

de la clase positiva se asemeja mas a la etiqueta. En el Anexo A.1 setdda mas
informacbn sobre estos entrenamientos, junto con otras netricas de ealuacon.

Para todas las iteraciones del modelo se reportan las netricas menciadas
para el conjunto detest en la tabla 3.1. Se observa que para lasultimas iteraciones
el modelo mejora de forma moderada, sin embargo siguen siendo muy baj

3.3.2. Problemas con Quick Annotator

Los resultados expuestos en la seccon anterior indican que el modette seg-
mentacon de QA, entrenado de esa manera, no logra resolver la tarea deanera
satisfactoria. Fue necesario indagar en la implementacon del proydo y hacer mo-
di caciones para intentar mejorar los resultados. En esta seccbn se fggsentan las
medidas adoptadas para resolver esta situacon.

A partir de este punto ya no se etiquetaron parches adicionales; la bagle datos
de brosis se conforma por las imagenes etiguetadas hasta el momento. Adem
se dep de lado elframework (interfaz ga ca, backend base de datos) y se entrero
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Captulo 3. Segmentaon de estructuras

Figura 3.13: Metricas de los entrenamientos correspondientes al procesactige learning
realizados con QuickAnnotator. A la izquierda sega la entropa cruzada sobre el conjunto
de entrenamiento. A la derecha se presentaeturacysobre el mismo conjunto.

Iteracon IOU | Coe ciente de Sorensen-Dice
1 0.080 0.133
2 0.161 0.241
3 0.194 0.277
4 0.175 0.261
5 0.202 0.288
6 0.217 0.311

Tabla 3.1:Primer acercamiento a QA: metricas de iteraciones del modelo de segmemaci
de brosis sobre el conjunto deest.

unicamente con el odigo de entrenamiento de QA.

Al modi car el entrenamiento, los requerimientos computacionales pardlevar-
lo a cabo incrementaron, y los recursos computacionales personales ya aran
su cientes. Fue necesario ejecutar los entrenamientos en el CantNacional de Su-
percomputacon (ClusterUY) [51]. En el Anexo B se detalla la con guracion del
ambiente necesario para realizar entrenamientos en ClusterUy.

Tamanro de entrada al modelo

El primer cambio realizado tuvo que ver con el tamano de las imagenede
entrenamiento. Tal como se desarrolla en la seccon 3.3.1, el tamano tis imagenes
de entrada al modelo es de 256 256 pxeles. Esto se debe a que, por defecto, cada
ROI es submuestreada a este tamano antes de entrar a la red. En baselos
criterios mencionados para elegir el tamano del parche (ver secco® 3), un nuevo
proyecto de QA fue creado para entrenar con los parches de 10001000 pxeles.
En el anexo A.2 se describen las modi caciones necesarias para ejemuestos
entrenamientos. En la gura 3.14 se comparan los distintos tamafos de ergda.

Siguiendo los pasos de QA, primero fue entrenado edutoencoder (modelo
base, ver seccon 1.5.1). La gura 3.15 muestra el error cuadatico medd entre las
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3.3. Segmentaon de brosis

(a) Ejemplo de entrada a la red con tamato por de{b) Ejemplo de entrada a la red con nuevo tamao
fecto (256 256). (1000 1000).

Figura 3.14: Comparaoh entre tamatos de inagenes de entrenamiento de la red de QuickAn-
notator.

Figura 3.15:Experimento de tamano de imagen: Error cuadatico medio entre las imgenes
de entrenamiento dehutoencoderpromediado porepoca.

imagenes del conjunto de entrenamiento y las imagenes generadas por glodelo,
promediado porepoca. Al ser un entrenamiento no-supervisado, no egie conjunto
de validacbn ni de prueba. Se puede ver que en pocasepocas el mddeprende
a reconstruir las imagenes de entrada de manera adecuada.

Luego fue entrenado el modelo de segmentacon, inicializando sus g&s con los
del modelo base. Las netricas de este experimento, reportadas en lagyura 3.16,
muestran que mientras el modelo tiene buenos resultados sobre el ¢gomo de
entrenamiento, su desempeno es pobre sobre el conjunto de validaci

En la gura 3.16b se puede ver que la funcon de costo en validacon dierge
alrededor de laepoca 25. Adenas se ve que dlrue Positive Rate (TPR), es decir,
la cantidad de pxeles verdaderos positivos en relacon al total de pxeles, tiene
gran variacon entre iteraciones.

La divergencia de la entropa cruzada puede deberse a varios factase por
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Captulo 3. Segmentaon de estructuras

(a) M etricas sobre el conjunto de entrenamiento (train).

(b) M etricas sobre el conjunto de validaddn (val).

Figura 3.16:Experimento de tamano de imagen: Entropa cruzada ponderadaldss y
relacbn de verdaderos positivos (TPR), en fuoni del numero deepocas. La gran variamn
del TPR entreepocas, junto con la divergencia de liass en validacbn, que se ven en la
gura 3.16b, revelan un problema con el entrenamiento.

ejemplo: el gran desbalance de clases presente en el conjunto de dasumentado
de datos, o la inicializacon de los pesos de la red. Por este motivo se bgor
simpli car el entrenamiento y afectar de a una estasareas, haciend@xperimentos
y respondiendo en base a los resultados.

Durante los experimentos subsecuentes serl entrenada unicanme la red de
segmentacon, tomando como inicializacon el modelo base obtenido. Edecir, to-
dos los experimentos a continuacon comparten los pesos iniciales, a rser que
se explicite lo contrario. El tamano de los datos de entrenamiento seantuvo de
1000 1000 pxeles.

Funcbn de costo

El siguiente de los cambios realizados fue la funcon de costo. El gran deslan-
ce de clases del conjunto de datos hace que sea favorable para la redde@r gran
parte de la salida como clase negativa. Es por esto que fue cambiada la &im
de costo del modelo por el coe ciente de Sorensen-Dice (DC), deido en la ecua-
cbn 3.4. Este coe ciente se calcula en base a la clase positiva exslivamente, por
lo que es favorable en este contexto. Esta funcon de costo correspdaa 1 DC ya
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3.3. Segmentaon de brosis

Figura 3.17:Experimento de funcon de costo: Funcion de costo de Dice (loss) y TPR sobre
conjuntos de entrenamiento (train) y validami (val), en funcon de lasepocas.

gue el objetivo del entrenamiento es minimizarla, a diferencia € lo que se buscara
usando el coe ciente de Dice.

En las netricas de la gura 3.17 de este experimento, se ve que la fuion de
costo sobre el conjunto de entrenamiento (train/loss) no presenta gmdes mejoras
respecto al valor inicial, por nas que la tendencia es decrecient&obre el conjunto
de validacon se observa gran variabilidad (val/loss), al igual que utilizando la fun-
con de entropa cruzada. Como este cambio no introdujo mejoras ends resultados,
fue descartado.

La variabilidad en la funcon de costo sugiere que el modelo no logra agtarse
a los datos, lo que dio lugar a revisar las transformaciones de datos aplicadasrp

QA.

Aumentado de datos

Por defecto, QA aplica las transformaciones mencionadas en la seccon 313.
En la gura 3.12 se pueden ver ejemplos de mmo estas transformacionestio-
ducen artefactos que no son naturales del problema, o gerdida de detel de las
estructuras. Para evitar este tipo de alteraciones se opb por utilzarunicamente

57



Captulo 3. Segmentaon de estructuras

Figura 3.18:Experimento de aumentado de datos: Entropa Cruzada y TPR sobre conjuntos
de entrenamiento y validagn, en funcbn de lasepocas. Las mtricas sobre el conjunto de
entrenamiento (train) muestran un comportamiento normal. El TPR sobre el conjunto de
validacbn (val) muestra gran variabilidad a lo largo de lapocas, y ldoss no muestra una
disminucon respecto a su valor original.

transformaciones de rotacon nmultiplo de 90 grados.

Como se puede ver en la gura 3.18, el comportamiento es similar al observad
entrenando con todas las transformaciones de datos, por o que no se le pdee
atribuir el mal desempeno del modelo a las mismas.

Cambio en la inicializaa de los pesos

Originalmente, para inicializar los paametros del segmentador, QA entena
una U-Net de forma no supervisada utilizando todas las imagenes de ladse de
datos de brosis. A diferencia del segmentador, este modelo es wutoencoder, su
objetivo durante el entrenamiento es aprender un espacio de dimsbn reducida
gue permita codi car la entrada, para luego reconstruirla. Ambos modéos di eren
en su arquitecturaunicamente en laultima capa; mientras la salida del autoencoder
es de 3 canales (RGB), la del segmentador es de 2 canales (clase positislase
negativa). Esto permite inicializar todos los pesos del segmentador coros del
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3.3. Segmentaon de brosis

autoencoder salvo la capa de salida.

Habiendo experimentado con los pamametros del entrenamiento menci@ados
anteriormente, y observando los resultados, se opb por aplicar otra &nica de
inicializacon de los pamametros de la red. Espec camente, se hizotransfer learning
de un modelo que resuelve una tarea relacionada: segmentacon de ¢ieos en
tinciones H&E.

Base de datos de segmentatide nucleos Las bases de datos de segmentacon
de tinciones H&E nmas grandes, y disponibles pblicamente, son de ggmentacon
de rucleos. Una de ellas fue la desarrollada en el trabajo [52], donde generaron
(de manera semi-autonatica) segmentaciones de rucleos de @ncer parnas de
5000 WSiIs, correspondientes a tinciones H&E de diversos pacienteapbratorios,
y tipos de tejidos. Los datos segmentados pertenecen al repositorio de naieas
de The Cancer Genome Atlas Program (TCGA). Cada pxel es clasi cado como
positivo (canceroso) o negativo (N0 canceroso).

Esta base de datos presenta la ventaja (respecto a otras como PanNukd¢ que
tanto las imagenes como las segmentaciones esan en formatth . Esto permitd
generar los parches y mascaras de entrenamiento con el tamano y magni caic
mas adecuado para el caso de estudio.

A modo de probar el netodo, fueron elegidas 10 WSIs de @ncer urotelialde
las cuales fueron generados 2161 parches de tamano 1000000 pxeles a mag-
nicacon 10 . Enla gura 3.19 se ven ejemplos de estas muestras. Las imagenes
se separaron en conjuntos de entrenamiento y validacon, de 1728 y 433 paeh
respectivamente. Esta base de datos ser referida como BLCA-DBRladder Can-
cer Database siguiendo la nhomenclatura de los autores de la base de datos). El
tamano y magni cacon de los parches son iguales que los de la base de datos d
brosis (de ahora en mas F-DB).

Luego fue entrenado el segmentador de QA con el 10% de la BLCA-DB. El
objetivo de este primer entrenamiento es sobreajustar el modela los datos, para
evaluar si la red tiene capacidad su ciente. Los pesos y sesgos fuerondializados
mediante la opcon por defecto, que corresponde a una distribuconuniforme; las
caractersticas de la misma pueden verse en la documentacon d@yTorch [53].
Los resultados de este entrenamiento no fueron buenos. De manera diamia los
entrenamientos anteriores, la funcon de costo presenta gran variare a lo largo
de lasepocas, tanto para el conjunto de entrenamiento como para el dealida-
con. En una siguiente iteracbn se entrero inicializando con el metodo de Xavier
(desarrollado en el trabajo [54]), pero los resultados fueron los mismos.

Conclusin

Al no lograr entrenar el segmentador de QA de manera satisfactoria, incluso
luego de las modi caciones desarrolladas en esta seccon, y ni siquéal usar una
base de datos externa, fue elegida otra implementacon de U-Net en PyTah para
ser entrenada; precisamente, un proyecto llamado Pytorch-UNét

2PyTorch-UNet fue desarrollado para competir en el desafo CARAVANA de Kaggle.
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(a) Parche 1. (b) Parche 2.

(c) M ascara del parche 1. (d) M ascara del parche 2.

Figura 3.19: Ejemplos de parches de BLCA-DB ( guras (a) y (b)) junto a sussearas ( guras
(c) y (d)), originarios del trabajo [52]. Cada parche es de tamalO00 1000 p xeles. Los
p xeles de color blanco de lasascaras pertenecen a clase positivaidleo canceroso).

3.3.3. Cambio de implementaat Pytorch-UNet

Como se menciona en la seccon anterior, este proyecto fue elegigd@mo al-
ternativa al ujo de entrenamiento provisto por QA. El repositorio c ontiene la
implementacon de una U-Net y su entrenamiento, usando la librera PyTorch.
Con el objetivo de segmentar brosis, este modelo fue entrenado priero con la
base de datos BLCA-DB a modo de inicializacon, y luego fue reentrenadaon
F-DB. A continuacon se describe la arquitectura utilizada y las caractersticas de
los entrenamientos. Luego se presentan resultados de los mismos.
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3.3. Segmentaon de brosis

Descripain del modelo

La arquitectura implementada es exactamente la que se ve en la gurd.8, a
diferencia del tamano de la entrada; es decir, la cantidad de blags dedownsam-
pling y upsampling es la misma, as como la cantidad de Itros en cada bloque.

Descripan del entrenamiento

La funcon de costo optimizada durante el entrenamiento fue
L = H(p;9+(1 DC); (3.5)

es decir, la suma de la entropa cruzada (ecuacon 3.1) y la fun@n de costo de
Dice (ecuacon 3.4).

El optimizador utilizado es RMSProp. Se caracteriza por mantener unlear-
ning rate adaptativo, que se ajusta segin una media novil de la magnitud de los
gradientes en unbatch para cada peso de la red.

La inicializacon de los pesos de la red es la usada por defecto en PyTar,
muestras de una distribucon uniforme.

El entrenamiento se hace porepocas, donde en cadaepoca se iteralge todos
los batchesdel conjunto de entrenamiento. El tamano de urbatch es de 8 imagenes.
Cada 5batchesse hace una ronda de evaluacbn, en la que se reporta el coe ciente
de Dice sobre el conjunto de validacon.

Resultados

Entrenamiento con BLCA-DBA modo de prueba de concepto se entrero la U-
Net con 10% de la base de datos BLCA-DB. Para agilizar el entrenamiento, las
imagenes son submuestreadas a tamano 500500 pxeles antes de entrar a la red.

En la gura 3.20 se pueden ver las netricas de entrenamiento y validaon para
este experimento, donde se aprecia que el modelo se ajusta cotassente a los
datos y logra un buen desempeno en el conjunto de validacon.

Entrenamiento con F-DBEI modelo mencionado anteriormente se reentrero
usando la base de datos de brosis. Un trabajo anterior [55] reporb que loge-
sultados de reentrenar una U-Net jando los pesos del espacio latente sqracti-
camente iguales a reentrenar toda la red, por lo que durante este esnamiento
se congelaron dichos pesos. Esta seccon concentra aproximadamententdtad de
los pammetros de la red, por lo que es una optimizacon signi cativa ala hora de
hacer ne tuning .

Para este entrenamiento se utilizaron todos los datos de la base de datog d
brosis, 90 % para el conjunto de entrenamiento y 10 % para validacon. Adiferen-
cia del entrenamiento sobre BLCA-DB, se mantuvo jo el valor de learning rate
en1l 10 °. Los datos son submuestreados a tamano 500500 pxeles antes de
entrar a la red. Se entrero el modelo durante 10epocas.

Las rretricas del entrenamiento re ejan un comportamiento extrano, como se
puede ver en la gura 3.21. Durante los primeros 14®atches la funcon de costo de
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Captulo 3. Segmentaon de estructuras

(a) Funcion de costo sobre el conjunto de entrenamiento.

(b) Coe ciente de Dice sobre el conjunto de validacbn.

Figura 3.20: Metricas de entrenamiento de PyTorch-UNet sobre BLCA-DB, en fancdel
batch (5 epocas en total).

entrenamiento tiene una tendencia decreciente, al igual que ebe ciente de Dice en
el conjunto de validacon. Luego, a partir del batch 140, el costo de entrenamiento
tiende a estancarse, mientras que el DC en validacon incrementaepentinamente
y se mantiene en 075 para el resto del entrenamiento, lo que supone un buen
desempeno sobre este conjunto. Tomando muestras de la infereneia validacon,
se ve a partir delbatch 140 la red predice nascaras completamente negativas, tanto
para parches que no tienen brosis como para parches que s. Este cqrortamiento
llama a hacer un aralisis conceptual sobre el @lculo del DC en el comtxto de esta
base de datos.

Debido a la naturaleza de la brosis, la F-DB consta principalmente de image-
nes con etiquetas completamente negativas; es decir, sin brosis. @ado se calcula
el coe ciente de Dice sobre una mascara completamente negativa, ebajunto true
positives es vaco. >Que ocurre con el DC cuandoT P = 0, y la prediccon de la
red es completamente negativa? La implementacon del DC usada en estntre-
namiento lo calcula de la siguiente manera

2TP +

DC = rpvFP+EN T

(3.6)
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3.3. Segmentaon de brosis

(a) Funcion de costo sobre el conjunto de entrenamiento.

(b) Coe ciente de Dice sobre el conjunto de validacon.

Figura 3.21: Metricas de entrenamiento de PyTorch-UNet sobre base de datos de brosis, en
funcion delbatch (10 epocas en total).

donde =1 10 ° se utiliza para dar estabilidad nurrerica. En este caso, las
cantidades false positive (FP) y false negative (FN) tambéen son 0, ya que la

prediccon y el ground truth son iguales. Segun la de nicon 3.4 el DC presenta
una indeterminacon 0=0, y la implementacon utilizada (ecuacon 3.6) la resuelve

de niendo DC =1 arbitrariamente.

La gran cantidad de parches completamente negativos (63 % del total), junto
con la participacon del DC en la funcbon de costo, incentivan a la red a prede-
cir mascaras completamente negativas ante cualquier entrada. Para resodv esta
situacbn se removieron de F-DB todos los parches con etiqueta cometamente
negativa.

Entrenamiento con F-DB sin datos completamente negati®easrepito el en-
trenamiento con la base de datos de brosis, esta vez excluyendo losbs men-
cionados. Las netricas del entrenamiento, reportadas en la gura 3.22 mudgsan
gue el modelo logra ajustarse a los datos.
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Captulo 3. Segmentaon de estructuras

(a) Funcion de costo sobre el conjunto de entrenamiento.

(b) Coe ciente de Dice sobre el conjunto de validacbn.

Figura 3.22: Metricas de entrenamiento de PyTorch-UNet sobre base de datos de brosis, en
funcion delbatch (100 epocas en total).

Conclusin

Cuando el DC forma parte de la funcon de costo, se debe prestar espat
atencon a la presencia de datos con etiqueta completamente negativeEl estu-
dio realizado no permite concluir nada sobre etransfer learning realizado, nmas
que no dana al entrenamiento. En la seccon 5 se presentaan reftados de un
entrenamiento nal y comparaciones con otros entrenamientos.

3.3.4. Modi caciones a F-DB

Dados los resultados anteriores, fueron removidos de F-DB los parchesyas
etiquetas fueran completamente negativas.

Naturalmente, fue entrenado el modelo segmentador de QA con la base datds
modi cada. Como muestran los resultados del experimento, en la gura 23, el
entrenamiento fue exitoso en cuanto a la estabilidad de la funcornde costo sobre
el conjunto de validacon. Adenas, el resto de las netricas (accuracy, TPR, True
Negative Rate(TNR)) mejoran a medida que avanza el entrenamiento, tanto sobre
el conjunto de entrenamiento como en el de validacon.
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3.3. Segmentaon de brosis

Figura 3.23: Metricas del entrenamiento de QA sobre base de datos de brosis endorue
las epocas, sin datos completamente negativos.

Entropa cruzada y predicciones negativas

Dado que el entrenamiento con la F-DB original incentiva a la red a pedecir
segmentaciones negativas ante cualquier entrada, existe la posibilidade que el
valor de la entropa cruzada tome valores muy grandes; por ejemplo, comaesve en
la gura 3.16 (val/loss), el promedio en unaepoca se eleva a 5 10%. La expresbn
de la funcon de costo del entrenamiento es la ecuacon 3.1.

En el caso que la funcon se evalia para un pxel pertenecientea la clase
positiva, se tienep;" =1y py™ =0, por lo que los erminos de la ecuacon 3.1
asociados a la clase negativa valen 0. Dado los valores que alcanza la funcda
costo, y que la red sobrepredice la clase negativa, el valdl“m tiene que ser muy
cercano a cero.

Al tener datos con etiquetas completamente negativas, el modelo se ajas
apidamente a esos datos, ya que al dar una salida completamente negativ valor
de H(p; g es cero para estas imagenes. Los casos que s tienen pxeles posits
son tan escasos que, o0 bien no son su cientes para balancear el valor idép; ),
0 hacen que alcance valores extremadamente grandes, lo que hace impasibl
aprendizaje.

Luego de que la red aprende a predecir segmentaciones completamenega-
tivas ante cualquier entrada, el desbalance de clases junto al gran pordaje de
datos completamente negativos, recompensan a la red por este comportamien
haciendo que llegar a otra solucbn sea inconveniente. Es importantelestacar la
diferencia entre tener un desbalance de clases, a tener nascarampletamente ne-
gativas. En el primer casoH (p; g no es cero ya que hay pxeles de clase positiva,
y la situacon puede balancearse mediante los pesos de las clases.
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Captulo 3. Segmentaon de estructuras

3.3.5. Conclusiones

Con el propsito de generar un modelo segmentador de brosis fue que se
llevaron a cabo los experimentos expuestos en esta seccon. A cortiacon se
resumen las principales conclusiones de los mismos.

QuickAnnotator fueutil para la generacon y el manejo de la base de datos Sin
embargo, no cumplo con el objetivo de acelerar el etiguetado de datos ediante
su modelo segmentador, que no logo desempenarse bien con los datos eyados
por la plataforma misma. Su uso en una computadora personal es inviableayque
cada reentrenamiento requiere de horas de ejecucbon y recursos cpmtacionales
gue no esan disponibles en este tipo de dispositivos.

Como ya fue mencionado, la brosis es un feromeno que escasea en layoea
de las WSIs con las que se cuenta. Al usar QuickAnnotator, es importante tesr
en cuenta la cantidad de parches completamente negativos que conformaa lbase
de datos nal.

Por otro lado, el modelo del proyecto PyTorch-UNet muestra buen compda-
miento durante el entrenamiento y ser utilizado como parte de lasolucon imple-
mentada, que se describe en el captulo 5.
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Captulo 4

Flujo de trabajo

Hasta el momento se describieron los datos de trabajo, la normalizacon deolor
como ecnica de preprocesamiento, los modelos de segmentacbn daslestructuras
de intees, y el posprocesamiento de las nascaras generadas. En estaptulo se
desarrolla la integracon de las tareas anteriores en ununico ujo detrabajo. El
objetivo de esta pactica consiste en contar con un procesamientoampleto (punta
a punta) de toda una WSI, ensamblando losframeworks modelos de aprendizaje
automatico, libreras o todas aquellas tcnicas necesarias, en un n8mo entorno.
Adenas, se combina la informacon extrada de las WSIs para realizarun aralisis
cuantitativo de la muestra.

Los datos cuantitativos son de gran intees para los pablogos; esta informaan
ayudara a determinar el grado de las anomalas presentes en una mués biobgica
de forma objetiva. Actualmente la escala deKenney-Doig utiliza criterios abiertos
para determinar la categora en que se encuentra una yegua 1.1, lo guwace que
la discuson entre distintas interpretaciones contirue vigente [56].

Mas aun, contar con datos cuantitativos habilita la realizacon de arali sis es-
tadsticos, la comparacon cuantitativa entre WSIs, o de regiones distintas de una
misma WSI. En particular, para este ultimo caso, a partir del ujo d e trabajo
completo es posible volver a la WSI para senalar la o las regiones quespentan
valores por fuera de los rangos medios. Es decir, regiones donde sera asejable
prestar mayor atencon a la hora del aralisis clnico.

A pesar de las bondades de la extraccon de datos cuantitativos, es impaainte
senalar que el foco del ujo de trabajo propuesto no se centra ersi& nalidad.
Elenfasis de la investigacbn se encuentra en la uni cacon de las herramientas de
trabajo en un mismo entorno, y en el aralisis punta a punta de una W3 completa.

La implementacon fue desarrollada en Python y hace uso de la libree FAST [57,
58]. Esta herramienta es de @digo abierto, desarrollada el ++, y fue disenada
para realizar procesamiento de alto rendimiento, inferencia de naelos de apren-
dizaje automatico y visualizacon de inagenes nedicas. Ofrece la posibilidad de
trabajar con varios tipos de procesadoresrulti-core CPUs, GPU) y con diversos
motores de inferencia (OpenVINO, TensorRT, Tensor ow), evitando que el usua-
rio tenga que interactuar con lasAPIs de cada una de estas libreras directamente.
Adenas, optimiza el manejo de memoria y acepta una amplia variedad dedrmatos



Captulo 4. Flujo de trabajo

Figura 4.1: Flujo de trabajo propuesto, dividido en cuatradulos principales: inferencia de

modelos, alineaon y extracabn de parches, re namiento de segmentaciy extracodbn de
datos.

para los datos de entrada; dos aspectos importantes en elarea del procesimio
de imagenes nedicas. Puntualmente para el caso de estudio, esto ésndamental
para trabajar con WSIs. Resulta oportuno mencionar que FAST fue desarr¢éhdo
por el mismo equipo de trabajo que FastPathology. En de nitiva, FastPathology
se trata de una interfaz ga ca que utiliza FAST de base.

El ujo de trabajo consiste en la ejecucon secuencial de una ség de etapas, tal
como se muestra en el diagrama de la gura 4.1. El primer paso consiste eealizar
la inferencia sobre toda la WSI con cada modelo de segmentacon, y gerar las
mascaras correspondientes. A continuacon se recorta cada rmascara emparches
de igual tamano y magni cacon. Se posprocesan las nascaras a nivel de palne,
combinando la informacon de cada estructura, para mejorar los resultads. Por
ultimo, se calculan algunas caractersticas sobre toda la WSI y se sealan sobre ella
regiones que requieren de mayor atencon. En las siguientes seccamse describe
en profundidad cada etapa del ujo de trabajo.

La implementacon desarrollada se encuentra disponible en Githubbajo el
nombre del proyecto Mare FEst

4.1. Inferencia de los modelos de segnmmmtaci

Inicialmente se realiza inferencia con los modelos de segmentacbRara ello
es necesario partir la WSI en parches y correr el modelo sobre cada phe. El
tamano de imagen y la magni cacon dependen de los datos con los que hayale
entrenado cada modelo. Una vez realizada la inferencia sobre todos lparches,
estos se vuelven a unir y se genera una nascara de toda la WSI en foato ti
FAST proporciona funcionalidades para realizar estas tareas.
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4.1. Inferencia de los modelos de segmenraci

El procedimiento completo requiere de la con guracon de varios pametros,
como el tamano de las imagenes que entran a la red, el grado de solapanti@entre
las mismas, y su magni cacon (que determina las dimensiones de las ®gacturas
biobgicas que ve la red). Estos tres pammetros determinan la cantichd de parches
resultantes de la WSI. A mayor solapamiento y magni cacbn, y menor tamano de
imagen, aumenta la cantidad de imagenes necesarias para cubrir la WSComo el
modelo de rucleos requiere de mayor magni cacon y menor tamano deentrada
gque los modelos de ghndulas y brosis, se le con guo un menor solapamieto, de
modo de disminuir la cantidad de parches y as acelerar la infereria sobre toda la
WSI.

Otro pammetro importante en modelos de segmentacon es el umbral desalida
de la red. Como fue descrito en captulos anteriores, varios modelode segmenta-
con tienen dos canales de salida: uno representa la probabilidad deada pxel de
pertenecer a la clase positiva, y el otro representa la probabilidadomplementaria.
Una pactica habitual es asignarle al pxel la clase de mayor probabilidad, para
condensar la informacon en forma binaria en un solo canal. Tamben es psible
determinar un umbral e imponerlo en el canal de intees. Este fue lecaso para
el modelo de ghndulas y el de epitelio, donde en base a resultados sebalgunas
imagenes representativas del conjunto de datos, se toma un umbral de:D para
captar mayor cantidad de pxeles.

FAST cuenta con la posibilidad de utilizar un archivo escrito en psedo-odigo
para especi car estos atributos, junto con las tareas a ejecutar. En muws casos
este netodo de implementacon puede ser de ayuda, ya que no esnesario contar
con conocimientos de programacon para ejecutarlo. En FastPathology esta e
unica opcon de con guracon posible. En el anexo B.1.1 se incluye & archivo
utilizado para generar inferencias con el modelo de rucleos, a modie ejemplo.

Los algoritmos de segmentacon seleccionados para llevar a cabo el aralisis
completo son: el modelo de ghndulas (el usuario puede optar si utitiar el modelo
de epitelio [?] o el de gandulas de GlaS [43]), el modelo de nucleos [21], y un
modelo de segmentacon de brosis entrenado con datos propios. Los mods de
ghndulas y rucleos fueron introducidos en el captulo 3, mientras que el modelo
nal de brosis es presentado en el captulo 5.

Una pactica habitual para optimizar el proceso de inferencia es urbralizar
la WSI completa de forma de obtener una rmascara de segmentacon de fielo.
FAST proporciona una funcionalidad para esto, utilizando procesamient chsico
de imagenes. Al fraccionar la WSI en parches tambén se divide la magara de
segmentacon de tejido; luego, al momento de trabajar sobre cada parche sie-
termina si el porcentaje de fondo (donde no hay tejido) es mayor a unmbral. En
caso de que lo sea, se descarta el parche.

En cuanto al formato de almacenamiento de los pesos y arquitectura del nielo
se trabap siempre con la extensononnx. Se trata de un formato abierto para mo-
delos de aprendizaje autorratico que permite intercambiar desarroths provenientes
de distintos frameworks En algunos casos, como los modelos de segmentacon de
ghndulas o brosis, fue necesario convertirlos depth (formato de PyTorch) a onnx
para hacerlos compatibles con FAST.
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Captulo 4. Flujo de trabajo

(a) Inferencia en imagenes del proyecto a magni cacon 40 con el modelo de epitelio, previo a su
re namiento.

(b) Inferencia en imagenes del proyecto a magni cacon 40 con el modelo de rucleos, previo a su
re namiento.

Figura 4.2: Etapa de extracon y alineaan de mascaras. Inferencias deagldulas y micleos
previos al re namiento. Se observa que la magni catide40 es adecuada para detectar las
dos clases.

4.2. Alineaan y extracon de parches

Una vez que se cuenta con los archivos que contienen las nmascaras de
segmentacon de toda la WSI, una para cada modelo, se procede a alsey recortar
en parches. Para realizar esto se utiliza un archivo de con guracon,donde se
establecen todas las variables para determinar este recorte. Este &ieo se guarda
junto con los parches para mantener un registro de las mismas. Estas vables
corresponden al tamano de recorte de la imagen, nivel de magni cacomprden de
los canales donde se guardan las nmascaras, y opcionalmente el tamano de esdal
de la imagen al momento de realizar el re nado de las mascaras (para acelera
procesamiento).

Como las inferencias de las segmentaciones son realizadas con niveles dg-m
ni cacon y tamanos de imagen diferentes (adecuados a cada modelo), egcesario
alinearlas para que coincidan entre s. Para esto se toma la informaon del alto y
largo de toda la WSI y tambéen de los archivosti , y se escalan para que todas
coincidan en un mismo punto. Luego, una funcionalidad de FAST permite exaer
cada imagen y convertirlo a un tipo de dato adecuado al posprocesamient@e
modo de no perder la informacon de espacialidad, las coordenadas dentde la
WSI de donde es extrada la imagen son guardadas en el nombre del archiytanto
en el parche como en la mascara). Cada nascara es guardada como una imagen
de 3 canales, donde cada canal representa una segmentacon.

En esta oportunidad, las mascaras y la WSI son recortadas del mismo taman
(1024 1024 pxeles), a una magni cacon de 40 . La eleccon del tamano de
parche y magni cacon tena que adecuarse simulaneamente a todos bs modelos
utilizados. De esta forma, la magni cacon de 40 permite apreciar los rucleos con
su ciente detalle, mientras que el tamafo de parche de 1024 1024 pxeles capta
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4.3. Re namiento de las ascaras de segmentagi

una regon su cientemente grande como para apreciar gandulas compleas. En la
gura 4.2 se ilustran estas caractersticas.

En esta etapa se genera un archivo de reporte de tipison que contiene no solo
informacon de la con guracon sino que tamben guarda datos de la misma WSI,
como sus dimensiones, nombre, etc. Posteriormente otros datos de ne&d@cia son
guardados en este archivo.

4.3. Re namiento de lasascaras de segmentaci

El tratamiento posterior sobre las mascaras de ghndulas y rucleos fue @scrito
en las secciones 3.1y 3.2 respectivamente. En el primer caso el objetes mejorar
la segmentacon obtenida, rellenando la luz de las ghndulas, y Itrar segmentacio-
nes no deseadas, como el tejido luminal. Mientras que en el segundd peomsito
consiste en ltrar instancias que no forman parte del objeto de intees, es decir,
descartar rucleos que se sabe de antemano que no son linfocitos. Por @ttado,
no se hicieron posprocesamientos adicionales sobre las nascaras obtesicton el
modelo segmentador de brosis.

De acuerdo con lo que se describbo en la seccon 3.2, para llevar adeite la
segmentacon de rucleos se utiliza la segmentacon de ghndulas. Eargumento que
avala esta pactica es que un rucleo que se encuentra dentroeluna ghndula no se
trata de un linfocito. De este modo, remover estos nucleos de la ascara simpli ca
la tarea posterior de clasi cacon, donde las clases son linfocito o ndinfocito.

Dentro de estos procesamientos se realizan operaciones morfobgicas dien-
den a ser computacionalmente muy costosas. Con el n de acelerar este pedi-
miento, las mascaras son transformadas a tamano 512512 (o cualquier dimenson
determinada en el archivo de con guracon) durante el re namiento y luego son
devueltas a su tamano original.

La ventaja de tener todas las mascaras en las mismas coordenadas es que-pe
mite cruzar informacon de las mismas. Como se mencioro en captulosanteriores,
se utiliza la nascara de ghndulas para re nar nucleos, y los parchesde la imagen
para re nar las gandulas. Tambéen se podra haber cruzado informacion entre
otras segmentaciones, como por ejemplo entre ghndulas y brosis, dadoug estas
presentan varios puntos en comun. Sin embargo durante el desarrollo dgroyecto
no se exploraron estas alternativas. En la seccofrabajo a futuro 6.2 se comentan
algunas opciones que podran ser interesantes para mejorar las segmeniates de
brosis.

En este nodulo tamben se calculan los mapas de densidad para cada canal.
Con la informacbn de la ubicacon de cada imagen dentro de la WSI se gesra
un mapa de calor donde se pueden observar regiones con acumulacon de leios
o alta densidad de ghndulas. En el caso del mapa de brosis y de gandds, se
reporta para cada imagen la cantidad de pxeles con deteccon positi& sobrearea
total de la imagen. Mientras que para rucleos se reporta cantidad de insncias de
rucleos por imagen. En la gura 4.3 se observan estos mapas. Esta informaai se
almacena en un archivo de la librera Numpy density _map.npy, donde se tiene en
cada canal las densidades de cada segmentacon y un cuarto canal con infornbac
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Captulo 4. Flujo de trabajo

Figura 4.3: Mapas de calor de la densidad denglulas, mcleos y brosis, de la WSLady.svs
generados utilizando los modelos de segmentacia escala de los mapas deagtlulas y
brosis esta normalizada, y la densidad en esos casos se mide como la cantidackelesp
segmentados sobre el total dexgles, por parche. En el caso del mapa de densidadudias,
la densidad se calcula como la cantidad deckeos por parche.

binaria de existencia o ausencia de tejido.

4.4. Extraccn de datos cuantitativos

Finalmente, las nascaras de segmentacon recortadas y procesadas son -uti
lizadas para calcular caractersticas de las instancias detectadas. A pér de las
nmascaras de ghndulas se estudia la distribucon delarea, y a partir de las mascaras
de rucleos se busca clasi car los mismos.

4.4.1. Extracon de informaan de ghndulas

En lo que re ere a las mascaras de ghndulas se decido mantener ambosno-
delos para que el usuario decida cual utilizar segun su propsito. En el caso del
modelo entrenado con GlaS muchas ghndulas no son detectadas; aquellasegs
lo son presentan una de nicon precisa de sus Imites. Este tpo de inferencia es
buena si se quiere realizar un aralisis de la forma de las ghndulas,irs embargo al
no detectar gran cantidad de ghndulas, no es bueno para un aralisis de ehsidad.
Por otra parte, el modelo de segmentacon de epitelio logra detectar anjuntos
de ghndulas, mientras que la forma no se caracteriza correctamentess un mejor
modelo si se quiere caracterizar densidad. Es por esto que el mapa densidad
se reporta en cantidad de pxeles sobrearea total, en vez de reportacantidad de
ghndulas por imagen.

Para calcular la densidad de ghndulas, se identi ca cada instancia @ ghndula
en las mascaras y se calcula suarea relativa a la imagen. Visualizando algas in-
ferencias se apli® un Itrado para eliminar aquellas instancias corareas menores a
cierto umbral, considerandolas espurias. En la gura 4.4 se observarals inferencias
para cada modelo y la comparacon de ambos histogramas. Es interesante olvgar
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4.4. Extracadn de datos cuantitativos

(a) Inferencia de glandulas en la WSI delLady.svs con el modelo de epitelio.

(b) Inferencia de glandulas en la WSI delLady.svs con el modelo de GlaS.

(c) Histograma del area de ghndulas para el modelo de epitelio y el modelo de GlaS para la WSI
de Lady.svs

Figura 4.4: Comparaon de inferencias para ambos modelos de detetdie gandulas teniendo
en cuenta elrea relativa de las ghdulas para la WSI deady.svs

como el histograma para el modelo de epitelio posee nmas datos enareas yuaes a
0:8, senalando posibles nidos glandulares, mientras que el modelo deaSlin ere
areas mucho menores. En el caso de que se tenga la informacbn de lacaa del
pxel (es decir, cual es la medida real en micometros cuadrados deada pxel),
es posible convertir el histograma y expresar elarea absoluta en lugaredarea
relativa.

Se genera un archivasv que contiene la informacon de todas las ghndulas de
la WSI. Para cada una se guarda un identi cador, su ubicacon dentro ce la WSI
(coordenadas de la imagen donde fue extrada), un identi cador de la ghdula
dentro de la imagen, y suarea relativa.
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Captulo 4. Flujo de trabajo

Figura 4.5: Parche recortado de la W8&hdy.svs Se s@alan con echas verdes los linfocitos
presentes en la imagen. Pude observarse que esioleos tienden a ser as pequeos, Circu-
lares y oscuros que el resto.

4.4.2. Extracon de informaan de nucleos

En cuwanto a las mascaras de rucleos, como no se contaba con datos etiquat
dos para entrenar un modelo de clasi cacon, se opb por calcular caracérsticas
gue permitan identi car los linfocitos de forma no supervisada. Delido a esto, el
enfoque de esta seccon fue exploratorio y deja abierta la puerta varias Ineas de
investigaciones futuras.

Las caractersticas seleccionadas son: area, circularidad, nivel de tensidad,
y textura. A continuacon se detalla la raon por la que se seleccionaon estos
atributos y se incluye la gura 4.5 como referencia para observar las cactersticas
susodichas.

= Area: se obseno gue los linfocitos presentan rucleos conarea relatamente
constante. El @lculo de esta caracterstica se obtiene aplicandaina funcon
de la librera OpenCV. Mas detalles acerca de la funcon aplicada yqle
paametros se utilizaron se pueden encontrar en el anexo C.

= Nivel de intensidad: el color del rucleo es de intensidad baja. Parabtener
el nivel de intensidad se toma la imagen en escala de grises y se caicld
intensidad media de cada rucleo.

» Circularidad: se de ne mediante la siguiente brmula:

4 A

circularidad = ﬁ;
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4.4. Extracadn de datos cuantitativos

donde A representa elarea y P el permetro. Puede tomar un valor de 1
(maximo valor posible) cuando la regon es un crculo, y =4 cuando es un
cuadrado. Los linfocitos suelen ser bien redondos, por lo que se espenze
tomen un valor cercano a 1 para este descriptor. Al igual que para obtener
elarea, para hallar el permetro se utiliz una funcon de Open CV destinada
para ello. Mas informacon acerca de su aplicacon se puede encontrar eel
anexo C.

Textura: de acuerdo a lo mencionado con anterioridad 3.2, la textura de
los linfocitos es uniforme. Se utilizaron tres medidas distintas paa evaluar
esta magnitud. Para todos los casos fue necesario hallar previamente eésh
tograma normalizado de los niveles de intensidad en escala de grises,equ
gquedan comprendidos en la segmentacbon. A este histograma se lo denota
como p,(i), donde z es una variable aleatoria que toma niveles de gris, esto
esz =i coni en el rango [Q255].

La primera medida utilizada se calcula de la siguiente forma:

1
R(z) =1 ———;
donde ?(z) representa el desvo esandar de la variablez en la imagen.
Esta medida toma valores cercanos a 0 cuando la zona es poco texturada, y

valores poximos a 1 cuando la textura es fuerte.
Otra medida utilizada es:

%55
U= p3(i);
i=0
que tambeén re eja el grado de variabilidad de la textura. Como p, toma
valores en el rango [01] y su suma es igual a 1, el valor dé&J es naximo
cuando todos los niveles de intensidad son igualmente probables (uaifni-
dad nmaxima) y decrece en otros casos.

Porultimo, la tercer medida de textura implementada es la entropa, de nida
como:

%55
e(z) = Pz(i) log, p,(i):
i=0
La entropa es una medida de incertidumbre y vale O para regiones catan-
tes.

Se comienza el aralisis estudiando si jar un umbral para una de las cac-
tersticas permite identi car posibles candidatos. Luego se contina analizando la
distribucon de las caractersticas dos a dos, para ver si jar umbrales en dos ca-
ractersticas permite obtener la clasi cacon deseada. Y porulti mo se aplica un
algoritmo para agrupar las distintas instancias de acuerdo al grado de similid
gue presentan entre s, en base a todas las caractersticas hallada&sto se discute
en profundidad en el captulo 5.
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Captulo 5

Resultados

El objetivo principal del trabajo consiste en explorar la incorpora@n de nue-
vas tcnicas para el aralisis de biopsias endometriales de yeguas. Lagdnicas a
analizar deban provenir principalmente de lasareas de procesamieto de inagenes
y aprendizaje automatico. Tamben se propuso estudiar herramientasde trabajo
y frameworks para el aralisis de las muestras biobgicas, as como libreras para el
procesamiento digital de las mismas.

Con respecto al procesamiento de imagenes, se propuso identi caisgucturas
biobgicas de intees en las muestras, por medio de la aplicacon de radelos de
aprendizaje automatico de segmentacon. Para el caso de las gandulas yucleos
se utilizaron modelos preentrenados que se encontraban disponiblestgnan un
desempeno aceptable en las imagenes de trabajo; pero para la segnasin de
brosis se decidd entrenar un modelo con datos propios.

En la seccon 3.3 se describb el primer acercamiento aframework de trabajo,
utilizado para etiquetar datos y entrenar un modelo de segmentacon € brosis
(QA). Tamben se expusieron las dicultades que se encontraron al utlizar la
herramienta, y un nuevo modelo al que se recurrd ante las di cultades atravesadas.
El desenlace llew a tener que modi car la base de datos de brosis yemover las
imagenes sin etiquetas positivas.

Todos los cambios implementados aportaron para que el modelo comenzara a
aprender. En este captulo se describen los entrenamientos posieres, tanto con
el modelo de QA como con el de Pytorch-UNet. Se detallan las particulariades de
cada entrenamiento; como por ejemplo, cantidad deepocas, nmetodos daumenta-
con de datos, inicializacon de los pesos de la red, y ecnicas de nanalizacon de
color. Sobre este ultimo punto, tamben se presentan los resultadosobtenidos al
entrenar el modelo de HistAuGAN, junto con un aralisis de sus limitaciones.

En cuanto a la arquitectura de los modelos, estas fueron introducis pre-
viamente y no se aplicaron cambios adicionales en esta seccon. Se me& la
metodologa de evaluacon implementada y los resultados obtenidos a @rtir de
estos entrenamientos.

En lo que re ere al estudio de losframeworksy herramientas, luego de analizar
varios recursos disponibles y probar su desempeno sobre los datos dabtjo,
se opb por utilizar la librera FAST. Adenas de las facilidades que brinda esta
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librera para trabajar con WSIs, poder implementar la propuesta nal en Python
resulta conveniente porgue permite aplicar ecnicas de posprogamiento y @lculos
de datos cuantitativos, con herramientas comunmente utilizadas en elarea de
procesamiento de imagenes.

El ujo de trabajo punta a punta, que es donde se aplican las ecnicasseleccio-
nadas para analizar una WSI de forma completa, permite combinar la informaan
de las diferentes estructuras biobgicas estudiadas a partir de unanica ejecucon.
En este captulo se presenta el aralisis de los resultados obtenis al aplicar el
ujo de trabajo descrito en la seccon 4.

Resulta oportuno aclarar que el nrodulo donde se realiza el alculo deesultados
cuantitativos fue desarrollado con nes exploratorios. Se estudia la padbilidad de
analizar la distribucon delarea de las ghndulas, con los dos modelos dponibles
para ello; y se analiza la viabilidad de clasi car linfocitos, sin contarcon datos
etiquetados para entrenar un algoritmo supervisado.

5.1. Entrenamiento de HistAUuGAN

Se entrero el modelo de HistAuGAN con los tres dominios de trabajo para
aplicar una ecnica de normalizacbn de color sobre las imagenes de emenamiento.
Se utilizaron imagenes de tamano 1000 1000 con nivel de magni cacon de 10 .
La base de datos de entrenamiento contena 241 imagenes del dominio vieta,
213 del dominio rosado y 226 del dominio rojo. Los paametros de entrenamient
fueron un redimensionamiento de las imagenes a 256 256 pxeles y un recorte
aleatorio de 216 216 pxeles.

Se tomaron cuatro imagenes de cada dominio de tamano 10001000 pxeles

para conformar una base de datos de prueba. Vale aclarar que estas inagenes no

integraban el conjunto de entrenamiento. Se pueden ver los resultada inferencia
del modelo entrenado sobre algunas de las imagenes de prueba en la gub.1

Los resultados de la transferencia de dominio con el modelo de HistAuGABon
muy buenos. Las imagenes generadas son realistas y logran captar la distribbic
del espacio de color de cada dominio. Sin embargo, se puede ver en varias
las inagenes generadas un paton cuadriculado de 4 4 pxeles. Este paton se
observa principalmente en el fondo de la muestra, donde los tonos sonasclaros
y uniformes. A partir de las pruebas realizadas se obseno que el patn no variaba
de tamano al modi car las dimensiones de las inagenes de entrada a lad, ni el
valor de redimensionamiento. En la gura 5.2 se muestran algunos ejemplogdel
paton cuadriculado observado.

Al investigar el origen de este defecto, se enconto que los patrones adricu-
lados son un artefacto cormun de los modelos generativos. Estos modelos oten
con capas de deconvolucon, tambéen conocidas como convolucbn traspusga, que
realizan un proceso de interpolacon para pasar de un espacio de bajandenson a
otro de mayor. Cuando el tamano del rucleo de convolucbn no es digible entre
el tamano del paso, se produce solapamiento sobre algunos pxeles, dorque el
modelo pasa dos veces por el mismo lugar y se suma la informacon genesaadon-
siderando que los modelos cuentan con varias capas de deconvolucon, ohsenos
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5.1. Entrenamiento de HistAuGAN

Figura 5.1: Resultados con egenes de prueba del modelo entrenado de HistAuGAN. La
columna de la izquierda contiene las dgenes originales, a la derecha de cada imagen se
encuentran las iragenes generadas por el modelo en los otros dominios.

gue este problema afecta a varios niveles de escala de la red.

El artculo [59] propone una alternativa sencilla a las capas de deconvot
cbn que es realizar una interpolacon del tipo vecino mas cercanoo interpolacon
bilineal, seguido de una capa convolucional. Esta modi cacon no fuepuesta en
pactica debido a que exceda el alcance del proyecto, sin embgo se deja expuesta
esta Inea de trabajo para futuros acercamientos.

En cuanto a @mo integrar el algoritmo seleccionado con el proyecto destudio,
se consideran dos posibilidades que podran tener efectos positives los entrena-
mientos de los modelos de segmentacon. El primero podra ser trasformar todas
las imagenes que entran al modelo a un mismo dominio, tanto las de entramiento
como las de prueba, de forma de reducir la variabilidad de color que pued tener
las estructuras a detectar. La segunda opcon evaluada consiste en pastrdas las
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imagenes de entrenamiento a todos los dominios existentes en la baske datos.
Esto constituye una tcnica de aumentacon de datos, y por lo tanto introduce
mayor cantidad de imagenes para entrenar.

Ambas opciones son \alidas y presentan sus ventajas. La primera opconi-
plica que el modelo de segmentacbn no deba ser reentrenado cadezvque observa
un nuevo dominio. Sin embargo, el modelo de HistAuGAN s debe entrenase para
poder mapear imagenes del nuevo dominio al dominio de referencia. Pdo que
esta opcon requiere de un preprocesamiento al hacer inferencigue conlleva mayor
tiempo y trabajo.

Por otro lado, la segunda opcon tiene como ventaja que se logra una mayor
independencia entre la deteccon de las estructuras y los colorepor lo que el mo-
delo ya entrenado podra servir para imagenes de dominios nunca igtos poreste.
La desventaja es que entrenar un modelo de esta forma es mas costasmmputacio-
nalmente, ya que las imagenes de entrenamiento se multiplican porl cantidad de
dominios existentes en el problema.

5.2. Entrenamientos del modelo de brosis

Una vez que se enconto la causa del mal desempeno de los modelosemdos
con F-DB, mencionada en la seccon 3.3.4, se experimenb cambiando glinos
hiperpaametros de los modelos segmentadores de brosis para observar snpacto
en el desempeno sobre el conjunto de prueba.

Para el modelo de QA se hicieron tres entrenamientos: sin aumentaqi de
datos, con aumentacon de datos, y con la normalizacon de color de HistAuGAN.
Con el modelo de Pytorch-UNet se experimenb hacienddransfer learning entre
BLCA-DB y F-DB, y tamben con la normalizacon de color de HistAuGAN.

En esta seccbn se describen las caractersticas de los entrenaetitos, el con-
junto de pruebas, y nalmente se presentan los resultados obtenidos.

5.2.1. Aumentaciones de datos conservadas de QA

Como fue mencionado en la seccon 3.3.2, las aumentaciones de datos origirsale
de QA introducen algunos artefactos en las inagenes que no son naturales al
problema en cueston. A la hora de entrenar el modelo nal, se apli el siguiente
subconjunto de las transformaciones originales de modo de no introdircdichos
artefactos:

= Normalizacon: todas las imagenes son normalizadas en el rango {Q] previo
a entrar a la red.

» Rotacbn: cada imagen tiene probabilidad 05 de ser rotada 180 respecto a
los ejes vertical y horizontal.

= Blur: se aplica un Itro pasabajos conkernel de tamano aleatorio (entre 3
y 7), con probabilidad 0:25.
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5.2. Entrenamientos del modelo de brosis

= Brillo: se modi ca el brillo de cada imagen, con probabilidad 025. Este se
aumenta o disminuye una cantidad aleatoria entre 0 y 20 %.

= Contraste: se aumenta/disminuye el contraste, con probabilidad @5, una
cantidad aleatoria entre 0 y 20 %.

= Gamma: se transforma, con probabilidad @5, la intensidad de la imagen
(1) de acuerdo a la siguiente expreson

lransformada = | ; (5.1)

donde toma un valor aleatorio entre 0.8 y 1.2, y la potencia se aplica pxel
a pxel.

= HSV: con probabilidad 0.5, la imagen se convierte desde el espacio de color
RGB al espacio HSV Hue-Saturation-Value). A sus valores en cada canal
se le suma/resta un valor aleatorio en los rangos (0;20), (0;10), y (0; 10)
respectivamente. Luego se devuelve la imagen al espacio RGB.

En la gura 5.3 se puede ver el efecto de cada una de estas transformanes
sobre una imagen de prueba (recordar que los paametros de la transforman
son aleatorios y varan en cada aplicacon). En la gura 5.4 se puede ver ekfecto
de aplicarlas todas al mismo tiempo.
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Figura 5.2: Paton cuadriculado déd 4 p xeles obtenido en iagenes generadas con el modelo
de HistAuGAN.
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Figura 5.3: Transformaciones de datos conservadas de QA. En la la de arriba se ven las
imagenes originales. En la la de abajo, las transformaciones aplicadas una a la vez. De izquierda
a derecha: contraste, brilldylur, rotacion, gamma HSV.

Figura 5.4: Ejemplo de imagen de F-DB transformada con las aumentaciones de datos con-
servadas de QA. Se observa que la imagen transformada mantiene la naturaleza de la imagen
original. La misma puede observarse en la gura 5.3.
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5.2.2. F-DB aumentada con HistAuGAN

Con el n de tener un modelo que generalice sobre una mayor cantidad dao-
minios de color, se geneo una verson aumentada de F-DB, donde se ansforno
cada imagen desde su dominio original a los dos dominios de color restantesgim
diante la red de HistAuGAN presentada en la seccon anterior 5.1. Luego desta
aumentacon de datos, F-DB qued conformada por 664 inmagenes, de las cuate
140 pertenecen al dominio violeta, 229 pertenecen al dominio rosado, y 295 per
tenecen al rojo. A su vez, 532 de ellas pertenecen al conjunto de entamiento,

y las 132 restantes al de validacon. Ejemplos de los datos aumentados se pued
ver en la gura 5.1.

Con la base aumentada, y excluyendo las aumentaciones mencionadas en la
seccon 5.2.1, se entrero el modelo segmentador de QA, de la misma foa que se
describo en secciones anteriores: se entrero elutoencoder y se usaron sus pesos
para inicializar el modelo segmentador.

5.2.3. Transfer learningentre BLCA-DB y F-DB

En la seccon 3.3.3 se prolo hacertransfer learning entre un modelo segmen-
tador de rucleos y uno de brosis, de modo de mitigar supuestos probimas de
inicializacon del segmentador de QA. Durante el desarrollo de ese exgimento se
descubro el verdadero problema, el cual no tena que ver con lanicializacon del
modelo. Sin embargo, al tratarse de tareas relacionados, es interesante \@mo
se desempena una U-Net entrenada de esta manera y compararla con etoede
los segmentadores de brosis.

Entonces, para este experimento, fue utilizado el proyecto de Rgrch-UNet.
Primero, el segmentador fue entrenado (como se describe en la sewc3.3.3) con
la totalidad de BLCA-DB, durante 30epocas, con datos escalados a:8 veces el
tamano original (es decir, imagenes de 500 500 pxeles). Este modelo alcanzd un
coe ciente de Dice promedio de @69 sobre el conjunto de prueba de BLCA-DB.

Luego fue reentrenado con la totalidad de F-DB, tamben con imagenes esa-
ladas a Q5 veces su tamano original. Esta vez, se congelaron los pesos del espacio
latente y se mantuvo jo el learning rate en 1 10 ° a lo largo del entrenamiento.
Se hicieron dos variantes de este experimento: una con F-DB en su adb original,

y otra con F-DB aumentada mediante HistAUGAN. La reduccon de tamano de ka
entrada a la red durante el entrenamiento se hizo para habilitar un mayor tamano
de batch En este entrenamiento unbatch es de 8 imagenes, y no es posible tomar
nmas debido a limitaciones computacionales.

En un tercer experimento se prolm entrenar con F-DB a resolucon original
(es decir, 1000 1000 pxeles). En este caso fue necesario reducir a 3 imagenes el
tamano debatch

5.2.4. Conjunto de prueba

Para evaluar los distintos experimentos, se utiliz un conjunto deprueba que
consiste de 35 inagenes de tamano 10001000 pxeles obtenidas con magni cacon
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#E AD #I1B TE LR DC Duracon (hs)
300 - 8 1000 1000 1 103 045 3
300 QA 8 1000 1000 1 103 0:48 3
288 HistAuGAN 8 1000 1000 1 103 0:48 9

Tabla 5.1: Resultados de los entrenamientos del modelo segmentador de brosis de QA sobre los
datos de prueba. Las caractsticas por columna representanumero deepocas (#E), tecnica

de aumenta®n de datos aplicada (AD), cantidad de agenes debatch (#IB), tama ro de la
entrada a la red en peles (TE),learning rate(LR), el valor del coe ciente de Dice promedio
sobre el conjunto de prueba (DC), y la durani del entrenamiento en horas.

#E AD #IB TE LR DC Duracon (hs)
10 - 3 1000 1000 1 10° 017 5
100 - 8 500 500 1 10° 052 5
130 HistAuGAN 8 500 500 1 10 ° 0:54 5

Tabla 5.2: Resultados de los entrenamientos del modelo segmentador de brosis de Pytorch-
UNet sobre los datos de prueba. Las caractcas por columna representanumero deepocas

(#E), t ecnica de aumentacn de datos aplicada (AD), cantidad de agenes debatch (#1B),
tamaro de la entrada a la red enxeles (TE),learning rate(LR), el valor del coe ciente de

Dice promedio sobre el conjunto de prueba (DC), y la duoactel entrenamiento en horas.

10 . Estas fueron etiquetadas durante la generacon de F-DB y no particigron
de los entrenamientos. Todas presentan brosis.

Para medir el desempefo de los modelos se calcub el coe cierde Dice (segin
la ecuacon 3.4) de las predicciones de cada modelo sobre la base de giva.

5.2.5. Resultados

A continuacon se detallan los resultados de los entrenamientos desdads sobre
el conjunto de prueba.

La tabla 5.1 incluye los resultados de los entrenamientos del modelo dgA,; la
tabla 5.2 muestra los de Pytorch-UNet. En la gura 5.5 se muestra la inérencia del
mejor modelo sobre una imagen del conjunto de prueba. Para ver nas aj&los,
referirse a la gura A.3.1.

85



Captulo 5. Resultados

(a) Imagen etiquetada. (b) Inferencia realizadas con el modelo de brosis que
obtuvo mayor coe ciente de Dice sobre el conjunto de
prueba.

Figura 5.5: Imagen del conjunto de prueba. Inferencia del mejor modelo segmentador de brosis.

5.2.6. Conclusiones

Comparando los entrenamientos del modelo de QA, se puede ver que la aam
tacon de datos, tanto las descritas en la seccon 5.2.1, como las de HistAuBN,
mejoran los resultados respecto al entrenamiento sin aumentaciones datos, aun-
gue levemente.

Respecto a los entrenamientos con la red de Pytorch-UNet, se observaimero
gue el entrenamiento con tamano dévatch de 3 inagenes duio 10epocas; fue cor-
tado por Imite de tiempo, ya que luego de 5 hs no alcanz un resultad aceptable.
En comparacon, el entrenamiento con tamano debatch de 8 inagenes escaladas
a 05 veces su resolucon original, alcanod los resultados que se muestraan la
tabla 5.2, en el mismo tiempo.

Porultimo, comparando los resultados entre los experimentos de QA y Ptorch-
UNet, se observa que el mejor modelo es el resultante digdnsfer learning entre
BLCA-DB y F-DB, entrenado con la aumentacon de HistAuGAN. Por lo tanto, se
puede concluir que esta tcnica es pertinente a la hora de resar el problema de
segmentar brosis, y que HistAUGAN ayud a mejorar el desempeno demodelo.

5.3. Extracan de informacn cuantitativa

En la siguiente seccon se detallan los experimentos e informaconesultante de
aplicar el ujo de trabajo presentado en el captulo anterior 4. Los datos obtenidos
de las mascaras de segmentacbn se utilizaron para llevar a cabo un aralis de la
distribucon, densidad, forma y color de las estructuras biobgicas. En particular
el aralisis se concentra en la informacon extrada para las gandulas y rucleos.
Combinado esta informacon junto con la obtenida del modelo de bross, se abre
un amplio camino a futuras investigaciones.
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5.3.1. Experimentos realizados coasrtaras de ghdulas
Compara@n entre modelos

Durante el desarrollo del proyecto se hizo enfasis en lograr mejoraral seg-
mentacon de gandulas, ya que la calidad de la inferencia no era sasfactoria para
extraer cierto tipo de caractersticas, como forma o cantidad. Como e describo en
la seccon 3.1, inicialmente se experimenb con el modelo de segentacon de epite-
lio. Posteriormente, al concluir que su inferencia no era adecuadagpa caracterizar
la forma de las ghndulas, se decidd buscar nuevos modelos de segntacbn. El
modelo entrenado con la base de datos de GlaS pareca ser mas adecuadogasta
tarea, ya que efectivamente fue entrenado con mascaras de ghndulasirfsembargo,
en la pactica este modelo demosto una alta tasa de falsos negativogor lo que
no fue conveniente para un @lculo de densidad. A modo exploratorise opb por
realizar un aralisis de densidad de las ghndulas, calculando la cantidd de pxeles
detectados por instancia sobrearea total del parche.

En la gura 5.6 se observan los histogramas en escala logartmica, generados
para diferentes WSIls, comparando ambos modelos. Estos histogramas reped-
tan elarea de cada ghndula individualmente. Tal como se haba obsewrado en la
seccon 4.4.1, el histograma del modelo de epitelio posee mayor canéid de infe-
rencias para un gran rango deareas en comparacon con el modelo de gandulas
validando as la hiptesis inicial. Otra interpretacon de esos histogramas, es que
el modelo de epitelio tiende a sobre-estimar elarea ocupada poas$ gandulas, ya
gue cada instancia de la inferencia puede englobar un conjunto deagldulas. En la
gura 5.7 puede observarse la inferencia del modelo de epiteliogpa varios rangos
dearea. Por ejemplo en el rango comprendido de:06mm? a 0:075mm?2 el modelo
in ere unaunica gran instancia, sin embargo se trata de un conjunto ce ghndulas
aglomeradas.

Una utilidad de intees para estos datos, es prestar especial atenan a aquellas
imagenes con rango de areas mayores a cierto umbral. Estas imagenes poah
representar ghndulas dilatadas o nidos glandulares en caso de tener uanica
inferencia de granarea. Por ejemplo, en la gura 5.8 se observan aquellasuestras
mayores a un umbral de 08 para la WSI de Lady.svs Es decir, aquellos parches
donde exista una instancia de gandulas cuyaarea sea superior al 80 %lelarea
del parche. Se observa efectivamente que varias de las gandulas secaantran
dilatadas y muchas otras agrupadas. Como se conoce las posiciones de las imagene
dentro de la WSI es posible saber en que parte del mapa de calor se emntran.

Compara@n entre muestras de una misma yegua

Otra aplicacon interesante es comparar las inferencias de dos muests distin-
tas de una misma yegua. Esto podra ser de utilidad cuando se tienena yegua
con historial de muestras y quiere compararse su evolucon a lo largo délempo.
O por ejemplo si se quiere comparar elutero de la yegua antes y dessude un
acontecimiento, como podra ser una intervencon quiurgica o tener cras.

Para las muestras disponibles se tienen dos WSKA-Pre.svs y 44-D5.svs,
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(a) Inferencia en la WSI de Lady.svs

(b) Inferencia en la WSI de 44-D5.svs

(c) Inferencia en la WSI de 44-pre.svs

Figura 5.6: Comparaon de histogramas en escala lodgarica para una misma WSI con ambos
modelos de g@indulas, el modelo de epitelio (en rojo) y el modelo danglulas de GlaS (en
azul).

correspondientes a la yegua 44. El su joD5corresponde a que la muestra fue ex-
trada cinco das luego de la ovulacbn, en esta etapa la yegua seencuentra en
el diestro. Por otra parte el sujo Pre corresponde a que la muestra fue extrada
previo a un aralisis clnico particular, sin embargo no se conoce kda del ciclo
que fue extrada. En la gura 5.9 se muestran los histogramas de las ghndlas
para ambos modelos. Se puede observar que si bien los histogramas son diss
para cada modelo, la muestrad4-D5.svs tiene mayor densidad de ghndulas que
la muestra44-pre.svs . Es decir, que la informacon brindada por ambos histogra-
mas es araloga. Para complementar el aralisis se incluyen las guras 5.9c y 5.9d
gue corresponden a las imagenes de las muestras dd-D5.svs y 44-Pre.svs res-
pectivamente. Se puede ver gran densidad glandular en ambos casos, por aad
en la gura 5.9d se ven algunos nidos, mientras que en la gura 5.9c posee vas
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Figura 5.7: Inferencias realizadas con el modelo de epitelio que representan distintas instancias
de ghndulas detectadas, con valores en rangosadeas (mm?) indicados en el tulo de cada
imagen.

Figura 5.8: A la izquierda se observa el mapa de calor de toda la WSI para la segroantiaci
glandulas. A la derecha, ghdulas corareas mayores @0 %Yy se seala su ubica@n dentro
del mapa. Sobre cada parche se especica la ubma@n pxeles dentro de la WSI, al as
alto nivel de resoluoin.

ghndulas dilatadas.

Inferencia en distintos dominios de color

En secciones anteriores se presentaron las problematicas surgidas a paide
la variabilidad en las tinciones de las muestras. A continuacon se pregenta la
comparacon de las inferencias entre distintos dominios de color, y comestas
presentan limitaciones en cada dominio. En esta seccbn se muestrarsultados
obtenidos con el modelo de epitelio.

En la gura 5.10 se muestran los histogramas y visualizaciones de infereiac
para dos inagenes del dominio rosado. Es interesante observar como en lgu-
ra 5.10a el histograma de inferencias esa concentrado en los valores deea mas
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(a) Comparacion de histogramas de las WSIsl4-pre.svs y 44-D5.svs con el modelo de epitelio.

(b) Comparacion de histogramas de las WSIst4-pre.svs y 44-D5.svs con el modelo de GlaS.

(c) Imagen de 44-D5.svs con barra de escala 800 m. (d) Imagen de 44-pre.svs con barra de escala a
La echa verde seralan glandulas dilatadas. 400m . Las echas celestes sgalan nidos en la ima-
gen.

Figura 5.9: Comparaon de una misma yegua en dos muestras distintas.

pequefos y no hay inferencias de granarea. Esto se ve re ejado en ldsualiza-
cbn, donde las nmascaras parecen tener su ciente detalle en su contmo. Esto se
puede deber a que, en esta muestra, las ghndulas parecen estar muispersas, a
diferencia de los ejemplos anteriores.

Por otra parte en la gura 5.10b el histograma esta concentrado en ghndulas
de mucho menorarea. Mirando solo esta informacon el usuario podra asumir que
se trata de una muestra con baja densidad glandular. Sin embargo, en lasggenes
se observa que las gandulas esan muy dilatadas y las inferencias son miiescasas.
Por lo tanto esa inferencia no es buena para esta muestra y el hijrama induce
a una concluson eronea.
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(a) Inferencia para la WSI de sandra5.svs e histograma de densidad de gindulas.

(b) Inferencia para la WSI de sandraO6slide2.svs e histograma de densidad de gindulas.

Figura 5.10: Inferencias con el modelo de epitelio para muestras del dominio rosado. En la
gura a) se ven inagenes del dominio rosado con baja densidad glandular, mientras que la
gura b) muestra ghndulas dilatadas. El modelo muestra di cultad para detectaarglulas de

gran area.

Tamben se hicieron inferencias en imagenes del dominio rojo. End gura 5.11
se tiene la visualizacon del histograma junto con inferencias de dérentes rangos
area. Se observa que las inferencias en este dominio de color tiendarser menos
precisas, tomando conjuntos de ghndulas. Es por esto que los valores diisto-
grama tienden a dispersarse sobre todos los rangos, sin embargo no son kasen
inferencias.

91



Captulo 5. Resultados

Figura 5.11: Inferencia con el modelo de epitelio para la W @lebd5nueva.svs del dominio
rojo (el rango dearea indicado se encuentra en miktros cuadrados). Debajo se presenta el
histograma de densidad deagldulas.

5.3.2. Experimentos realizados coastaras deuctleos

La primera etapa necesaria para extraer informacon de rucleos es ahlculo de
caractersticas a partir de las imagenes y las nascaras de segmentaconAdenas
de las caractersticas introducidas en la seccon 4.4.2 @rea, ciralaridad, nivel de
intensidad y 3 nretricas para evaluar textura), tambéen se calcula el permetro de
cada rucleo, y se obtienen los pxeles que conforman su contorno. Toddss datos
son almacenados en una estructura de datos tabular, junto con el nombre da
imagen donde se encuentra dicho rucleo, para futuras referencias.

El procedimiento de extraccon de datos de 9439 rucleos (100 inageneg&n
este caso), demora 2@5s; es decir, un aproximado de 0028 por rucleo. Una
WSI suele tener unas 1600 imagenes y cada imagen puede tener 100 ruclet®
gue dara un total de 7:5 minutos para extraer las caractersticas de los rucleos,
por WSI. En resumen, se observa que es una tarea que requiere moctiempo.
En caso que se quiera analizar las mismas inmagenes en mas de una ocas®era
recomendable guardar la informacon de los rucleos, por ejemplo en un @hivo csy,
para evitar tener que volver a calcularlas. Queda a criterio del usario incorporar
esta modi cacon.

A efectos de obtener resultados con la implementacon desarrollada sextra-
jeron caractersticas de rucleos de 300 inmagenes provenientes de 8VSls (100
imagenes de cada una), todas pertenecientes al dominio violeta. En tal se calcu-
laron caractersticas de 31 890 rucleos. Vale aclarar que los datos fueron caltados
a partir de inagenes con nivel de magni cacon de 40 , por lo que los datos de
permetro yarea son comparables siempre que se trabaje con el mismnivel de
magni cacon. Tamben es relevante notar que las caractersticas de textura, que
utilizan el histograma normalizado de los niveles de intensidad del ucleo en es-
cala de grises, pueden variar entre un dominio y otro; por lo que tampoceeran
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comparables estas magnitudes para imagenes de distintos dominios.

Una vez que se conb con los datos, el primer paso consiste en ltrar losinleos
conarea muy pequefna. Se obseno que estas instancias se trataban detdcciones
espureas por lo que se opb por desestimarlas. Luego se procedd aonmalizar en
el rango [Q 1] las caractersticas halladas para la clasi cacon. Se excluyeron los
percentiles menores a 1 y mayores a 99, para cada caracterstica, de forma de
evitar valores atpicos. Luego se gra caron las distribuciones de cada unaestas
gl cas se presentan en la gura 5.12. Analizando las distribuciones de a na no se
observa ninguna que permita sefalar una clase de rucleos claramentliferenciable
del resto.

A pesar de que a partir de los histogramas no se observa ninguna caractgica
gue permita diferenciar alguna clase de rucleos, se hizo la pruatde jar un umbral
para la circularidad y observar aquellos rucleos que quedaban por enciande ese
valor. Tal como se comenb previamente, los linfocitos son bastante reghdos, por
lo que se esperaba que esta clasi cacon arrojara resultados posiths.

El umbral elegido corresponde al percentil 90 de los valores de circuidad.
En la gura 5.13 se observan los rucleos detectados con este netodo; tangm
se sefab en la imagen original un rucleo redondo no detectado. La clasacbn
obtenida no fue satisfactoria, algunos linfocitos quedaban afuera de leekeccon,
mientras que otros que no eran linfocitos quedaban adentro. Esto se pde deber
a que la mascara no se ajustaba lo suciente a la forma del rucleo.Tamben
puede hacer falta otras formas de caracterizar la circularidad para compieentar
la clasi cacon.

Se prolo variar el valor del umbral seleccionando percentiles mas afts y mas
bajos, para ver si todos los posibles linfocitos quedaban dentro de teteccon. Sin
embargo no se observaron mejoras. Se concluy que hacan falta mas varidés para
obtener una mejor clasi cacbn, como por ejemplo relacionadas a la intesidad.
En la imagen se puede ver que algunos de los nucleos seleccionados tienma
coloracon muy tenue.

Se contiruo el estudio comparando dos a dos las caractersticas. El obtivo
era el mismo, lograr visualizar clases de rucleos diferenciables, esste caso en
las distribuciones conjuntas. En la gura 5.14 se presentan las disthuciones dos a
dos. No se observa para ninguna combinacbn de dos caractersticas unaparacbn
entre clases de rucleos. Se prosigud el aralisis combinando masaractersticas para
lograr una clasi cacon. Para ello se prolp un algoritmo de agrupacon.

Con el n de evaluar el desempefo del algoritmo, se confeccioro una bagle
datos de prueba. Se tomaron 6 imagenes de cada WSI de las que se extrajeron
las caractersticas de los rucleos, y se identi caron aquellos que pdan llegar a
ser linfocitos. Se senalaron con una echa sobre la imagen estos radls, tal como
se muestra en la gura 4.5. Es importante mencionar que las caracterstas de
los rucleos de prueba tamben fueron normalizadas, teniendo en cuda los rangos
establecidos seqin los datos de entrenamiento.

El algoritmo de agrupacon implementado se trata de unk-means, implementa-
do con la librera scikit-learn. Se probaron 3 modelos distintos variando la cantidad
de clases a detectar: tres, cinco u ocho. Se obseno que en el casd thodelo con
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tres clases, haba una clase que detecta la mayora de los linfaims pero inclua
tamben muchos otros rucleos que no correspondan. Por otro lado, al reaizar in-
ferencia con el modelo de ocho clases se obseno que eran demasiaga® haba
una clase principal que se pudiera asociar a los linfocitos. Poruimo, el modelo
con cinco clases fue el que obtuvo mejores resultados. En la gura 5.18& puede
ver un ejemplo de la inferencia realizada con este modelo. Sin eango, hay dos
clases que se asocian con linfocitos; de acuerdo a los colores vistosaeimlagen de
referencia, estas seran la roja y la rosada. En erminos generalesesobserva que
los rucleos presentes en la clase rosada son nas circulares, sin eango presentan
texturas nmas variadas que los que quedan comprendidos en la clase roja.

Las pruebas realizadas con las segmentaciones de rucleos fueron de cascte
exploratorio. El aralisis comena con el Itrado de las detecciones epureas y la
normalizacon de las caractersticas. Luego se obseno que jar umbrales sobre
una de las caractersticas o sobre dos de ella en simulaneo, no eraigiente para
reconocer linfocitos. Porultimo, el algoritmo de agrupacon utilizad o ja umbrales
sobre todo el conjunto de caractersticas y ain as tampoco se lograon clasi car
correctamente los linfocitos. Para poder lograr identi car estos rudeos se deberan
explorar otras ecnicas. En la seccon 6.2 se comenta acerca de que s pruebas
se podran realizar para continuar con esta investigacon.
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(a) Distribuci on del area.

(b) Distribuci on de la circularidad.

(c) Distribuci on de la intensidad media.

(d) Distribuci on de la textura R.

(e) Distribuci on de la textura U en escala logatmica. 95
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(f) Distribuci on de la textura E.

Figura 5.12: Histograma de las caractgticas halladas para la clasi cam de nucleos, norma-
lizadas en el rang{0; 1].

Figura 5.13: En la imagen de la izquierda, deteecde rucleos con valor de circularidad mayor
al percentil90. En la derecha, parche original con losateos detectados salados con echas
verdes, de manera de apreciar mejor su forma. En la misma imagen se roancun crculo
rojo otro nucleo redondo no detectado con estestado.
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Figura 5.14: Distribuan de las caractesticas de mcleos tomadas de &. Se puede notar
gue las ga cas ubicadas en la diagonal representan la distribmcde cada caractestica. No
se observa para ninguna combinaicide dos caractesticas una separagn entre clases de

nucleos.
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Figura 5.15: La gura de la izquierda muestra una imagen del conjunto de prueba con los
linfocitos sealados. A la derecha, los resultados obtenidos con el mokieleeans entrenado

conb5 clases. Las clases predichas se pintan cada una con un color distinto. Se observa que los
linfocitos s&alados quedan comprendidos en las clases roja y rosada.

98



Captulo 6

Conclusiones

6.1. Conclusiones generales

Este proyecto de n de carrera comienza con la interiorizacon en & teratica
del aralisis clnico de las biopsias endometriales de yeguas, la résbn del estado del
arte del procesamiento de imagenes chsico y modelos de aprendigaautomatico en
elarea de las imagenes nedicas, y el estudio de las herramientas y atodologas
utilizadas habitualmente. La informacbon estudiada est referida a la medicina
humana. A diferencia de estaultima, donde las investigaciones en area esan
en pleno crecimiento, en el campo de la veterinaria no se encontrbibliografa
gue indicara que se estuviera implementando tcnicas de apretizhje autonatico
para el estudio de las muestras biobgicas. De todas formas, las metodolag y las
ecnicas aplicadas son aralogas, ya que en la mayora de los casos se trataerjtdos
biobgicos de similares caractersticas.

Se encontraron nultiples herramientas para trabajar con este tipo deinage-
nes. Varias de estas estin centradas en la visualizacon y etiquetadde datos, y en
muchos casos tambéen cuentan con funcionalidades para obtener medidag dorma
manual. Otra rama de herramientas nmas reciente, incorpora el entreamiento de
modelos de aprendizaje autonmatico por medio de una interfaz ga ca, huscando
evitar que el usuario deba tener conocimientos de programacon para érenarlos.
Si bien estas aplicaciones son intuitivas y completas en cuanto a sus @gdades,
contar con conocimientos de programacon ayuda a adaptar los modelos al pro-
blema a tratar, modi cando aspectos como la arquitectura, nmetricas y paametros
utilizados.

De todas las herramientas exploradas se destaca la librera FAST. Ciada es-
pecialmente para el aralisis de inagenes del area nedica, es muy empleta en
cuanto a las tareas que permite realizar, es compatible con muchos formatossa
optimizada para el manejo de recursos, y por sobre todas las cosas, esh eon-
tinuo desarrollo, incorporando mejoras y nuevas funcionalidades. Adengsen las
ocasiones que fue necesario recurrir a sus creadores por consultasrea&e oomo
utilizar algunos nodulos, sus respuestas siempre fueron claras y de rooa ayuda.

En cuanto a las imagenes de trabajo se constab una notable presenciae
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artefactos. El metodo de generacon de las aminas es un proceso maral y las
muestras obtenidas pueden alterarse a causa de variaciones menores; oopor
ejemplo el pliegue del tejido, que sea demasiado no y se desgarre,qoe quede
algin residuo comprendido entre la muestra y el porta-objetos. Paa un humano
estos artefactos no son difciles de detectar y desestimar. Sin erabgo, para un
algoritmo de deteccbn estos desperfectos podran acaparar el foco daetencon de
las muestras. Por otra parte, las WSIs son tan grandes que es posible degear
las zonas donde se observan estos artefactos y continuar analizando el reste D
todas formas se obseno que su presencia es muy alta, y podra dese que todas
las muestras contienen al menos un desperfecto.

A pesar de ello, se pudieron aplicar modelos de segmentacon preentr&dos
con otros tejidos, y un modelo entrenado con datos recopilados para el pregto.
Los modelos preentrenados se emplearon sin modi caciones y sus resulbs fueron
satisfactorios para la segmentacon de gandulas y nucleos, tal como se escribo en
el captulo 5. Se observa que una mejora posible en su funcionamiemtpodra ser
un ajuste no para que aprendan a reconocer el tejido y los dominios d&abajo.

Por otro lado, el modelo de segmentacon de brosis fue trabajado en prafn-
didad. Los cambios introducidos a la estructura base, provista por eframework
de QuickAnnotator, dieron lugar a un conocimiento acabado del modelo (U-Ng
y las metricas adecuadas para este trabajo (la entropa cruzada y el oe ciente de
Dice). De los cambios introducidos es oportuno mencionar que la iniglizacon de
los pesos de la red, con una base de datos que contiene gran cantidad de inage
etiquetadas y fue creada para realizar una tarea similar (segmentacbude rucleos),
fue una buena pactica y mejoo los resultados de entrenamiento. $ puede ver la
tabla 5.2 para mayor referencia.

Otra ecnica que tamben contribuyo a la mejora de los resultad os fue aplicar
normalizacon de color en las imagenes de entrenamiento. Adenas, debid a que
cada imagen se transformaba a los otros dos dominios de trabajo, se logo de ast
forma triplicar la base de datos. HistAUGAN presenb resultados muy sopren-
dentes, a pesar de los patrones cuadriculados generados arti cialmenteop este
tipo de redes. Las inagenes generadas son realistas y representan de farsatis-
factoria las tonalidades de los distintos dominios. Sin embargo, se puedercluir
gue la mejora introducida por esta cnica no es lo su cientengente signi cativa en
comparacon con el trabajo que conlleva (una diferencia de @2 en el coe ciente
de Dice detest). Adenas, se nob una clara diferencia en los tiempos de entrena-
miento en el modelo de QA. En la tabla 5.1 se observa que cuando seriotiuce la
aumentacon de datos con HistAuGAN se triplican los tiempos de entrenamieto,
lo cual tiene sentido por el aumento en la cantidad de datos.

Adicionalmente, tamben se modi ® la base de datos etiquetada de bro-
sis. Los inconvenientes en el entrenamiento de los modelos deterraron que la
cantidad de inagenes sin etiquetas positivas entorpecan el aprendiaje de los al-
goritmos, lo que llevo a remover estas imagenes de la base de datos. €uesta
modi cacon la que permitd el entrenamiento. La funcon de cost o utilizada no
estaba disenada para ser entrenada con datos de estructuras aromalagneo lo es
la brosis; las imagenes con etiqgueta completamente negativa provoan que los mo-
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delos aprendan apidamente que predecir todos los pxeles como negabs decrece
la lossy una vez que alcanzan este estado no se modi can sus pesos.

Cuando por n se logo entrenar los modelos de segmentacon de brosislos
mejores valores de Dice reportados son del orden de50 Vale recordar que el coe -
ciente de Dice toma valores en el rango [@], siendo 1 una segmentaconoptima.
Al observar las inferencias en la gura A.5, se deduce que el modelo aprge a
reconocer gandulas dilatadas o nidos glandulares. Parece ser que el eiwde mag-
ni cacon utilizado (10 ) no fue su ciente para que aprendiera a reconocer las
bras de cohgeno ubicadas alrededor de las ghndulas, que es de hecho bue
origina la patologa. Una mejora al modelo podra ser etiquetar datos a oo ni-
vel nivel de magni cacbn, etiguetandounicamente las bras, para q ue aprenda a
reconocer esta estructura.

Otra observacon al respecto del entrenamiento del modelo de bosis es que la
ejecucon del mismo debo ser realizada en ClusterUY. Los recursogsomputacio-
nales personales no fueron su cientes para soportar el proceso. ClestY fue una
herramienta muy accesible y bene ciosa para el proyecto.

En una etapa posterior a los modelos de segmentacon se trabap con lasasca-
ras generadas por estos. Los resultados obtenidos del ujo de trabajo pertigron
concluir que las segmentaciones de los modelos, principalmente connebdelo de
epitelio, no eran su cientemente precisas como para obtener nmetcas en base a la
forma de las estructuras, a pesar de los re namientos subsiguientekas evaluacio-
nes realizadas en la seccbn 5.3.1 permiten ver que los segmentadoresghndulas
no tienen buenos resultados a la hora de separar instancias individued; al hacer
un aralisis de densidad glandular sobre la WSI, no es posible determar si un alto
valor de densidad se debe a que hay muchas gandulas, o las gandulas qunay
eshan dilatadas.

En cuanto a las mascaras de nucleos se podra agregar que las caracteticas
halladas no fueron su cientes para lograr la clasi cacon de linfocitosbuscada. Una
mejora a realizar podra ser incorporar nas caractersticas, por ejenplo algunas
relacionadas al color, ya que las halladas hacen referencia a la imagen enatsae
grises.

Mas alb de las particularidades de los resultados experimentales ol#nidos
con los modelos de rucleos y ghndulas, se quiere destacar que estosutados
fueron posibles gracias al ujo de trabajo punta a punta implementadodurante el
proyecto. Este integra las tareas, modelos de aprendizaje autoraticdrameworks
y ecnicas de trabajo necesarias para el estudio de las biopsias endetniales, en
un mismo entorno y en unaunica ejecucon.

A modo de resumen, en la medicina humana son notorios los avances deds-
tigacon en frameworks y algoritmos de aprendizaje autonmatico, mientras que las
investigaciones en elarea de la veterinaria se encuentran naturalente demoradas.
Este trabajo cumpld con los objetivos generales planteados inicialmeate en cuanto
a estudiar la posibilidad de incorporar nuevas tcnicas para el araliss de biopsias
endometriales de yeguas. Los resultados obtenidos son una primera vensde la
herramienta, que sin dudas tienen lugar a mejoras para seguir construgdo sobre
la implementacon ya realizada.
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6.2. Trabajo a futuro

Durante el desarrollo del proyecto se identi caron varias areas que pdran
mejorar aspectos de la implementacbn, conducir a resultados nas preisos, y abrir
nuevas Ineas de investigacon no exploradas.

Algunas de estas ideas se basan en mejorar el ujo de trabajo general para que
este se ensamble de manera rmasoptima. Por ejemplo, realizar la infencia y el
procesamiento de las mascaras en un mismo bloque, o acelerar la irdacia de las
mismas logrando aumentar el tamano ddatch en la librera FAST. En relacon a
la visualizacon, se podra volver a unir las mascaras de segmentaon, luego de su
re namiento, alinearlas y guardarlas en un formatoti piramidal. De esta manera,
sera posible superponer la WSI y su nmascara para una mejor visuakacon.

Tamben se podran realizar otras tareas en pos de mejorar la calidad de las
nmascaras; por ejemplo, utilizar las detecciones de rucleos y buscar eontorno de
las ghndulas que no fueron detectadas. En muchos casos, la disposicode los
rucleos del epitelio glandular hace evidente que pertenecen a anghndula y no
a otra estructura. Otro re namiento posible podra ser utilizar la segmentacon
de ghndulas, detectando aquellas que presentanarea mayor a ciertambral, para
complementar la deteccbon de brosis y corregir la segmentacon.

Se observa que la falta de datos etiquetados limib el alcance de los seltados
del proyecto. Una Inea de investigacon posible podra ser redicar el metodo de
etiguetado de forma no supervisada implementado en el trabajo [52fe donde
fue obtenida BLCA-DB, para etiquetar linfocitos. Este nmetodo permitd crear uno
de los repositorios de segmentacon de tinciones H&E nmas grandes y dispdvles
publicamente.

Otra forma distinta de mitigar el problema de la escasez de datos etigetados
podra ser modi car el enfoque del modelo de segmentacon de Wosis, y entrenar
un modelo de deteccon de anomalas. La brosis se trata de una anomah, por
lo que no esh presente en todas las yeguas, ni en todas las WSIs. Los dsdos
de deteccon de anomalas mas recientes se entrenan de forma de apmder la
distribucon normal de los datos, por lo que no hace falta generar una baseon
datos segmentados.

Porultimo, sin dudas que aplicar alguna tcnica de interpretabili dad al modelo
de segmentacon de brosis complementara el aralisis realizado, y ©on rmara la
sospecha al respecto de que el modelo se centra sobre las gahndulasoysobre los
bra de cohgeno, al momento de realizar la prediccon.
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Apendice A

Experimentos del modelo de brosis

A.1. Primeros experimentos del modelo de brosis

El etiquetado de datos de brosis fue un proceso que se ba® en anotargi-
nas imagenes y entrenar un modelo de forma iterativa. Para estos entreamien-
tos se utilim una NVIDIA GeForce GTX 1650 Ti Mobile con 4Gb de memo-
ria. Los paametros utilizados para este entrenamiento fueronbatchsize = 32 ,
numearlystopepochs = 100 (cantidad deepocas sin disminuir la loss de valida-
con antes de parar el entrenamiento) y pclassweight aproximadamente Q 95.
Esteultimo paametro consiste en un coe ciente para balancear losdatos positi-
vos y se calcula en cada entrenamiento. Las siguientes guras correspomda los
primeros entrenamientos de este modelo. Los experimentos son parciante com-
parables ya que para cada entrenamiento se agregaban mas imagenes etidadas.
Es decir que cada iteracon del modelo entrena con una base de dato®rt nmas
imagenes que el anterior. A pesar de este punto se senalan algunas ohseiones.



Apendice A. Experimentos del modelo de brosis

Figura A.1: Funabn de costo en entrenamiento. Laatrica utilizada se trata de la entrop
cruzada.

En primer lugar las primeras dos iteraciones del modelo presentan cuas de
entrenamiento con inclinacon mas acentuada que las siguientes iteaciones, y pen-
diente negativa. Para las iteraciones tres, cuatro, cinco y seis, las etricas de
entrenamiento del modelo no varan signi cativamente. Por otra parte, las netri-
cas deaccuracy, tasa de verdaderos positivos y tasa de verdaderos negativos son
mucho mas ruidosas que las de entrenamiento. Este fue el primer irgd que el
modelo no estaba entrenando de forma correcta. Porultimo, se obseavque para
laultima iteracon del modelo (la rumero seis) la tasa de verdaderos positivos es
notoriamente inferior a las iteraciones cuatro y cinco. Esto puede dedrse a que
en laultima iteracon se agregaron imagenes con coloracon notoriamente dstin-
ta a las imagenes anteriormente etiquetadas, inagenes pertenciees a los otros
dominios de trabajo.

104



A.1l. Primeros experimentos del modelo de brosis

Figura A.2: Metrica deaccuracypara entrenamiento y validamn.

Figura A.3: Tasa de verdaderos negativos para entrenamiento y vatidaci
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Apendice A. Experimentos del modelo de brosis

Figura A.4: Tasa de verdaderos positivos para entrenamiento y vatidaci
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A.2. Migracon de la base de datos de QuickAnnotator

A.2. Migra®mn de la base de datos de QuickAnnotator

Esto impli@ migrar el proyecto anterior cambiando el tamano de lasROls a
1000 1000 pxeles, mediante el uso dekcript import _annotations_cli.py incluido
en la base de mdigo de QA. Este paso es necesario ya que genera laestrra de
directorios y archivos que necesitan loscripts de entrenamiento para funcionar
correctamente.

A.3. Resultados de la inferencia sobre los datos de prueba
de brosis

A.3.1. Mejor modelo
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Apendice A. Experimentos del modelo de brosis

Figura A.5: Inferencia del mejor modelo segmentador de brosis sobre los datos de prueba.
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Apendice B

Con guraaon del ambiente de
entrenamiento en ClusterUyY

QA consiste en una interfaz ga ca que permite al usuario pedir entenamien-
tos, y cuenta con unbackendque los ejecuta. Los hiperpaametros, los archivos
gue conforman los conjuntos de datos, entre otros aspectos con gurables quens
relevantes para el entrenamiento, son mantenidos en una base de datod.l&ackend
utiliza la base de datos para ejecutar loscripts de entrenamiento de QA llamados
train _ae.py, que entrena el AutoEncoder (modelo base), yrain.py, que entrena la
U-Net (modelo de segmentacbn). Ambos son implementados en Python usard
PyTorch.

Para entrenar la U-Net, fue necesario transferir el proyecto de QAjunto con
los datos) a ClusterUY. Siguiendo la gua [60] se implemenb unscript que permite
pedir recursos para ejecutattrain _ae.pyy train.py manualmente (sin elframework
completo de QA).

Los recursos pedidos para correr loscript fueron: 4 CPUs, 32GB de memoria
RAM, GPU NVIDIA P100 (12GB VRAM), y un total de 10hs de ejecucon. El
tiempo de ejecucon fue estimado en base a entrenamientos anteries, para ser
con rmado luego de una corrida de prueba.

La versbn de Python disponible en ClusterUY al momento de prueba ea
Python 3:4. Como QA requiere una verson superior, y no fue posible instalar
paguetes mediante el manejador de paquetes deentOS 7 (debido a falta de per-
misos), se realid una instalacon local dePython 3:9 descargando su @digo fuente
y compiandolo en el cluster.

B.1. Pipelines de FastPathology

B.1.1. Pipeline para uso del modelo segmentadorudéas

PipelineName "Nuclei segmentation”
PipelineDescription "Patch=wise segmentation of cell nuclei
at 20x magnification using WNet"



Apendice B. Con guracin del ambiente de entrenamiento en ClusterUY

PipelinelnputData WSI "Whole =slide image"
PipelineOutputData Segmentation stitcher 0
Attribute classes "Background; Cell nuclei”

## Processing chain

ProcessObject tissueSeg TissueSegmentation
Input 0 WSI

ProcessObject patch PatchGenerator
Attribute patch =size 256 256
Attribute patch =magnification 20
Attribute patch =overlap 0.1

Input 0 WSI

Input 1 tissueSeg O

ProcessObject network SegmentationNetwork

Attribute scale =factor 0.003921568627451

Attribute model " $CURRENT PATHS$/../models/high _res_nuclei_unet.onnx"
Input O patch O

ProcessObject stitcher PatchStitcher
Input 0 network O

## Renderers
Renderer imgRenderer ImagePyramidRenderer
Input O WSI

Renderer segRenderer SegmentationRenderer

Attribute border =opacity 0.5
Input O stitcher O

110



Apendice C

Calculo de caractsticas con funciones
Implementadas por OpenCV

A partir de las mascaras de rucleos se obtiene el contorno de cada instan
cia con la funcon ndContours de OpenCV. De acuerdo a la documentacon de
OpenCV [61], los paametros de esta funcbn son: la mascara de segmeaton, un
modo de devolucon del contorno, y un nmetodo de aproximacon del mismo. La
devolucon del contorno adquiere relevancia cuando en la gura que e quiere apli-
car la operacon tiene varios contornos anidados, es decir, al menos un contay
se encuentra adentro de otro. Por este motivo es importante estableceomo se
quiere obtener la informacon que devuelve esta funcon, para pder interpretarla
claramente. De los netodos que ofrece OpenCV, que se pueden ver eatdlle en
el artculo [62], el seleccionado en este caso se trata RETR _EXTERNAL . Esta
opcon determina que solo se quiere obtener el contorno exterior. i cuanto al
metodo de aproximacon de contorno, es posible obtener una aproximaan de las
coordenadas de los pxeles que lo conforman, o por el contrario, obtenead coor-
denadas de todos los pxeles. En el mismo artculo tamben se desriben las dos
opciones posibles. En este caso se opb por el metod6HAIN _APPROX _SIMPLE
gue comprime la informacon del contorno de forma que cuando se tienana Inea
horizontal, vertical o diagonal, solo se indican las coordenadas de los ples de los
extremos.

El resultado de utilizar la funcon ndContours con los paametros indicados
anteriormente es una tupla. La primer componente de la tupla se tratalel contorno
de la instancia indicada por la nascara de segmentacon. La segunda coponente es
la jerarqua del contorno devuelto. En este caso esteultimo datono tiene relevancia
porgueunicamente se devuelve el contorno exterior.

A partir de la informacon del contorno es que se calcula el permeto y elarea
del rucleo, la implementacon de OpenCV de las funciones utilizadas se puede
encontrar en el repositorio [63]. El permetro se obtiene con la funon de OpenCV
arcLength. Esta funcbn calcula el permetro como la suma de la distanciaentre
cada pxel del contorno ([xi;Vi]) y el inmediato anterior ([x; 1;Y¥; 1]). Vale aclarar
que la netrica de distancia utilizada se trata de la distancia ewldea. La siguiente
ecuacon representa la forma de alculo:



Apendice C. @lculo de caractesticas con funciones implementadas por
OpenCV

X 1p
perimetero = i xi )2+(yi Vi 13
i=1
donde N representa el total de pxeles que conforman el contorno.

Por otro lado, para obtener elarea del rucleo se aplica la funcon contourArea.
Esta funcon obtiene el area aplicando el teorema de Green [64]. Est teorema
de alculo vectorial relaciona la integral de Inea de una curva cerada C con la
integral doble sobre un regon del plano determinada por la misma curs:

I X
@M
L M = —
(M= (o

Cgpbdxdy:

Si tomamos C como el contorno de la instancia detectada, y las funciones L y M
como las funciones expresadas a continuacon:

1. @M_ 1
M=3%) Gx~ 2
1. @L 1

| "= ) @y 2
1 1 X
—ydx + —xdy = 1dxdy:
c 2 2 5

La integral de la regon D se trata delarea que queremos hallar, por lo que para
obtener el resultado buscado debemos resolver la integral de Inean la curva
cerrada C. Dicha integral se puede expresar en el dominio discreto de la sigunte
forma:

X X 1 1
EYi(Xi Xi 1)+ éxi(Yi Vi 1) =
Xy
1 X X
> . YiXi +¥iXi 1+ Xjyi  Xiyi 1 = (C.1)
1X X
> YiXi 1 Xj¥i 1
Xy

La expreson C.1 es la que se utiliza en OpenCV al aplicar la funan contourArea.
A partir de las funciones implementadas por OpenCV, es necesario notarug
elarea y el permetro de las instancias de rucleos detectadas noienen valores

enteros.
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