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Un métode comunament utilitzat per diagnosticar el cancer de colon és a
través de I'analisi de mostres obtingudes mitjancant biopsies; un procés que en
I'actualitat es realitza de forma especialment lenta. Per a solucionar aquest
inconvenient s'ha plantejat desenvolupar una eina de visio per computadora
utilitzant xarxes neuronals convolucionals amb la finalitat d'agilitzar aquest
procés. En concret, es proposa utilitzar un model per a segmentacié semantica
basat en una U-Net combinada amb ResNet34 que segmenti els teixits i tumors
presents en les mostres. U-Net és una arquitectura especialment dissenyada per
a l'analisi d'imatges de I'ambit medic i diversos estudis han demostrat el seu gran
rendiment. Un obstacle comud en aquesta mena de projectes és la limitada o
gairebé nul-la disponibilitat d'imatges de qualitat necessaries per a entrenar les
xarxes neuronals. Per a superar aquesta limitacio s'han aplicat diverses tecniques
que permeten obtenir un sistema raonablement precis a partir d'un conjunt limitat
d'imatges. En concret, s'ha recorregut a la utilitzacié d'una xarxa preentrenada
amb Imagenet, a l'aplicaci6 de técniques d'augmentat de dades i, especialment
determinant, a la divisio de les imatges d'entrenament en petites rajoles amb la
finalitat d'augmentar la disponibilitat de dades. S'ha aconseguit desenvolupar un
sistema de segmentacié de teixits i tumor funcional i amb potencial de ser
utilitzat per professionals meédics amb la finalitat d'agilitzar el procés de
diagnostic.

Resumen

Un método cominmente utilizado para diagnosticar el cancer de colon es a
través del analisis de muestras obtenidas mediante biopsias; un proceso que en
la actualidad se realiza de forma especialmente lenta. Para solventar este
inconveniente se ha planteado desarrollar una herramienta de vision por
computadora utilizando redes neuronales convolucionales con el fin de agilizar
este proceso. En concreto, se propone utilizar un modelo para segmentacion
semantica basado en una U-Net combinada con ResNet34 que segmente los
tejidos y tumores presentes en las muestras. U-Net es una arquitectura
especialmente disefiada para el analisis de imagenes del ambito médico y
diversos estudios han demostrado su gran rendimiento. Un obstaculo comdn en
este tipo de proyectos es la limitada o casi nula disponibilidad de imégenes de
calidad necesarias para entrenar las redes neuronales. Para superar esta
limitacion se han aplicado diversas técnicas que permiten obtener un sistema
razonablemente preciso a partir de un conjunto limitado de iméagenes. En
concreto, se ha recurrido a la utilizacion de una red preentrenada con Imagenet,
a la aplicacion de técnicas de aumentado de datos y, especialmente determinante,
a la division de las imagenes de entrenamiento en pequefias baldosas con el fin
de aumentar la disponibilidad de datos. Se ha logrado desarrollar un sistema de
segmentacion de tejidos y tumor funcional y con potencial de ser utilizado por
profesionales médicos con el fin de agilizar el proceso de diagndstico.



Abstract

Abstract

A commonly used method to diagnose colon cancer is through the analysis of
samples obtained from biopsies; a process that currently is particularly slow. To
overcome this drawback, it has been proposed to develop a computer vision tool
using convolutional neural networks in order to speed up this process.
Specifically, it is proposed to use a model for semantic segmentation based on a
U-Net combined with ResNet34 that segments the tissues and tumours present
in the samples. U-Net is an architecture specially designed for image analysis in
the medical field and several studies have demonstrated its high performance. A
common obstacle in this type of project is the limited or almost non-existent
availability of quality images needed to train the neural networks. To overcome
this limitation, several techniques have been applied to obtain a reasonably
accurate system from a limited set of images. In particular, we have resorted to
the use of a pre-trained network with Imagenet, to the application of data
augmentation techniques and, especially decisive, to the division of the training
images into small tiles in order to increase data availability. We have succeeded
in developing a functional tumour and tissue segmentation system with the
potential to be used by medical professionals in order to speed up the diagnostic
process.
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Introduccion

1 Introduccion

1.1 Cancer de Colon

El cancer de colon fue la tercera clase de cancer mas diagnosticada, con 1,93 millones
de nuevos casos, y la segunda que mas muertes causo, 935 000 muertes, en el afio 2020
segUn datos de la OMS!? [1].

Numero estimado de nuevos casos en 2020 todo Nimero estimado de muertes en 2020, todo
el mundo, ambos sexos, todas las edades el mundo, ambos sexos, todas las edades

Pulmén
1796 144 (18%)

Mama
2261419 (11.7%)

Pulmén Otros canceres
0
Otros canceres 2206771 (10%) 3932 768 (39.5%) Colorrecto
8 879 843 (46%) 935 173 (9.4%)
Colorrecto
1931 109 H
931 590 (10%) Higado
Proéstata P 830 180 (8.3%)
1414 259 (7.3%) ancreas ;
: Estomago
Cuello uterino . ngtg’?gaa%%%) 466003 (4.7%) 768 793 (7.7%)
604 127 (3.1%) Higado : Esofago Mama
905 677 (4.3%) 544 076 (5.5%) 684 996 (6.9%)
Total: 19 292 789 Total: 9 958 133

llustracion 1. Cantidad de nuevos casos y muertes causadas por clases de cancer en 2020, datos de GLOBOCAN,
adaptado de [2]

Tipicamente, el cancer de colon comienza como un pélipo. Estos polipos son
crecimientos o agregaciones localizadas de células anormales dentro de la mucosa intestinal
que sobresalen hacia la luz intestinal. Con el tiempo, las células que forman los pélipos
pueden acumular los suficientes cambios genéticos como para adquirir la capacidad de
invadir la pared intestinal. Eventualmente, pueden alterarse aun mas y diseminarse por los
ganglios linféticos locales y finalmente a sitios metastasicos distantes. Afortunadamente,
solo un pequefio porcentaje de los polipos adquieren caracteristicas malignas, e incluso para
los que lo hacen, la progresion completa de p6lipos a cancer generalmente toma varios afios
o0 incluso una década [3].

1 Organizaciéon mundial de la Salud
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llustracion 2. Evolucién de un pélipo en un adenocarcinoma metastasico, adaptado de [4]

En cuanto a los factores de riesgo, aunque cualquier individuo puede desarrollar
CCR?, se han identificado varios factores que estan asociados con un mayor riesgo de
contraer la enfermedad. Algunos factores de riesgo son modificables, como la dieta, la
obesidad, la falta de actividad fisica, el consumo de tabaco y el consumo de alcohol de
moderado a intenso. Por el contrario, se ha informado que una mayor ingesta de fibra
dietética, verduras de hoja verde, acido folico y calcio protegen contra el desarrollo de CCR.

A diferencia de los anteriores, existen otros factores de riesgo que no son
modificables. Entre éstos se encuentran los antecedentes personales o familiares de polipos
colorrectales 0 CCR, afecciones hereditarias como el sindrome de Lynch, antecedentes
personales de enfermedad inflamatoria intestinal, antecedentes raciales y étnicos, asi como
la presencia de diabetes tipo 2. Por Gltimo, es interesante sefialar que la probabilidad de
desarrollar CCR aumenta notablemente después de los 50 afios. De hecho, el 90% de los
casos nuevos y el 94% de las muertes asociadas con el CCR que ocurren a partir de dicha
edad [3].

Si el CCR se detecta y trata en un estado temprano, cuando todavia se encuentra
presente de forma localizada, la tasa de supervivencia estimada a 5 afios es de un 91%. Por
el contrario, si se comienza el tratamiento cuando ya se ha producido metastasis, la
probabilidad de supervivencia es de Gnicamente un 14% [5]. Por lo tanto, es fundamental
detectar y actuar cuanto antes con el fin de que el paciente tenga una mayor probabilidad de
sobrevivir. Debido a que los sintomas provocados por el CCR son dificilmente identificables
en los estados tempranos de la enfermedad, es necesario llevar a cabo programas de
screening, especialmente en la poblacion con mayor riesgo de sufrirlo [6].

2 Cancer colorrectal
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TASA DE
ESTADO SUPERVIVIENCIA A5 ZI%S:N[C))ES SCL'JAPI\IIE CRIE/R[VRIIIEE(ISI'IC': A’?‘_
ANOS CANCER DE COLON
Localizado 91% 90%
Regional 72% 73%
Distante 14% 17%
Todos los estados combinados 64% 67%

Tabla 1. Tasas de supervivencia de 5 afios para pacientes de cancer colorrectal, adaptado de [7]

Con este fin existen varias pruebas Utiles para la deteccion de CCR, cada una de las
cuales tiene distintas ventajas y limitaciones. La colonoscopia es el método de referencia
actual para la deteccién del CCR y se recomienda emplearla cada 10 afios en pacientes de
riesgo promedio a partir de los 50 afios 0 més. La capacidad de la colonoscopia para detectar
lesiones cancerosas y precancerosas a través de la visualizacion directa ha sido ampliamente
demostrada, de hecho, la sensibilidad de esta técnica para detectar el CCR es del 95%.
Ademas, una de las mayores ventajas de la colonoscopia es la capacidad de poder eliminar
lesiones cancerosas pequerfias y precancerosas en el mismo momento de la deteccion [3]. En
algunos casos, se puede realizar una biopsia de tejido tumoral o pretumoral para analizar la
muestra mediante microscopio y determinar qué tejidos han sido invadidos por el tumor.
Esto es esencial para conocer cuanto ha penetrado el carcinoma en la pared del colon, y, por
ende, poder estimar el riesgo de que llegue al riego sanguineo y se pueda producir una
metéstasis.
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1.2 Motivaciones y Objetivos

Los oncodlogos del Hospital Universitario de Araba solicitaron al Departamento de
Biologia Computacional del ISS Biodonostia® el desarrollo de una herramienta que les
facilitase la tarea de examinar las biopsias obtenidas de posibles pacientes con CCR.
Actualmente, los médicos necesitan analizar manualmente las muestras, reconocer la region
afectada por el tumor e identificar cuales son los tejidos que estan siendo invadidos por este.
Para llevar a cabo dicha tarea utilizan el software de etiquetado médico QuPath [8]. Esta
aplicacion permite visualizar y examinar las imagenes a una alta resolucion, al tiempo que
ofrece herramientas para etiquetar las diferentes clases presentes, resaltindolas con
diferentes colores. El problema reside en que dicho analisis es una tarea que requiere mucho
tiempo a los oncélogos. Como se ha mencionado previamente, es esencial poder realizar
screenings de la poblacion para obtener un diagnostico temprano y aumentar la tasa de
supervivencia. Por lo tanto, resultaria muy conveniente disponer de una herramienta capaz
de proveer un diagndstico preliminar, de forma que los médicos puedan centrarse en
examinar Unicamente las muestras en las que se aprecie algun riesgo para la salud del
paciente.

Por lo tanto, se debia desarrollar un sistema que, de forma autbnoma, sea capaz de
identificar las regiones afectadas por el tumor en imégenes de biopsias. Ademas, también
debe ser capaz de clasificar los tejidos presentes en la muestra y reconocer cuéles de estos
estan siendo invadidos por el tumor. Finalmente, se debe presentar la informacion de forma
similar a la representacion que se obtiene un QuPath, resaltando cada tejido con un color
diferente y la region afectada por el tumor destacada en color rojo. También se mostrara una
lista con los tejidos que han sido invadidos por el tumor.

Se trata de una tarea de vision por computador de &mbito biomédico. En los ultimos
afios, y gracias a los avances en hardware, capacidad computacional y disponibilidad de
datos, el DL* ha experimentado grandes avances. En concreto, el DL ha demostrado tener
un gran potencial en el &mbito biomédico. Actualmente, las principales areas de aplicacion
del DL para analisis de imagenes médicas implican segmentacion, clasificacion y deteccion
de anomalias utilizando imagenes generadas a partir de un amplio espectro de modalidades
de imagenes clinicas [9]. Por lo tanto, se optd por usar una red neuronal con el fin de
desarrollar el sistema solicitado por los oncélogos.

Respecto al punto de vista formativo, este proyecto resulta idoneo para combinar los
conocimientos multidisciplinares cursados en el Doble Grado en Ingenieria Informatica y en
Biotecnologia. Ademas, el aprendizaje profundo es una disciplina de la informatica en auge
y con gran proyeccion de futuro. No obstante, en el programa formativo no se profundiza
especialmente en este aspecto, por lo tanto, considero que la experiencia adquirida durante
este proyecto resulta de gran valor para mi proximo futuro laboral.

3 Instituto de Investigacion Sanitaria Biodonostia
“ Deep Learning
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1.3 Bulleted List

A continuacion se exponen las principales tareas que han se han llevado a cabo
durante la ejecucion del proyecto:

- Discutir diferentes opciones para desarrollar el proyecto y decidir la opcion éptima.

- Exportar las imagenes desde QuPath y prepararlas para su utilizacion.

- Aplicar técnicas de preprocesado para subsanar la escasez de datos.

- Seleccionar un modelo de red neuronal adecuado para la tarea.

- Entrenar una U-Net + ResNet34 preentrenada con Imagenet utilizando la base de
datos propia.

- Evaluar los resultados

2  Materiales

2.1 Entorno de Desarrollo

El ISS Biodonostia cuenta con un cluster computacional que esta dividido en 6 nodos
formados por CPUs y un nodo formado por GPUs. Cada uno de los nodos formados por
procesadores convencionales, contiene 16 procesadores Intel Xeon Silver 4112. En cuanto
al nodo formado por tarjetas graficas, éste dispone de ocho tarjetas graficas NVIDIA Tesla
V100 de 32Gh. Cada uno de estos dispositivos dispone de 640 Tensor Cores, los cuales
ofrecen hasta 112 teraFLOPS en tareas de aprendizaje profundo. Estas unidades son capaces
de trabajar con redes neuronales mucho mas rapido de lo que lo haria un procesador
convencional. Esto es debido a la naturaleza de los calculos que se llevan a cabo en el interior
de las redes neuronales, consistentes en la realizacion de miles de multiplicaciones de
pequefias matrices con valores de tipo float32, y para los cuales estan especificamente
disefiadas las GPUs. El disponer de estas tarjetas graficas ha ayudado a desarrollar el
proyecto de forma agil y rapida, ademas de permitir optimizar hiperpardmetros a base de
prueba y error sin tener que esperar largos periodos de tiempo para obtener resultados.

Para el desarrollo del proyecto se ha optado por utilizar la libreria de TensorFlow [10]
para Python frente a PyTorch debido a la gran cantidad de documentacion disponible.
Ademas, dada la nula experiencia en el campo del aprendizaje profundo, se ha hecho un
amplio uso de las herramientas proporcionadas por Keras [11]. Keras es una libreria capaz
de ejecutarse sobre TensorFlow. Proporciona un conjunto de funciones mas intuitivas y de
alto nivel, haciendo mas sencillo el desarrollo de modelos de aprendizaje profundo
independientemente del backend computacional utilizado. Como editor de cddigo se ha
optado por utilizar Jupyter Notebook debido a la flexibilidad que aporta el poder ejecutar
bloques independientes del cddigo sin necesidad de volver a ejecutar el programa por
completo. De esta forma, una vez cargado el dataset o entrenada la red neuronal, ha sido
mucho mas sencillo subsanar los errores que se hayan podido encontrar en las siguientes
fases del cadigo.

10
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2.2 Datos

Todas las imégenes utilizadas en este proyecto provienen del equipo de oncélogos
del Hospital Universitario Txagorritxu, en Araba. Se trata de imagenes histoldgicas de
pacientes obtenidas como parte de su PCCR® [12]. Durante dicho proceso se realizan
colonoscopias acompariadas de biopsias para el posterior analisis visual de los tejidos. Por
lo tanto, se trata de datos proporcionados por especialistas en el sector de la salud que han
dedicado parte de su tiempo a prepararnos estos datos de entrenamiento. Actualmente, uno
de los mayores obstaculos en la aplicacion de algoritmos de inteligencia artificial en el
ambito biomédico es la falta de disponibilidad de datos de calidad. Asi pues, disponer de
estas imagenes de entrenamiento preparadas por oncologos experimentados es uno de los
puntos que mas valor afiade a este proyecto.

Las muestras estan tefiidas con la tincion hematoxilina-eosina (H&E). Esta tincién
ayuda a identificar diferentes tipos de células y tejidos, asi como a obtener informacion
importante sobre las caracteristicas, la formay la estructura celular de una muestra de tejido.
Debido a estas propiedades, es ampliamente utilizada para el diagnostico de enfermedades
como el cancer. Gracias a dicha tincion, en las imagenes obtenidas mediante esta técnica se
pueden apreciar cinco tipos de tejidos claramente diferenciables por su color y textura:
mucosa, linfocitos, submucosa, muscular y subserosa. Ademas, y debido a que son las capas
que constituyen la estructura de la pared del colon, estos tejidos siempre se encuentran en el
orden mencionado. Asimismo, en los pacientes que efectivamente sufran CCR, también se
aprecia una region especialmente oscura, debido a la tincion, correspondiente al tumor.

La mayor limitacién que se ha encontrado durante el desarrollo del proyecto ha sido
la disponibilidad de tiempo por parte de los oncélogos para el etiquetado de las imagenes.
En un principio se valoré clasificar cada uno de los tejidos presentes en la muestra como
sano o enfermo. Es decir, que la region afectada por el tumor también tendria los diferentes
tejidos etiquetados. Sin embargo, el equipo médico indic6 que no era viable realizar este tipo
de etiquetado tan preciso, ya que preparar cada imagen podria requerirles mas de una tarde
de trabajo. En consecuencia, con el Unico fin de facilitar la tarea de etiquetado, se optd por
dividir el proyecto en dos redes neuronales que trabajaran de forma independiente. Mas
adelante, en el apartado de “Estructura del sistema” se profundizara en este aspecto.

Los datos de entrenamiento se han facilitado en forma de proyecto de QuPath. Este
software almacena los datos de cada imagen en dos archivos diferenciados. En primer lugar,
la propia imagen en formato .TIFF de muy alta resolucion, en torno a 50.000 x 50.000
pixeles. En segundo lugar, mediante las herramientas proporcionadas por QuPath el usuario
puede etiquetar los tejidos presentes en dicha muestra. Estos datos de etiquetado se
almacenan en un archivo .gpdata. Este formato de datos no es valido para introducirlos en
una red neuronal, por lo tanto, en primer lugar, es necesario exportarlos de forma apropiada
para poder trabajar con ellos. Hay que sefialar que Este formato de datos no es valido para
introducirlos en una red neuronal, por lo que para trabajar con ellos sera necesario
exportarlos previamente a un formato compatible.

s Programa de Cribado de Cancer Colorrectal
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Aunque QuPath ofrece la posibilidad de exportar las imagenes con o sin etiquetado
a formato .JPG, no dispone de forma nativa de ninguna herramienta para exportar los datos
de etiquetado en forma de mascara de segmentacion. Sin embargo, al trabajar con redes
neuronales es necesario disponer del resultado esperado para las imagenes de entrenamiento
codificado en forma de méscara de segmentacion; aspecto en el que se profundizard méas
adelante. No obstante, QuPath si ofrece la posibilidad de desarrollar scripts en Goovy para
implementar herramientas propias. Por lo tanto, se optd por desarrollar un script encargado
de automatizar la exportacion de todas las muestras proporcionadas a los formatos
necesarios, véase Anexo 1. Por un lado, la imagen original en formato .JPG y sin informacion
de etiquetado, equivalente a las imagenes de nuevos pacientes que se introduciran en la red
neuronal una vez esta sea funcional. Por otro lado, la méscara de segmentacion en formato
PNG en escala de grises. Ademas, y debido a la gran resolucion de las imagenes originales,
también se decidio aplicar un reescalado de los datos, generando un dataset en el que se
disminuye la resolucion en un factor de 10 (x0.1) y otro en el que se disminuye en un factor
de 40 (x0.025).

Para poder hacer uso de ciertas herramientas que proporcionan Keras y TensorFlow
es necesario organizar el dataset siguiendo cierta disposicion. La herramienta
flow_from_directory [13], de la que dispone Keras, ofrece la posibilidad de utilizar un
dataset para el entrenamiento sin necesidad de cargarlo en memoria y aplicando las
transformaciones deseadas sobre los datos de entrenamiento en tiempo real. Sin embargo,
esta herramienta esta pensada para sistemas de clasificacion, por lo que infiere la etiqueta a
la que pertenece cada imagen a partir del subdirectorio en la que se encuentra. Mas adelante,
en el apartado de aumentado de datos, se profundizara en el codigo que ha sido necesario
desarrollar para solventar este problema. En lo que corresponde a la disposicién de los datos,
ha sido necesario organizarlos de la siguiente forma:

—— dataset

—— lmages

—— 1

—— imagel.jpg
—— image2.jpg
—— image3.jpg

— masks

umg

—— imagel.png
—— image2.png
—— image3.png

—— test dataset

llustracion 3: Estructura de directorios utilizada para almacenar el dataset.
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3  Deep Learning
3.1 Estructura

Los componentes basicos de las redes neuronales artificiales son las neuronas
artificiales. La neurona artificial recibe una o mas entradas binarias (xm), equivalentes a los
potenciales postsindpticos excitatorios y potenciales postsinépticos inhibitorios de las
neuronas bioldgicas. Estos valores de entrada se suman para producir una salida (y), que
representard el potencial de accion de la neurona y se transmitird a lo largo de su conexion
de salida 0 axon. Por lo general, cada entrada se modula multiplicandola por un valor o peso
(Wkm). Finalmente, la suma (v«) de todas las entradas moduladas se evalGa a través de una
funcién no lineal conocida como funcion de activacion (¢). Usualmente, el valor de entrada
Xo toma el valor de +1, el cual es modulado por bk para producir un valor bias [14].

Por lo tanto, la neurona artificial puede expresarse de forma matematica de la
siguiente manera:

m
Yk = @ zxj'ij (1)

j=0

I'D=-|—1

YYYY

pl) ¥ _
» - o 3
- N & 4
@<\ ® —
@ @
@ Capa de entrada () Capas ocultas @ Capa de salida
lustracion 4. Representacion de una neurona artificial [15]. llustracion 5. Representacion de una red neuronal con

dos capas ocultas, adaptado de [16].

Las neuronas se encuentran estrechamente interconectadas y organizadas en capas.
La capa de entrada recibe los datos, mientras que la capa de salida genera el resultado final.
Entre las dos, normalmente se intercalan una 0 mas capas ocultas, como se puede observar
en la llustracion 4 [16]. Existen diferentes tipos de capas que son apropiadas para diferentes
tareas y tipos de datos. Se puede pensar en las capas como en piezas de un puzle,
especialmente al trabajar con librerias de alto nivel como Keras. Para construir modelos de
aprendizaje profundo en Keras se concatenan una serie de capas compatibles de forma que
se logra un pipeline capaz de transformar y procesar los datos de entrada de la forma deseada.
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Una vez que las neuronas han sido agrupadas en capas, las operaciones individuales
Ilevadas a cabo por cada neurona pueden entenderse conjuntamente como operaciones de
tensores. Cuando la red neuronal esté destinada a procesar imagenes, se trabaja con tensores
3D, correspondiendo los dos primeros canales a la altura y la anchura. El tercer canal tendra
una profundidad de 3 si se trabaja con imagenes RGB, o de 1 si se trabaja con escala de
grises. En este nuevo escenario X, w y b pasaran a ser tensores de valores (matrices
bidimensionales en el caso de tratar con iméagenes) que seran modulados por el tipo de capa

(f):

y=fx-w) (2)

Finalmente, estas capas se agrupan para formar un modelo de Deep Learning. [17].

3.2 Entrenamiento

Para que un determinado modelo realice la tarea deseada, debe contener el
conocimiento necesario para llevarla a cabo. La capacidad de almacenar conocimiento y, por
lo tanto, de llevar a cabo la tarea asignada a una determinada red neuronal, reside en los
valores que toman los pesos y las funciones de activacion de las neuronas que la conforman.
Estos valores se inicializan de forma aleatoria por lo que, en consecuencia, es necesario
ajustarlos gradualmente para lograr la funcionalidad requerida. En términos generales, el
ajuste de pesos y umbrales en una red se suele llevar a cabo a través de un proceso iterativo
de presentacion repetida de ejemplos de la tarea requerida. En cada presentacion, se efectdan
pequefios cambios en los pesos y umbrales para alinearlos mas con los valores idoneos. Este
proceso se conoce como “entrenamiento de la red” y el conjunto de ejemplos se denomina
conjunto de entrenamiento. A la red se le presenta un conjunto de patrones de entrada o
vectores (X;) y, para cada uno de estos, un vector de salida deseado u objetivo (t;). Por tanto,
la red (f ) deberia responder con tx, dada la entrada xx. Este proceso se conoce como
entrenamiento supervisado, debido a que a la red se le indica o supervisa en cada paso lo que
se espera que haga [14].

Esto se puede representar matematicamente de la siguiente manera:

te = f(x) (3)
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3.3 Funcién de Loss o coste

La funcidn de loss o funcion de coste representa una medida del error obtenido en
una tarea en cuestion, por lo que se utiliza para estimar el grado de acierto obtenido por el
resultado de la prediccién en relacion con el resultado esperado. Idealmente, se busca que el
valor obtenido sea cero, es decir, sin divergencia entre el valor estimado y el esperado. Por
tanto, a medida que se va entrenando el modelo, los pesos de las interconexiones de las
neuronas se irdn ajustando paulatinamente hasta obtener mejores predicciones [18].

En este proyecto se ha optado por utilizar el indice de Jaccard, también conocido
como Intersection over Union como funcidn de coste. Se profundizard mas adelante en este
aspecto en el apartado de evaluacion.

3.4 Backpropagation

Una vez calculado el valor de loss, esta informacion se propaga hacia atras. De ahi
su nombre: backpropagation. Es decir, que a partir de la capa de salida, ese valor de loss se
propaga a todas las neuronas de la capa oculta que contribuye directamente a la salida. Sin
embargo, las neuronas de la capa oculta solo reciben una fraccion de la sefial total de loss,
en funcion de la contribucion relativa que cada neurona haya aportado a la salida original.
Este proceso se repite, propagandose hacia las capas precedentes, hasta que todas las
neuronas de la red hayan recibido una sefial de loss que describa su contribucién relativa al
valor de loss total. Una vez se ha transmitido esta informacion, se deben ajustar los pesos de
las conexiones entre las neuronas. Mediante este proceso, 1o que se busca es hacer que el
valor de loss sea lo més cercano posible a cero la préoxima vez que se utilice la red para una
prediccién. Para este fin, se emplea un optimizador. El optimizador indica como se han de
modificar los pesos mediante pequefios ajustes con la ayuda del célculo de la derivada (o
gradiente) de la funcidn de loss, lo que permite ver en qué direccion “descender” hacia el
minimo global [18].
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lustracion 6. Optimizacion de los parametros de una red neuronal [18].

3.5 Optimizador

En general, podemos ver el proceso de aprendizaje como un problema de
optimizacion global, donde ciertos parametros deben ajustarse de tal manera que se minimice
el resultado de la funcion de loss presentado anteriormente. En la mayoria de los casos estos
pardmetros no se pueden resolver analiticamente. Generalmente, se pueden abordar
mediante algoritmos de optimizacién. Por lo tanto, el optimizador es la herramienta que
establece como se actualizaran los pesos la red neuronal en funcién del valor de loss
transmitido por la capa consecuente. Existen diversos tipos de optimizadores, entre los mas
comunes se encuentran el GD® y el SGD’.

El descenso de gradiente utiliza la primera derivada (gradiente) de la funcion de loss
para actualizar los pardmetros. EI proceso consiste en encadenar las derivadas de del valor
de loss de cada capa oculta a partir de las derivadas del valor de loss de su capa superior,
incorporando en el calculo su funcion de activacién. En cada una de las iteraciones, una vez
que todas las neuronas tienen el valor del gradiente de la funcion de loss que les corresponde,
los valores de los parametros se actualizan en sentido contrario al indicado por el
gradiente. El gradiente, de hecho, siempre apunta en la direccion en que aumenta el valor de
la funcion de loss. Por lo tanto, si se utiliza el negativo del gradiente, se obtiene la direccién
en la que disminuye el valor de loss. En el ejemplo anterior se trabaja simultdneamente con
el conjunto de datos completo.

¢ Descenso de gradiente
7 Descenso estocastico de gradiente
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Sin embargo, existe también la posibilidad de realizar estos calculos individualmente
para cada dato de entrenamiento e iterar sobre el conjunto completo uno por uno. Este
procedimiento se conoce como SGD. Ademaés, también es posible iterar sobre el conjunto
de datos analizando pequefios subconjuntos o lotes (batches) de datos en cada iteracion, en
lugar de analizar cada dato individualmente. Este tipo de optimizador se denomina gradiente
estocastico de mini-batch (MBSGD).

Estos dos métodos estocasticos presentan ciertos inconvenientes estadisticos frente
al GD. Sin embargo, aportan la gran ventaja de simplificar considerablemente los calculos
efectuados y el espacio de memoria necesario para almacenar los datos usados en cada
iteracion del entrenamiento [19].

En este estudio se ha optado por el optimizador Adam con un learning rate de 0,01.
Este hiperparametro determina el tamafio del paso en cada iteracion mientras se desplaza
hacia el minimo de una funcién de coste. El algoritmo de optimizacion Adam es una
extension del descenso estocastico de gradiente que se basa en la estimacion adaptativa de
momentos de primer y segundo orden. Este optimizador afiade un learning rate adaptativo
en lugar de uno constante como SGD, lo que facilita el ajuste de este hiperparametro.
Ademas, es uno de los optimizadores mas eficientes y con menor requerimiento de memoria.

3.6  Overfitting

El problema fundamental en el aprendizaje automatico es la tension entre la
optimizacion y la generalizacion. La optimizacion se refiere al proceso de ajustar un modelo
para obtener el mejor indice de acierto posible en los datos de entrenamiento (el aprendizaje
en el aprendizaje automatico), mientras que la generalizacion nos indica el grado de
adecuacion del modelo entrenado al trabajar con nuevos ejemplos nunca antes vistos [17].

Al comienzo del entrenamiento, la optimizacion y la generalizacion estan
correlacionadas, por lo que cuanto mayor sea la precision en los datos de entrenamiento,
mayor sera la precision en los datos de test. Mientras esto sucede, se dice que le modelo esta
subajustado o underfitted, todavia hay progreso por hacer; la red no ha tenido tiempo para
modelar todos los patrones relevantes presentes en los datos de entrenamiento. Después de
un cierto nimero de iteraciones en los datos de entrenamiento, la generalizacion y las
métricas de validacion dejan de mejorar para finalmente comenzar a degradarse. EI modelo,
en este punto, estd comenzando a sobreajustarse (overfit). Es decir, esta comenzando a
aprender patrones que son especificos de los datos de entrenamiento, pero que son
perjudiciales o irrelevantes cuando se tratan nuevos datos [17].

Para evitar que un modelo aprenda patrones engafiosos o irrelevantes que se
encuentran en los datos de entrenamiento, la mejor solucion es ofrecerle un mayor conjunto
de entrenamiento. Un modelo entrenado con mayor cantidad y variabilidad de datos
generalizara mejor. Cuando eso no es posible, la siguiente mejor solucion es modular la
cantidad de informacion que el modelo puede almacenar o agregar restricciones sobre qué
informacion se permite almacenar. Si una red solo puede permitirse memorizar una pequefia
cantidad de patrones, el proceso de optimizacion le obligara a enfocarse en los patrones mas
destacados, que tienen més posibilidades de generalizarse bien [17].
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3.7 Convolutional Neural Networks (CNN)

Cuando se trabaja con tareas de vision por computador se suele emplear un caso
concreto de redes neuronales: las Redes Neuronales Convolucionales, también conocidas
como covnets. Las CNN8 son muy similares a los demas tipos de redes, excepto por el hecho
de que asumen explicitamente que las entradas son imagenes, lo que permite codificar ciertas
propiedades en la arquitectura para reconocer elementos especificos en las imagenes. Las
covnets utilizan capas de convolucion en lugar de las capas densas que suelen utilizarse en
otras redes neuronales. Estas capas aprenden patrones locales, estos patrones se buscan
mediante pequefias ventanas o kernels 2D que recorren la entrada. Esto proporciona dos
caracteristicas esenciales a las CNN [17].

Por un lado, tras aprender un determinado patrén en cierta posicion de la imagen, una
convnet puede reconocerlo en cualquier otro lugar. En cambio, una red densamente
conectada tendria que aprender de nuevo el patron si apareciera en una nueva ubicacion.
Esto hace que los datos de las redes de convolucion sean eficientes cuando se procesan
imagenes (porque el mundo visual es fundamentalmente invariable a la traslacion). Debido
a esta invarianza de posicion, necesitan menos muestras de entrenamiento para aprender
representaciones que tienen poder de generalizacion [17].

Por otro lado, pueden aprender jerarquias espaciales de patrones. Una primera capa
de convolucion aprendera pequefios patrones locales, como los bordes, mientras que una
segunda capa de convolucion aprenderd patrones mas complejos compuestos por las
caracteristicas de las primeras capas, y asi sucesivamente. Esto permite a las redes de
convolucion aprender de forma eficaz conceptos visuales cada vez mas complejos y
abstractos (véase llustracion 6) [17].

La operacién de convolucion extrae parches del tensor de entrada y aplica la misma
transformacion a todos estos parches, produciendo un mapa de caracteristicas de salida. Este
mapa de caracteristicas de salida sigue siendo un tensor 3D. Sin embargo, la profundidad de
salida es un parametro de la capa, y los diferentes canales de ese eje de profundidad ya no
representan colores especificos, como en la entrada RGB, sino que representan filtros. Los
filtros codifican aspectos especificos de los datos de entrada: en un nivel alto, un solo filtro
podria codificar el concepto "presencia de una cara en la entrada", por ejemplo [17].

8 Convolutional neural network
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llustracion 7. Jerarquia espacial de los médulos visuales, adaptado de [17].

3.8 U-net

En este caso, se ha optado por utilizar una covnet con una estructura de tipo U-Net
[20]. Una U-Net es una arquitectura de CNN desarrollada especificamente para la
segmentacion de imagenes biomédicas. Las U-Nets son muy eficaces para tareas en las que
la salida tiene un tamafio similar al de la entrada. Esta caracteristica las hace idoneas para
crear mascaras de segmentacion y para la generacion de imagenes, como la superresolucion
o la coloracion. Habitualmente, cuando las redes neuronales convolucionales se utilizan para
la clasificacion de imagenes, se toma la imagen y se reduce la muestra en una 0 mas
clasificaciones utilizando una serie de convoluciones que reducen cada vez el tamafio de la
matriz o tensor que forma la imagen. Para poder generar una imagen del mismo tamafio que
la de entrada, 0 mas grande, es necesario que haya una ruta de expansion que aumente el
tamafo de la matriz. Esto hace que el disefio de la red se asemeje a la forma de la letra U.
Una U-Net estd compuesta por una ruta de contraccion o codificador, que forma la parte
izquierdade la U, y es la responsable de extraer informacion a partir de la imagen de entrada.
La U-Net también cuenta con una ruta de expansion o decodificador, que forma la parte
derecha de la U y es la responsable de generar la mascara de segmentacion a partir de las
caracteristicas extraidas por el codificador. Ambas rutas estan formadas por cinco bloques
de convolucién o niveles. Como caracteristica distintiva, para transmitir la informacion
necesaria durante el proceso ascendente, la U-Net contiene conexiones de salto o skip
connections que alimentan los bloques del decodificador con su bloque equivalente del
codificador. En total, una U-Net convencional esta formada por 23 capas convolucionales
[20].
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La ruta de contraccién o codificacion sigue la arquitectura tipica de una red
convolucional, con 5 blogues que reducen sucesivamente la resolucion espacial para captar
caracteristicas de nivel cada vez superior. Cada bloque o nivel consiste en la aplicacion
repetida de dos convoluciones 3x3, cada una seguida de una ReLU® y una operacion de 2x2
max pooling con desplazamiento 2. Asi, en cada nivel de la codificacion se disminuye la
resolucion espacial a la mitad, a la vez que se duplica el nUmero de canales de caracteristicas.

La ruta de expansion o decodificador trata de construir un mapa de segmentacion a
partir de las caracteristicas codificadas. Cada bloque de la ruta expansiva duplica la
resolucion espacial y reduce a la mitad el nimero de canales de caracteristicas mediante una
convolucion 2x2 ("convolucidn ascendente™). Seguidamente, concatena el resultado con la
salida de su blogue simétrico en el codificador (la conexion de salto previamente
mencionada). A continuacidn, aplica dos convoluciones 3x3, cada una de ellas seguida de
una ReLU. En la capa final se utiliza una convolucion 1x1 para asignar cada vector de
caracteristicas de 64 componentes al nimero de clases deseado.
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lHustracion 8. Estructura de una U-Net convencional [21]

Sin embargo, en el presente estudio se ha decidido sustituir el backbone original de
U-Net, es decir, la ruta de contraccién previamente expuesta, por un modelo diferente. Como
consecuencia de esto, la ruta expansiva de U-net debe ser necesariamente modificada en
funcién del backbone empleado. Con este proposito se ha utilizado la libreria Segmentation
Models [22]. Esta libreria ofrece varios modelos, entre los que se encuentra U-Net. Ademas,
proporciona multiples backbones populares, entre los que se encuentran VGG, ResNet,
Inception 0 MobileNet entre otros. En este caso se ha optado por utilizar ResNet34, una red
residual de 34 capas de profundidad. [23].

9 Unidad lineal rectificada
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Como se ha descrito previamente, el valor de loss se transmite desde las capas finales
hacia las capas iniciales mediante el backprogapagation. Cuando se multiplican las
derivadas de muchas capas, el gradiente disminuye exponencialmente y se obtiene un valor
muy pequefio que es inatil para el calculo del gradiente. Este problema se conoce como el
problema del gradiente desvaneciente (vanishing gradient). Las redes residuales o ResNets
modifican los bloques convencionales que habitualmente contienen las redes
convolucionales afadiéndoles nuevas conexiones internas que saltan capas intermedias. Por
lo tanto, una capa puede estar conectada con la capa siguiente y, al mismo tiempo, con la
capa 2 o 3 posiciones posterior. Gracias a estas conexiones, se pueden propagar gradientes
mayores a las capas iniciales, y estas capas también podran aprender tan rapido como las
capas finales, lo que ayuda a obtener una curva de loss suave y proporciona la capacidad de
entrenar redes mas profundas. Estos bloques modificados se conocen como ResBlocks. Al
haber sustituido el codificador original por ResNet34 es necesario modificar de igual manera
el decodificador.

§ 727 conv, /2 — Batch Norm — ReLU
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., (323 conv — Balch Norm — RelU) —
33 cony, /2 — Batch Norm — 5 ldentity — ReLU}
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llustracion 9. Estructura de una U-Net con ResNet34 como backbone [24].

Para una ilustracién mas detallada de la estructura de la red neuronal véase en enlace en
el Anexo 5.
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4 Segmentacion de Imagenes

Actualmente, se pueden encontrar gran variedad de técnicas de vision por
computador, entre las que se encuentran, entre otras, la clasificacion de imagenes, la
deteccion de objetos o la segmentacion. En el caso de este proyecto, se busca identificar
visualmente tanto los distintos tejidos como el area que esta siendo invadida por un posible
tumor. Se trata, por lo tanto, de un problema de segmentacion. La segmentacion de imagenes
se puede dividir en dos categorias principales: segmentacion semantica y segmentacion de
instancias. La primera de estas se refiere a la definicion mas fundamental de segmentacion
de imagenes: la identificacion, agrupacion y etiquetado de pixeles en una imagen que forma
un objeto completo. De manera similar, en la segmentacion de instancias, se etiquetan las
clases presentes en la imagen. Sin embargo, aqui cada nuevo objeto se etiqueta como una
instancia diferente, incluso dentro de la misma clase. Ademas, existe una tercera variante: la
segmentacion pandptica, consistente en una tarea a medio camino entre las dos anteriores,
puesto que se realiza una segmentacion de instancias Unicamente de los objetos
determinados (como personas y coches) y no asi de los “materiales” (como el cielo o la
montafa) [25].

(a) imagen

(c) segmentacion de instancias (d) segmentacion panoptica

lustracion 10. Tipos de segmentacion de iméagenes [25].

El presente proyecto pretende identificar el grado de penetracion que ha alcanzado el
tumor en base a los tejidos con los que se encuentra en contacto. Por lo tanto, en el caso de
los tejidos es completamente irrelevante clasificar areas independientes de un mismo tejido
como instancias diferenciadas. En cuanto al tumor, si pudiera darse el caso de que en una
misma imagen se encontrasen dos tumores independientes, si podria ser util una
segmentacion de instancias, o incluso una segmentacion pandptica en la que los tejidos se
segmenten semanticamente, pero identifiquen los diferentes tumores como instancias. Esto
permitiria conocer el grado de penetracion de cada tumor. Sin embargo, no se ha encontrado
ninguna imagen en el conjunto de entrenamiento en la que se puedan apreciar dos tumores
diferenciados. Ademas, el equipo medico confirmd que no seria necesario tener esta
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posibilidad en consideracion. En conclusion, se ha optado por un sistema de segmentacion
semantica, la cual permite diferenciar tanto los tejidos como el tumor presentes en la muestra
como clases diferenciadas.

4.1 Codificacion de las Imagenes

Como se ha mencionado previamente, al trabajar en un problema de segmentacion
semantica el input del sistema es la imagen que se desea segmentar, mientras que el output
del sistema consiste en una mascara de segmentacion. Una mascara de segmentacion
consiste en una imagen con idénticas dimensiones a las de la imagen a la que segmenta. Sin
embargo, a diferencia de la imagen original, los pixeles no contienen informacion de color
o nivel de gris. En su lugar, los pixeles contienen una etiqueta de clase representada por un
namero entero. Por lo tanto, ya sea para una imagen en escala de grises, de dimensiones (H
X W x 1) o a color, de dimensiones (H x W x 3), la mascara de segmentacion resultante sera
una imagen de (H x W x 1) en la que los pixeles tomaran valores enteros entre 0 y N-1,
siendo N el nimero total de clases entre las que se debera discernir.

Por ultimo, es necesario destacar que, para que la mascara de segmentacion pueda
ser utilizada por la CNN, es necesario codificarla en formato one-hot enconded. Este formato
de codificacion consiste en transformar la mascara en una matriz de (H x W x N), donde
cada etiqueta con un valor entero serd sustituida por un 1 en su indice correspondiente en la
tercera dimension de la matriz.
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lustracion 11. Representacion de una imagen y su mascara de segmentacion correspondiente [26].
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5 Implementacién

5.1 Estructura del Sistema

La forma maés logica de implementar el sistema requerido por el equipo médico es
utilizar una Gnica red neuronal que segmente la totalidad de las clases presentes en la imagen.
Siguiendo esta premisa, se han planteado dos posibilidades. La primera opcidn consistiria
en una CNN que segmente la imagen en once clases: el fondo y cinco tipos de tejidos
posibles, los cuales a su vez pueden estar afectados o no por el tumor. Puesto que el objetivo
final es identificar qué tejidos han sido invadidos por el tumor, esta opcion es la que mas
informacion aporta y la que indica, sin lugar a duda, qué tejidos han sido afectados. Sin
embargo, las modificaciones en la morfologia celular producidas por el cancer podrian
suponer un impedimento para una red neuronal que aspire a segmentar los tejidos
comprendidos dentro de la region del tumor. Se profundizara en este aspecto en el apartado
de resultados. Una segunda opcidn es utilizar una CNN que segmente Unicamente seis clases:
el fondo, los cinco tipos de tejidos y el tumor, entendido éste como un tejido mas.

A pesar de considerar que cualquiera de las dos opciones anteriores serian preferibles,
ha sido necesario recurrir a una tercera opcion debido a la limitacion de tiempo por parte de
los oncologos, previamente mencionada en el apartado “Datos”. Etiquetar imagenes en
QuPath es un trabajo que ocupa grandes cantidades de tiempo. Por consiguiente, y por
requerimiento del equipo médico, ha sido necesario reducir al minimo posible el nimero de
clases a etiquetar. Ademas, al comienzo del proyecto ya se disponia de cierta cantidad de
imagenes segmentadas de pacientes sanos; es decir, con los 5 tejidos segmentados, pero sin
tumor. Por estas dos razones, se ha optado por crear dos redes neuronales independientes.
La primera de las redes neuronales, HTP, lleva a cabo la tarea de segmentar los tejidos,
mientras que la segunda red, CTP!!, se encarga de segmentar el area que esta siendo afectada
por el tumor. Para mostrar el resultado final, se superpondran las dos mascaras de
segmentacion obtenidas.

HTP

CTP

llustracion 12. Division del proyecto en dos redes neuronales independientes.

1o Healthy Tissue Predictor
11 Cancer Tissue Preditor
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Habitualmente, al tratar con tareas de segmentacion semantica suelen utilizarse miles
de iméagenes de entrenamiento [27]. Sin embargo, debido a los inconvenientes temporales
anteriormente expuestos, la disponibilidad de datos de entrenamiento ha sido mucho menor.
En un principio se contaba con Gnicamente 50 imagenes de pacientes sanos, es decir, para el
entrenamiento de HTP. A pesar de que a lo largo del proyecto se han ido recopilando méas
imagenes, Unicamente se ha alcanzado a recopilar apenas unas 180 imagenes para cada una
de las CNN. En consecuencia, el principal desafio del proyecto ha sido el de lograr combinar
las diferentes técnicas que han ayudado a mitigar el impacto negativo de dicho
inconveniente. En concreto, se han aplicado tres técnicas: Aumentado de datos,
Transferencia de aprendizaje y Tiling.

5.2 Aumentado de Datos

Como se ha mencionado previamente, la mejor solucion para evitar el overfitting es
proporcionar un mayor dataset a la red neuronal, lo que ofrece mayor diversidad durante el
entrenamiento, logrando asi que el sistema resultante generalice mejor. Cuando no es posible
obtener mas imagenes nativas, existe la posibilidad de aplicar transformaciones sintéticas a
los datos de los que se dispone. Es decir, que en un escenario del mundo real podemos utilizar
un dataset de imagenes tomadas en un conjunto limitado de condiciones. Sin embargo, se
puede desear que la aplicacion final continte siendo funcional para una variedad de
condiciones, como diferente orientacion, ubicacién, escala, brillo, etc. Esto se puede
conseguir entrenando la red neuronal con datos adicionales modificados sintéticamente.

Las bibliotecas TensorFlow y Keras ofrecen image_data_generator()[13], una
herramienta que permite realizar aumentado de datos de forma sencilla. Mediante dicha
utilidad se pueden aplicar multiples transformaciones de forma aleatoria sobre un conjunto
de datos. Sin embargo, al tratarse de una tarea de segmentacion semantica, es necesario
aplicar exactamente las mismas transformaciones a la imagen de entrada y a su mascara de
segmentacion correspondiente. Debido a esto, hay algunas limitaciones al establecer los
tipos de trasformaciones que se podran aplicar. Por citar algun ejemplo, la rotacion o el
escalado requieren generar nuevos pixeles, cuyos valores son calculados por Keras mediante
interpolacion. Sin embargo, a pesar de que esta operacion es valida en las imagenes de
entrada, resulta problemética en las mascaras de segmentacion. En concreto, y dado que en
las méascaras de segmentacion cada pixel tiene un valor entero correspondiente a la clase a
la que pertenece, al calcular nuevos pixeles mediante interpolacion se obtienen resultados
con valores reales, lo cual no es valido. Para solventar este inconveniente, se valoro la opcion
de redondear los valores de cada pixel una vez realizado el aumentado de datos para obtener
una mascara de segmentacion valida. No obstante, de esta forma no se tendria la certeza de
que estos pixeles estén siendo clasificados correctamente. Por consiguiente, se opto por
descartar las transformaciones que puedan resultar problematicas y recurrir Unicamente a
simetrias y modificaciones de brillo.
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Por otra parte, image data generator() ofrece la posibilidad de utilizar,
alternativamente, una lista, un dataframe de Pandas o de iterar sobre un directorio. En este
caso se ha optado por emplear la tercera opcion, a fin de evitar cargar en memoria la inmensa
cantidad de imagenes que se han obtenido mediante la técnica de tiling, expuesta en el
préximo apartado. Esto se lleva a cabo mediante la funcion flow_from_directory(), que esta
disefiada para ser empleada en tareas de clasificacion de imagenes, por lo que genera lotes
de imagenes y una lista con las etiquetas correspondientes. Estas etiquetas se infieren a partir
de los directorios en los que estan almacenadas las imagenes. Para utilizar esta herramienta
en un problema de segmentacion es necesario aplicar ciertas modificaciones al resultado
retornado por la funcion.

En primer lugar, se crea un Unico generador de imagenes que aplique las
modificaciones deseadas al dataset. En segundo lugar, es necesario llamar dos veces a la
funcién flow_from_directory() del generador previamente declarado. La primera de las
veces se especifica como fuente el directorio que contiene las imagenes de entrada, mientras
que en la segunda llamada a la funcion se especifica el directorio que contiene las méascaras.
Ademas, es imprescindible pasar una misma semilla en ambas llamadas a la funcion para
que el recorrido siga el mismo orden en ambos directorios. Asimismo, se debe pasar el
pardmetro class_mode como None para que Keras no infiera automaticamente la clase a la
que pertenece cada imagen a partir del directorio que la contiene. De esta forma se obtienen
dos generadores de imagenes independientes. Uno seré utilizado para modificar las imagenes
de entrada y el segundo para modificar sus respectivas mascaras de segmentacion, pero las
modificaciones seran exactamente iguales en ambos casos. Para unir ambos generadores en
un solo generador se utiliza la funcion zip(), la cual itera sobre varios iterables en paralelo,
produciendo tuplas con un elemento de cada uno. Por ultimo, se itera sobre el nuevo
generador de tuplas aplicando el preprocesado deseado a las imagenes y se vuelven a unir
con la funcidn yield(). VVéase Anexo 2.

En cuanto a la funcion de preprocesado, en primer lugar, es necesario preprocesar la
imagen de entrada exactamente de la misma forma en la que se preprocesaron las imagenes
de preentrenamiento. Segmentation_models.get_preprocessing() ofrece las funciones de
preprocesamiento necesarias para este paso. A continuacién, se deberan preprocesar las
mascaras de segmentacion. debido a que el script de QuPath exporta cada etiqueta con un
color aleatorio, por lo que, previamente, habra que substituir el color respectivo de cada clase
por el valor entero que se le ha decidido asignar. Esto se realiza de forma sencilla mediante
la funcion numpy.where(). Finalmente, se debe codificar la matriz en formato one-hot, lo
que se realiza de forma automatica mediante keras.util.to_categorical().
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5.3 Tiling

Otra de las técnicas que se decidio aplicar es el tiling. Esta técnica consiste en dividir
las iméagenes originales en ventanas mas pequefias. Se trata de un procedimiento
habitualmente utilizado en imagenes de gran resolucion (principalmente imégenes
satelitales), las cuales, y debido a las limitaciones en el hardware actual, no pueden ser
procesadas en su totalidad en su resolucion original [28].

4.461x5.343 pixels 512x512 pixels

llustracion 13. Division de una imagen de gran resolucion en tiles de 512 pixeles.

La forma mas sencilla de aplicar esta técnica es el random cropping. Esto consiste
en seleccionar pequefias ventanas de la imagen original aleatoriamente, de esta forma, se
logra generar multiples iméagenes que muestran diferentes partes de una misma muestra. Sin
embargo, de esta forma no se asegura que se utilice la totalidad de cada imagen durante el
entrenamiento, por lo que se estaria desaprovechando cierta parte de la informacién
disponible para el entrenamiento. Esto es especialmente grave en casos como el presente
trabajo, en el que la disponibilidad de datos es especialmente limitada. Para evitar este
inconveniente se optod por utilizar una técnica diferente de muestreo. Se ha implementado un
algoritmo que divide las imagenes originales en ventanas de forma ordenada. En primer
lugar, es necesario definir el tamafio de las ventanas deseadas (N), el avance (A) de estas
ventanas, y el porcentaje minimo de contenido util que deben tener estas ventanas para que
no sean descartadas. Con estos parametros, el script comienza a recorrer la imagen original
desde la esquina superior izquierda y genera una nueva ventana a partir de los primeros NxN
pixeles de la imagen. Después, la ventana se desplaza A pixeles a la derecha para generar
una nueva ventana. Una vez se ha alcanzado el extremo derecho de la imagen, la ventana

27



Implementacién

vuelve al extremo izquierdo y baja A pixeles para continuar avanzando con el muestreo. Este
proceso se realiza de igual manera para las imagenes como para sus mascaras de
segmentacion correspondientes. Una vez finalizado este proceso, se analizan las ventanas
generadas a partir de las méascaras de segmentacion en busca de ventanas en las que los
pixeles clasificados como “no fondo” sean superior al porcentaje indicado inicialmente.
Cuando se encuentra una mascara de segmentacion que no cumple este criterio, se elimina
tanto la méscara como la ventana de entrada correspondiente a esta. Véase Anexo 3.

Aplicar este procedimiento aporta multiples ventajas. En primer lugar, las redes
neuronales suelen tratar con imagenes cuadradas, sin embargo, el conjunto de datos aportado
por los oncélogos estd formada por imagenes que no respetan este formato. Es mas, si las
imagenes no fueran cuadradas, pero siguieran una relacion de aspecto constante, cabria la
posibilidad de deformarlas todas para hacerlas cuadradas, puesto que las transformaciones
morfologicas serian equivalentes en todas las imagenes. Sin embargo, las imagenes no
siguen un formato constante, lo que obliga a descartar dicha opcion. Este problema se
soluciona al dividir cada imagen en pequefias muestras cuadradas, ya que de esta forma se
pueden obtener muestras cuadradas a partir de iméagenes de cualquier tamafio y relacién de
aspecto.

En segundo lugar, el mayor factor limitante durante el desarrollo de este proyecto ha
sido la disponibilidad de datos. Al dividir las imagenes originales en pequefias ventanas se
logra generas una extensa base de dantos que resuelve el problema de la escasez de datos
para el entrenamiento. Por ejemplo, el aplicar esta técnica en un dataset con 47 imagenes de
una resolucion del orden de 5000x5000 pixeles, se ha logrado generar 50.584 iméagenes de
512x512 pixeles con una superposicion del 25%. Sin embargo, muchas de estas ventanas
unicamente contienen fondo, por lo que tras descartar estas nuevas imagenes que no aportan
informacion relevante, se han obtenido 24.514 imégenes para el entrenamiento.

En tercer lugar, lograr un mejor rendimiento del modelo con resoluciones de imagen
de entrada mas bajas podria parecer inicialmente paraddjico, pero, en varios paradigmas de
aprendizaje automatico, un nimero reducido de entradas o caracteristicas es deseable como
medio para reducir el nimero de pardmetros que deben optimizarse, lo que a su vez
disminuye el riesgo de sobreajuste del modelo. Sin embargo, la reduccion de la resolucion
de la imagen elimina informacién util para la clasificacion. Ademas, la unidad de
procesamiento grafico puede tener limitaciones de memoria en las que el uso de una mayor
resolucion de imagen puede reducir el tamafio maximo de lote utilizable, y un mayor tamafio
de lote puede permitir un mejor calculo del gradiente con respecto a la funcion de pérdida
[29]. Por consiguiente, gracias a la técnica aplicada, se obtienen los veneficios de trabajar
con menores resoluciones sin necesidad de sacrificar informacion util.

En cuarto lugar, en su mayoria, los conjuntos de datos utilizados habitualmente
involucran imégenes de baja resolucion (256x256) que incluyen objetos considerablemente
grandes con una gran cobertura de pixeles. Por lo tanto, los modelos preentrenados brindan
un rendimiento de deteccidn muy exitoso para esos tipos de datos de entrada. En cambio,
suelen tener una precision significativamente menor en tareas de deteccion de objetos
pequefios en imagenes de alta resolucion. Al dividir las iméagenes originales de muy alta
resolucion en las pequefias ventanas de baja resolucion, se logra producir un conjunto de
datos en el que los objetos originalmente pequefios pasan a ocupar una gran parte de los
pixeles [30].

Por lo tanto, esta técnica ha posibilitado generar un gran conjunto de datos a partir
de las pocas imagenes disponibles inicialmente, a la vez que permite analizar imagenes de
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alta resolucion de forma dptima, y se mantiene una ejecucion rapida con baja complejidad,
mientras que se mantiene un pequefio requerimiento de memoria.

Se ha considerado trabajar con tiles de 256x256 pixeles, 512x512 pixeles y
1024x1024 pixeles. Al utilizar ventanas con tamafios menores se ha observado que se
favorece la deteccion de cuerpos pequefios y claramente definidos como los linfocitos,
mientras que se penaliza la identificacion de cuerpos grandes y dispersos como la subserosa,
en cuyas segmentaciones se presentaban huecos internos clasificados como fondo. Al
trabajar con ventanas de mayor tamarfio el efecto es el contrario, los cuerpos de mayor tamafio
se clasifican de forma maés eficiente pero el sistema presenta dificultad a la hora de identificar
cuerpos pequefios y muy locales como los mencionados linfocitos. Por lo tanto, se ha optado
por continuar con un tamario de tile de 512x512 pixeles, el cual se ha considerado un tamafio
“intermedio”. Con este tamafio de ventana se ha encontrado un punto de equilibrio en la
efectividad a la hora de clasificar los objetos de distintos tamarios.

Sin embargo, utilizar esta técnica agrega complejidad al sistema. Al haber entrenado
la red para trabajar con estas pequefias ventanas, es necesario realizar la inferencia con
imagenes equivalente. Asi pues, cuando se desea efectuar una prediccion sobre una nueva
imagen, también es necesario dividirla en ventanas, tratarlas por separado, y, finalmente,
unir las mascaras de segmentacion generadas para obtener el resultado final. Asimismo, el
namero de hiperparametros a tener en cuenta es mayor, ya que, tanto el tamafio de las
baldosas utilizadas, como el nivel de superposicién, afectan al funcionamiento del modelo.

5.4 Transfer Learning

La necesidad de recurrir a transfer learning se produce cuando hay un suministro
limitado de datos de entrenamiento. Esto puede deberse a que los datos son escasos, a que
son dificiles de recopilar y etiquetar o, simplemente, a que son inaccesibles. En cualquier
caso, y dado que los repositorios de big data son cada vez mas frecuentes, el uso de conjuntos
de datos existentes que estan relacionados con un dominio de interés, pero que no son
exactamente iguales, hace que las soluciones de aprendizaje por transferencia sean un
enfoque atractivo.

Dado un dominio de origen Do con una tarea de origen correspondiente To y un
dominio de destino Dp con una tarea correspondiente Tp, la transferencia de aprendizaje
consiste en el proceso de mejora de la funcion predictiva de origen fo(x) para obtener la
funcion predictiva de destino fp(x) mediante el uso de la informacion atil de Do y To [31].
Expresado de otra forma, en lugar de inicializar los pesos de la red neuronal de forma
aleatoria, se toman como punto de partida los valores obtenidos al entrenar esta misma red
neuronal con un conjunto de datos diferente al deseado. Con esta técnica la red neuronal
aprende a identificar patrones generales que pueden resultar utiles para cualquier tarea del
mismo ambito, en este caso la segmentacion de imagenes. Después, la red neuronal vuelve
a entrenarse con el conjunto de datos propio acabando de ajustar los pesos para que lleven a
cabo la tarea deseada.

Como se ha mencionado previamente, se ha utilizado la libreria Segmentation
Models para obtener un modelo de U-net combinado con ResNet34. Una de las ventajas que
proporciona esta libreria es que ofrece todos sus modelos disponibles preentrados con
ImageNet. El proyecto ImageNet consiste en una gran base de datos de imagenes disefiada
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para su uso en la investigacion de software de reconocimiento de objetos visuales. El
repositorio dispone de 14 millones de imagenes anotadas a mano y categorizadas en mas de
20.000 clases. Por lo tanto, se ha utilizado la red neuronal preentrenada con esta gran base
de datos para agilizar el proceso de aprendizaje y disminuir la cantidad de imagenes de
entrenamiento necesarias.

6 Evaluacion

Para evaluar el rendimiento del sistema implementado se han reservado 20 imagenes
de pacientes con tumor. Aunque habitualmente suele reservarse una proporcion
considerablemente mayor, alrededor de un 20%, en este caso se ha optado por utilizar menos
imagenes para el testeo debido a la escasez de imagenes de entrenamiento.

En muchos estudios se aborda el problema de la segmentacion de iméagenes
empleando funciones de coste simples como Categorical Cross Entropy, que evalla la
precision media del modelo pixel por pixel. Esto puede dar lugar a problemas. Por ejemplo,
con un dataset en el que todas las muestras tengan gran cantidad de fondo se obtendran
buenos resultados clasificando todos los pixeles como fondo si Unicamente se evalua el
porcentaje de acierto total. A tal efecto, se ha optado por utilizar el indice de Jaccard, o
loU*?, como medida del rendimiento obtenido. Dada una imagen, la medida loU da la
similitud entre la region predicha y la region etiquetada para un objeto presente en la imagen,
y se define como la medida de la interseccion dividido por la unién de las dos regiones [32].
loU es mas representativa que otras aproximaciones que evallan la precision por pixel. Sin
embargo, el indice de Jaccard no es diferenciable y, por lo tanto, no se puede utilizar como
funcién de coste. Para solucionar este problema se recurre a una aproximacion de loU.
Cuando se utiliza esta aproximacién la funcion se convierte en diferenciable y se puede
utilizar como una funcion de pérdida [33].

toll Positivos ciertos (1)
ou = "y - "y ;
Positivos ciertos + Positivos falsos + Negativos falsos

Intersection Union Intersection over Union

!
B, UB, -

B,
B, B,

lustracion 14. Representacion gréafica de Intersection over Union [34].

12 |ntersection over Union
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Ademas, loU no sélo puede ser calculado para evaluar el rendimiento medio de la
red neuronal en todas las clases en su conjunto, sino que también es posible realizar esta
operacion para cada una de las clases por separado, de forma que se obtiene el indice de
acierto para cada una de las clases individualmente. Esto aporta mucha mas informacion
sobre el funcionamiento del sistema y permite identificar qué clases, tejidos en este caso,
resultan mas problematicas.

Por otra parte, durante el entrenamiento de la CNN es indispensable contar con una
funcién de coste que proporcione un valor numérico para evaluar el modelo y resulta
extremadamente Util contar con una métrica objetiva del rendimiento de éste. Sin embargo,
debido a consideraciones tales como la complejidad del modelo desarrollado, su division en
dos redes neuronales y a que los propios usuarios finales han sido parte activa del desarrollo,
en ultima instancia, se ha tenido en gran consideracién la evaluacion manual de los
resultados por parte del equipo médico.

Aunque el objetivo final se segmentar las imagenes completas, por las razones
anteriormente expuestas, se ha optado por segmentar pequefias baldosas de forma individual.
En consecuencia, durante el proceso de entrenamiento Unicamente cabe la posibilidad de
calcular el indice de Jaccard para las baldosas. Sin embargo, en la fase de testeo se puede
calcular este indice tanto para las baldosas de forma independiente como para una imagen
completa después de haber sido reconstruida. La mascara final se obtiene a partir de calcular
medias de baldosas con cierto grado de superposicion, por lo que puede haber cierta
discrepancia en los valores de loU obtenidos en baldosas e imagenes completas. Por esta
razdn a continuacion se exponen tanto los valores calculados con baldosas individuales como
con imagenes reconstruidas.

En cuanto a los resultados de la segmentacién de tejidos realizada con HTP, en la
mayoria de los casos las predicciones han resultado correctas. Todos los tejidos han quedado
claramente delimitados con diferentes colores, a excepcion de las regiones afectadas por el
tumor (analizado mas adelante). Al realizar un andlisis visual, en la mayoria de las
situaciones el rendimiento ha sido el esperado, e incluso superior. Practicamente la totalidad
de las etiquetas coinciden a la perfeccion con los tejidos que se debian identificar. Ademas,
las etiquetas resultantes forman cuerpos continuos, uniformes y sin huecos en su interior, lo
cual representaba una de las principales preocupaciones al dividir la imagen original en
pequefias baldosas.
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lHustracion 15. Evaluacion de la precision (IoU) obtenida durante el entrenamiento de Healthy Tissue Predictor.

Tejido loU baldosas individuales loU mascara reconstruida
Media 0.77 0.85
Fondo 0.76 0.86
Mucosa 0.84 0.90
Linfocitos 0.67 0.82
Submucosa 0.72 0.80
Muscular 0.91 0.94
Subserosa 0.72 0.77

Tabla 2. Valores de loU obtenidos en Healthy Tissue Predictor para el conjunto de test.

Los valores de loU obtenidos muestran una tasa de acierto media del 85%. Los
resultados son especialmente notables al tratar el tejido muscular y la mucosa.
Presumiblemente, esto se debe a que se trata de tejidos muy diferenciados y que toman
colores gque contrastan especialmente con el resto de la imagen. Por el contrario, los tejidos
maés difusos como la submucosa o la subserosa han obtenido valores de loU menores. Esto
se debe a dos motivos: por un lado, al tratarse de tejidos menos diferenciados, son mas
dificiles de segmentar y, consecuentemente, el rendimiento del sistema es algo menor. Por
otro lado, y por la misma razon, los oncélogos tampoco han tenido totalmente claro por
donde delimitar los tejidos, y, por lo tanto, en algunos casos el sistema ha clasificado
correctamente partes de estos tejidos que no habian sido etiquetadas por el equipo médico.
Este Gltimo punto ha sido confirmado por los médicos que colaboran en el proyecto.
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También se han encontrado casos excepcionales en los que la segmentacion ha
resultado completamente errénea. No obstante, esto ha sucedido al procesar imagenes
discordantes que no se asemejan en absoluto al conjunto de entrenamiento. Uno de los casos
en los que se ha dado este problema es el expuesto en la imagen 14-5731 del Anexo 4. En
dicha imagen no se reconocen claramente los tejidos presentes, o que contrasta con el resto
de la casuistica, en la que se aprecia una clara diferencia tanto en el color, la textura y la
estructura de cada tejido.

Se ha observado que la prediccion de tejidos no arroja ningun resultado en las areas
afectadas por tumor. Aunque fuera previsible que en estas regiones la prediccion no fuera
correcta debido a las alteraciones sufridas por los tejidos, se esperaba que los tejidos fueran
clasificados como tejido, aungue ello resultara erréneo (véase Anexo 4 imagen 14-5804). En
cambio, en la mayoria de los casos se ha encontrado que la region afectada por el tumor es
clasificada como fondo. En un principio esto ha resultado desconcertante y no se ha
encontrado una explicacion clara. Una hipétesis podria ser que los cambios son de tal
relevancia que el sistema no encuentra mas similitud con otros tejidos que con el fondo vy,
debido al desequilibrio de clases, la clase “fondo” resulta privilegiada durante el
entrenamiento.

En primera instancia resulta extrafio que los valores de loU obtenidos en el conjunto
de test sean notablemente superiores a los valores obtenidos en el conjunto de validacion
durante el entrenamiento. Esto se debe a que durante el entrenamiento se realiza la prediccion
de cada baldosa y, posteriormente, se evalUa la prediccion obtenida individualmente. Por el
contrario, al evaluar el sistema con el conjunto de test, se realiza la prediccion de cada
baldosa, se aplica el algoritmo que unifica las baldosas reconstruyendo la méscara de
segmentacion completa y, por ultimo, se calcula el valor de loU de esta. Se ha observado
que el realizar las predicciones de las baldosas el sistema tiende a clasificar los margenes de
estas como fondo. Esto explica porque al unir varias baldosas con superposicion, el resultado
global es considerablemente superior al resultado medio de cada una de las partes. Este
mismo fendmeno se ha dado en la red CTP.

Training and validation 10U

09

0.8 1

0.7 1

10U

06

0.5 1

04

Taining 10U
0.3 1 = Validation 10U

: : T :
25 50 15 10.0 125 150 175 20.0
Epochs

Maximum accuracy reached: ©.7005333304405212
Maximum accuracy reached at epoch: 7

llustracion 16. Evaluacion de la precision (IoU) obtenida durante el entrenamiento de Cancer Tissue Predictor.
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Evaluacion

Tejido loU baldosas individuales loU mascara reconstruida
Media 0.67 0.97

No tumor 0.72 0.99
Tumor 0.62 0.94

Tabla 3. Valores de loU obtenidos en Cancer Tissue Predictor para el conjunto de test.

En cuanto a la segmentacion de tumores por parte de CTP, el resultado ha sido algo
confuso. En algunos de los casos nos hemos encontrado con que el tumor estaba
completamente segmentado. En otros casos, hemos podido observar que Unicamente algunas
partes del tumor habian sido segmentadas y permanecian zonas interiores del tumor sin
clasificarse como tumor. Ademas, en la practica totalidad de los casos las zonas mas
limitrofes del tumor tampoco han sido catalogadas como cancer, lo que resulta en una mayor
dificultad para identificar automaticamente los tejidos invadidos por éste. Sin embargo, los
resultados de loU obtenidos para CTP han resultado muy satisfactorios, 1o que no concuerda
con el analisis visual.

Este problema se consulto con el equipo de oncologos, los cuales se manifestaron
satisfechos con el resultado. En las imégenes de entrenamiento Unicamente se etiquetd el
estroma del tumor, parte muy importante en el crecimiento, invasion, vascularizacion,
metastasis y resistencia a la penetracion del tratamiento farmacéutico. Por lo tanto, CTP ha
aprendido a identificar exclusivamente el estroma del tumor, excluyendo las partes mas
periféricas de este. Esto explica la incoherencia entre los resultados observados a simple
vista y los valores numéricos calculados.

Al superponer las dos mascaras resultantes de sus respectivas redes neuronales se
presenta una imagen clara, en la que se distingue de forma completamente evidente cada
tejido y cuéles de éstos estan siendo afectados por el tumor. Dejando a un lado los casos
aberrantes en como la imagen 14-5731 del Anexo 4, la principal carencia encontrada es la
distancia entre los limites del tumor y el tejido adyacente. Esto es problematico, ya que en
un principio se ha propuesto inferir el grado de penetracion a partir de la superposicion entre
ambas mascaras. A pesar de esto, se ha encontrado que en la mayoria de los casos si se da
cierta superposicion en una pequefia cantidad de los pixeles mas limitrofes, dando lugar a
una deduccién del estado del tumor correcta. Se espera que al volver a entrenar la red
neuronal con el dataset corregido de tumor este problema pueda ser corregido, obteniendo
una superposicion de tumor y tejidos mas pronunciada y, en consecuencia, proporcionando
una estadificacion mejor justificada.
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7  Diagrama de Gantt

Diagrama de Gantt
15-jun 25-jun 05-jul 15-jul 25-jul 04-ago 14-ago 24-ago

Aprendizaje basico de Deep Learning I
Planteamiento basico del proyecto |
Configuracion y familiarizacién con QuPath 1
Configuracion del entorno de desarrollo |
Desarrollo del script para QuPath [ |
Preparacion del dataset y aumentado de datos |
Entrenamiento de U-Net preentrenado |
Adaptacion del proyecto para trabajar con baldosas I
Ajuste de hiperparametros

|
Evaluacion de los resultados |

llustracion 17. Diagrama de Gantt del desarrollo del proyecto.
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8  Conclusiones y Perspectivas de Futuro

Como conclusién, podemos afirmar que se ha desarrollado un sistema de
segmentacion de tejidos y cancer colorrectal funcional y con potencial para ser utilizado en
el dia a dia por los profesionales sanitarios para agilizar el trabajo de estos. El principal
escollo que se ha encontrado durante el desarrollo ha sido la limitada disponibilidad de datos
de entrenamiento. Para solventar este problema, se ha recurrido a multiples técnicas. De
todas ellas, cabe destacar que la division de las imé&genes originales en pequefias baldosas de
baja resolucion ha sido el punto determinante que ha permitido sortear la escasez de datos.

Durante el proyecto se ha experimentado con diversas técnicas y posibilidades,
ademas de desarrollar numerosas funciones orientadas a una comoda visualizacion y anlisis
de los resultados obtenidos. Ademas, y en prevision de que gran parte del cddigo
desarrollado podria ser Gtil en futuros proyectos, se han reunido todo este cédigo en un
documento llamado segmentation_utils, de forma que sea facilmente accesible a modo de
libreria. De hecho, ya ha resultado Util en otro proyecto desarrollado en 1SS Biodonostia.

Respecto a las perspectivas de futuro cabe destacar, en primer lugar, que los
oncélogos estan inmersos en el proceso de volver a etiquetar las imagenes tumorales; esta
vez tratando de abarcar la totalidad de las regiones afectadas por el cancer en lugar de
etiquetar exclusivamente el estroma del tumor. Se espera que esta modificacion solucione el
problema descrito. En vista del prometedor rendimiento del sistema, se procurard no solo
corregir el etiquetado de las imagenes ya utilizadas, sino también recopilar nuevas imagenes
para poder entrenar la ANN con una mayor cantidad de datos.

En cuento al problema de la clasificacion de tejidos en las regiones afectadas, se ha
considerado que las variaciones visuales ocasionadas por el cancer son tales que confunden
completamente a la red neuronal. Debido a la division en dos redes neuronales, este problema
parece dificilmente subsanable. No obstante, los oncélogos han expresado que este punto no
representa un problema especialmente relevante, dado que, el resultado obtenido les sirve de
igual manera.

Otro aspecto para tener es cuenta es el backbone empleado. Aunque en un principio
se ha optado por emplear ResNet34, existen otras opciones a tener en consideracion. VGG,
por ejemplo, esté orientado a reducir el nimero de parametros que contiene la red neuronal,
reduciendo el coste computacional del entrenamiento. Otra opcidn interesante podria ser
Inception, que emplea kernels de diferentes tamafios, que contribuyen a la identificacion
correcta tanto de caracteristicas locales como generales. Esto podria ser conveniente debido
al contraste entre las pequerias regiones de linfocitos frente a las grandes y dispersas regiones
de subserosa.

Cuando el proyecto alcance un nivel de desempefio que se considere suficiente para
ser empleado por los medicos, sera necesario desarrollar una interfaz grafica de usuario que
haga sencilla la utilizacidon del sistema para éstos. Ademas, es necesario recordar que las
redes neuronales requieren de gran capacidad de computo, mas aun al trabajar con imagenes
o0 videos de gran resolucion. Por lo tanto, se considera necesario desplegar la aplicacion en
el cluster computacional de ISS Biodonostia para que los usuarios finales puedan acceder a
ella remotamente desde sus ordenadores personales.
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9  Anexo 1: Exportado de Imégenes de QuPath

import qupath.lib.gui.images.servers.RenderedImageServer
import qupath.lib.gui.viewer.overlays.HierarchyOverlay

// Select a downsample factor (final img size = original size / downsample)
double downsample = 20

// Define export paths
def path images = buildFilePath (PROJECT BASE DIR, './exports/images"')
def path annotations = buildFilePath (PROJECT BASE DIR,
'./exports/individual annotations')
mkdirs (path_ images)
mkdirs (path annotations)
// Get filename
filename = getProjectEntry () .getImageName ()
filename = filename[0..<filename.lastIndexOf('.')] // Remove the extension

// Get the viewer & current image
def viewer = getCurrentViewer ()

def imageData = getCurrentImageData ()

// Original pixels server

def serverl = new RenderedImageServer.Builder (imageData)
.downsamples (downsample)
.build ()

// Rendered rgb server

def server2 = new LabeledImageServer.Builder (imageData)

.backgroundLabel (0, ColorTools.BLACK) // Specify background label (usually O
or 255)

.downsample (downsample) // Choose server resolution; this should match
the resolution at which tiles are
exported

.addLabel ('Mucosa’', 1) // Choose output labels (the order matters!)

.addLabel ('mucosa normal', 1)

.addLabel ('Linfocitos', 2)

.addLabel (' Immune cells', 2)

.addLabel ('Submucosa', 3)

.addLabel ('submucosa', 3)

.addLabel ('Muscular', 4)

.addLabel ('muscular propia', 4)

.addLabel ('Subserosa', 5)

.addLabel ('subserosa', 5)

.lineThickness (0) // Optionally export annotation boundaries with
another label

.setBoundaryLabel ('Boundary*', 0) // Define annotation boundary label

.multichannelOutput (false) // If true, each label refers to the channel of a
multichannel binary image (required
for multiclass probability)

Jbuild()

// Write the images

writeImage (serverl, path images+'/'+filename+'.jpg')
writeImage (server?, path_annotations+'/'+filename+'.png')
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10 Anexo 2: Aumentado de Datos

def get generator from directory(img path, mask path, size, mode,
preprocess function, augmentation=True,
val split=0.2, batch size=32, seed=123):

if (augmentation) : data gen args = dict(validation split=val split,
horizontal flip=True, vertical flip=True,
fill mode='reflect')

else: data gen args = dict(validation split=val split)

#same arguments in order to transform images and masks equally

image datagen = ImageDataGenerator (**data gen args)

image generator = image datagen.flow from directory(img path,
target size=(size, size),
subset=mode, #train or validation

batch size=batch size, shuffle=True,
class mode=None, seed=seed)

mask generator = image datagen.flow from directory(mask path,
target size=(size, size),
subset=mode, #train or validation
batch size=batch size,
color mode='grayscale', shuffle=True,
class _mode=None, seed=seed)

generator = zip(image generator, mask generator)
for (img, mask) in generator:
img, mask = preprocess_function(img, mask)
yield (img, mask)

def preprocess_data(img, mask):
scaler = MinMaxScaler ()

img = scaler.fit transform(img.reshape (-1, img.shape[-1])) .reshape (img.shape)
# same as img = (img.astype('float32')) / 255.

preprocess input = sm.get preprocessing (BACKBONE)

img = preprocess_ input (img) #Preprocess based on the pretrained backbone...

#change mask colors by class labels
#notice that labels must be consistente with the CLASS dictionary

mask=np.where (mask==225, 1, mask) #mucosa=1 #backgroud=0
mask=np.where (mask==178, 2, mask) #linfocitos=2
mask=np.where (mask==96, 3, mask) #submucosa=3

(

mask=np.where (mask==131, 4, mask) #muscular=4

mask=np.where (mask==105, 5, mask) #subserosa=5

#Transform 1 channel labels to hot encoded (NUM_CLASSES channels)
mask = tf.keras.utils.to categorical (mask, num classes=NUM CLASSES)
return (img, mask)
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if name == " main_ ":

# Get the generators

train generator = get generator from directory (IMG PATH, MASK PATH,
size=TILE SIZE, mode='training',
preprocess_function=preprocess data,
augmentation=True,
val split=VAL SPLIT,
batch size=BATCH SIZE)

# Validation data should never be augmented - augmentation = False

val generator = get generator from directory(IMG PATH, MASK PATH,
size=TILE SIZE, mode='validation',
preprocess_function=preprocess data,
augmentation=False,
val split=VAL SPLIT,
batch size=BATCH SIZE)
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def get image tiles(path, tile size, step=None, print resize=False,
dest path=None) :

print ('Reading images:')
if (not step): step=tile size

image list = []
for directory path in glob.glob (path):
paths = sorted(glob.glob(os.path.join(directory path, "*.jpg")))
for img path in paths:
fupdate progress var
percentage = 1/ (len(paths)/(paths.index (img path)+1))
drawProgressBar (percentage, barLen = 50)

img = cv2.imread(img path, 1) #1 for reading image as BGR

# Cut each image to a size divisible by tile size

original width=img.shape[l] # useful for crop locations

original height=img.shape[0] # useful for crop locations

width = (img.shape[l]//tile size)*tile size # get nearest width
divisible by tile size

height = (img.shape[0]//tile size)*tile size # get nearest height
divisible by tile size

img = Image.fromarray (img)

img img.crop((original width-width ,0, original width, height))

#Crop from top right corner ((left, top, right, bottom))
img = np.array(img)
if (print resize): print('Cropped image size:', img.shape)

# Extract patches from each image
patches img = patchify(img, (tile size, tile size, 3), step=step)
for i in range(patches img.shape[0]):
for j in range (patches img.shape[l]):
single patch img = patches img[i,Jj,:,:]
single patch img = single patch img[0] #Drop the extra
unecessary dimension
that patchify adds.
image list.append(single patch img)

# Saving the image
if dest path is not None:

filename = img path.rsplit( ".", 1 )[ 0 ]
#remove extension
filename = filename.rsplit( "/™)[ -1 ]
#remove original path
filename = filename+' '4+str(i)+'-'+str(j)+'.Jjpg' # add

tile indexes
cv2.imwrite (dest path+filename, single patch img)

image array = np.array(image list)

print ('\nGot an image array of shape', image array.shape, image array.dtype)
return (image_array)

42



Anexo 3: Tiling

def get mask tiles(path, tile size, step=None, print resize=False,
dest path=None) :

print ('Reading images:')
if (not step): step=tile size

mask list = []
for directory path in glob.glob (path):
paths = sorted(glob.glob(os.path.join(directory path, "*.png")))
for mask path in paths:
#update progress var
percentage = 1/ (len(paths)/(paths.index (mask path)+1))
drawProgressBar (percentage, barLen = 50)

mask = cv2.imread(mask path, 0) #0 for reading image as greyscale
# Cut each image to a size divisible by tile size

original width=mask.shape[l] # useful for crop locations
original height=mask.shape[0] # useful for crop locations

width = (mask.shape[l]//tile size)*tile size # get nearest width
divisible by tile size
height = (mask.shape[0]//tile size)*tile size # get nearest height

divisible by tile size
mask = Image.fromarray (mask)
mask = mask.crop((original width-width ,0, original width, height))
#Crop from top right corner ((left, top, right, bottom))
mask = np.array (mask)
if (print resize): print('Cropped mask size:', mask.shape)

# Extract patches from each mask
patches mask = patchify(mask, (tile size, tile size), step=step)
for i in range (patches mask.shape[0]):
for j in range(patches mask.shape([l]):
single patch mask = patches mask[i,Jj,:,:]
mask list.append(single patch mask)

# Saving the mask
if dest path is not None:

filename = mask path.rsplit( ".", 1 )[ 0 ]
#remove extension

filename = filename.rsplit( "/™)[ -1 ]
#remove original path

filename = filename+' '+str(i)+'-"+str(j)+'.png'

# add tile indexes
cv2.imwrite (dest path+filename, single patch mask)

mask array = np.array(mask list)
print ('\nGot a mask array of shape', mask array.shape, mask array.dtype,

'with values', np.unique (mask array))

return (mask array)

43



Anexo 3: Tiling

def get useful images (IMG DIR, MASK DIR, USEFUL IMG DIR, USEFUL MASK DIR,
PERCENTAGE=0.05) :

# needs to be sorted as linux doesn't list sorted
img list = sorted(os.listdir (IMG_DIR))

msk list sorted(os.listdir (MASK DIR))

useless=0 #Useless image counter

for img in range(len(img list)):

percentage = 1/ (len(img_list)/ (img+l))
drawProgressBar (percentage, barLen = 50)

img name = img list[img]
mask name = msk list[img]

temp image = cv2.imread(IMG DIR+img list[img], 1)
temp mask = cvZ2.imread(MASK DIR+msk list[img], O0)

val, counts = np.unique(temp mask, return counts=True)

if (1 - (counts[0]/counts.sum())) > PERCENTAGE:

#At least 5% useful area with labels that are not 0
cvZ2.imwrite (USEFUL IMG DIR+img name, temp image)
cv2.imwrite (USEFUL MASK DIR+mask name, temp mask)

else: useless +=1;

print ("\nTotal useful images are: ", len(img list)-useless)
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os
SYyS
shutil
time

from time import gmtime, strftime
import segmentation utils as su

if name == " main_ ":
start clock, start time = time.clock(), time.time ()
ORIGINAL PATH = sys.argv[1]+'/' #path to the original images
TILE PATH = sys.argv[2]+'/' #destination path for tiles
TILE SIZES = [1024, 512, 256, 128] #list of tile sizes to generate

for TILE SIZE in TILE SIZES:

IMG_DIR = TILE PATH+'/'+str(TILE SIZE)+' images/img/'
MASK DIR = TILE PATH+'/'+str (TILE SIZE)+' masks/img/'
USEFUL_IMG DIR = TILE PATH+'/'+str (TILE SIZE)+' useful images/img/'
USEFUL_MASK DIR = TILE PATH+'/'+str (TILE SIZE)+' useful masks/img/'

#Remove tile directories if exists and create

if os.path.exists (IMG DIR): shutil.rmtree (IMG DIR)
os.makedirs (IMG DIR)

if os.path.exists (MASK DIR): shutil.rmtree (MASK DIR)
os.makedirs (MASK DIR)

if os.path.exists (USEFUL IMG DIR): shutil.rmtree (USEFUL IMG DIR)
os.makedirs (USEFUL IMG DIR)

if os.path.exists (USEFUL MASK DIR): shutil.rmtree (USEFUL MASK DIR)
os.makedirs (USEFUL MASK DIR)

#generate tiles

print (" ")

print ("\nCREATING', TILE SIZE,'x',TILE SIZE, 'TILES\n')

STEP = int(TILE_SIZE/4)

su.get image tiles (ORIGINAL PATH+'/images/img/', TILE SIZE, step=STEP,
dest path=IMG DIR)

su.get mask tiles (ORIGINAL PATH+'/masks/img/', TILE SIZE, step=STEP,
dest path=MASK DIR)

#now, let us copy images and masks with real information to a new folder.
print ('\nChoosing the useful', TILE SIZE,'x',K TILE SIZE, 'tiles')
su.get useful images(IMG DIR, MASK DIR, USEFUL IMG DIR, USEFUL MASK DIR)

print ('"\nRun time:', strftime("$H:%M:%S", gmtime (time.time() - start time)))
print ('CPU time:', strftime("%H:%M:%S", gmtime (time.clock() - start clock)))
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12.2 Imagen: 14-4707
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https://github.com/julenbhy/biomedical segmentation/blob/master/U-Net%20%2B%20ResNet34%20plot.png
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