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Resumen

> UNIVERSITAT Disefio y desarrollo de un sistema de segmentacidn de la epidermis
> POLITECNICA en imagenes histopatoldgicas de melanoma Spitzoide mediante redes @VBLAB

La segmentacion de la epidermis en imagenes histopatoldgicas con tincion hematoxilina eosina es
una tarea esencial en el analisis que realizan los patdlogos para el diagndstico de tumores
melanociticos de Spitz. Sin embargo, analizar a mano cada muestra puede resultar una tarea tediosa
para el especialista a la par que subjetiva. Por ello, la introduccidén de la patologia digital puede suponer
un ahorro de tiempo asi como una mayor robustez y precision en la segmentacion de grandes
estructuras de biopsias como, por ejemplo, la epidermis. Esto permite que el patdlogo pueda centrarse
en el andlisis en profundidad del tejido y de sus células. Ademas, la segmentacion automatica de la
epidermis provee datos numéricos (cuantitativos) que no es posible obtener en la patologia clasica.

En este trabajo el alumno trabajard un enfoque basado en métodos de Deep Learning para
detectar la capa de epidermis en biopsias de piel. Se disefiara una arquitectura de red neuronal
convolucional encoder-decoder para resolver el problema de segmentacion. Se explorara la creacion
de un modelo predictivo a dos niveles de resolucién y la adicion de capas residuales para lograr una
segmentacién automatica precisa. La exitosa consecucién del presente TFM brindara la posibilidad de
poder desarrollar sistemas de deteccion de tumores melanociticos de Spitz mediante, entre otros, la
cuantificacidon automatica de la epidermis.

Palabras clave: Segmentacién de la epidermis; Melanoma de Spitz; Deep Learning; U-Net; Residual U-
Net; Patologia digital; Redes neuronales convolucionales; Dice score
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Epidermis segmentation in histopathological images with haematoxylin eosin staining is an
essential task in the pathologist's analysis for the diagnosis of Spitz melanocytic tumours. However,
analysing each sample by hand can be a tedious and subjective task for the specialist. Therefore, the
introduction of digital pathology can lead to time savings as well as increased robustness and accuracy
in the segmentation of large biopsy structures such as the epidermis. This allows the pathologist to
focus on the in-depth analysis of the tissue and its cells. Moreover, the automatic segmentation of the
epidermis provides numerical (quantitative) data that is not possible to obtain in classical pathology.

SIS

In this work the student will work on an approach based on Deep Learning methods to detect
the epidermis layer in skin biopsies. An encoder-decoder convolutional neural network architecture
will be designed to solve the segmentation problem. The creation of a predictive model at two levels
of resolution and the addition of residual layers will be explored to achieve accurate automatic
segmentation. The successful completion of this TFM will provide the possibility to develop Spitz
melanocytic tumour detection systems using, among others, automatic quantification of the
epidermis.

Keywords: Epidermis segmentation; Spitz melanocytic tumour; Deep Learning; U-Net; Residual U-Net;
Digital pathology; Convolutional Neural Networks; Dice score
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1. Introduccion

1.1. Introduccién general

Hoy en dia los canceres de la piel y especialmente el melanoma son cada vez mas frecuentes [1].
Actualmente, cada afo se producen en el mundo entre 2 y 3 millones de canceres de piel no melanoma
y 132.000 canceres de piel melanoma [2]. Uno de cada tres canceres diagnosticados es un cancer de
piel. La disminucidon de los niveles de ozono atmosféricos debida a la actividad humana contaminante
hace que llegue mas radiacion UV solar y eso provocara 300.000 casos adicionales de cdncer de piel
no melanoma y 4.500 de melanoma. Aunque se presenta mas habitualmente en adultos mayores, es
el tercer tipo de cancer detectado en adolescentes y adultos jovenes (de 15 a 39 afios) [3].

El melanoma maligno, aunque es mucho menos frecuente que los canceres de piel no melanoma,
es la principal causa de muerte por cancer de piel. El diagndstico del melanoma se realiza mediante las
biopsias de piel que inspeccionadas al microscopio por el patdlogo permiten observar las células
cancerosas y el desarrollo del tumor. Entre las lesiones cutaneas, las melanociticas de Spitz
representan un reto para el diagndstico del patdlogo [4]. Las lesiones melanociticas son tumores que
se desarrollan a partir de los melanocitos. Los diagndsticos erréneos del melanoma de Spitz pueden
tener graves repercusiones para los pacientes.

Con la ayuda de los escéneres digitales de histologia, las biopsias de las muestras de tejido se
pueden digitalizar para crear la whole slide image (WSI en este trabajo). Sin embargo, la tarea del
patélogo para el diagnéstico de cancer de piel es tediosa. Ademas, el diagndstico manual es subjetivo
y a menudo da lugar a una variabilidad en muestras etiquetadas por un mismo observador y entre
distintos observadores [5]. Se intenta proporcionar nuevas herramientas digitales y automaticas en un
proceso llamado patologia digital para proporcionar resultados objetivos, fiables y reproducibles. Son
resultados que permiten afiadir un analisis cuantitativo al andlisis cualitativo realizado por los médicos.
Una muestra de tejido cutaneo presenta tres partes: la epidermis, la dermis y la hipodermis [6], como
se ve en la llustracion 1. En la mayoria de los casos de melanoma, la clasificacién del cancer puede
hacerse a través de las caracteristicas morfoldgicas de las células atipicas en la epidermis. Por lo tanto,
la segmentacion de la epidermis es un paso importante antes de realizar otros analisis.

El presente trabajo tiene como finalidad implementar distintas arquitecturas de redes neuronales
artificiales para la segmentacidn automatica de la epidermis en imagenes de biopsias de piel.

Epidermis—::

Dermis

Hipodermis— ;

llustraciéon 1: Esquema de las capas de la piel [7]



UNIVERSITAT Disefio y desarrollo de un sistema de segmentacion de la epidermis
POLITECNICA en imdgenes histopatoldgicas de melanoma Spitzoide mediante redes @VBLAB
DE VALENCIA encoder-decoder residuales

1.2. Contexto del TFM

En este apartado se presentan los conceptos que permiten arrojar luz sobre el contexto y los
motivos de este trabajo. Este estudio se inscribe en la implementacidn de la patologia digital usando
imagenes de biopsias de piel. Es de gran interés en el mundo cientifico y el proyecto europeo CLARIFY
justifica también el trabajo presentado aqui.

1.2.1. Introduccidn a la patologia digital

Como previamente comentado, la tarea del patdlogo para confirmar o establecer un
diagndstico en casos de enfermedades complejas, como puede ser la oncologia, es tediosa. De hecho,
tienen que observar muchas muestras a ojo y fijarse en las estructuras de interés. El tejido u drgano
de interés llega a un laboratorio de histopatologia que realiza las etapas de fijacidn, inclusion,
microtomia y tincidn, como se ve en la llustracién 2. Estas etapas sirven para lo siguiente:

- Lafijacion impide la putrefaccion y conserva la composicion molecular de la muestra.

- Lainclusién proporciona consistencia para facilitar el corte en secciones finas. Se sustituye el
agua (componente mayoritario de células y tejidos) por parafina.

- La microtomia es una técnica que permite obtener secciones histoldgicas suficientemente
finas para que la luz del microscopio las atraviese y puedan visualizarse.

- Las células sin tefir tienen un 70% de agua y en su mayoria son transparentes. La tincion es
una técnica auxiliar utilizada en microscopia para mejorar el contraste en la imagen

microscopica.
L SN
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\

Fijacion Inclusion Corte Tincion

ILUSTRACION 2: PASOS DE OBTENCION DE MUESTRAS BIOLOGICAS [8]
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La tincion mas utilizada en diagndstico clinico es la de hematoxilina-eosina (denominada H&E en
este trabajo). Es una mezcla de hematoxilina que tifie los ndcleos de azul y eosina que tifie los
citoplasmas de rosa. Permite visualizar la anatomia de la mayoria de los tejidos analizados. Existen
otras tinciones de referencias para motivos mas especificos como la tincién tricromatica de Masson
para el tejido conectivo (colageno, tejido fibroso, cartilago) o el azul Prusia de Perl para marcar el
hierro.

La muestra estudiada se obtiene mediante biopsia cutdnea. La biopsia cutanea es un examen
médico que consiste en extirpar un trozo fino y pequefio de la piel del paciente para analizarlo en un
laboratorio de anatomia patoldgica gracias a su observacion con el microscopio. Se puede realizar de
varias formas segun la regidn en la que se encuentra la lesidn de interés. Los diferentes tipos de biopsia
cutanea mas utilizados son la biopsia por afeitado, la biopsia por puncidn y la biopsia tras una escision.



TN UNIVERSITAT Disefio y desarrollo de un sistema de segmentacion de la epidermis
m> POLITECNICA en imagenes histopatoldgicas de melanoma Spitzoide mediante redes @VBLAB

DE VALENCIA encoder-decoder residuales

Con las nuevas técnicas de procesado de imagenes y los algoritmos de inteligencia artificial se
trata de proveer a los patdlogos de herramientas digitales para facilitar su trabajo. Estos algoritmos
pueden ser muy precisos, reducir el tiempo que el patdlogo debe dedicar a cada muestra y también
pueden servir para la formacién de nuevos patdlogos. Estos algoritmos suponen una revolucién en la
patologia actual. Las perspectivas de mejora facilitando el diagndstico en este sector son muy
potentes.

Las herramientas automatizadas de andlisis de imagenes permiten también realizar un andlisis
cuantitativo que suele ser complicado de llevar a cabo a mano cuando el patdlogo observa las
imagenes con el microscopio. Para automatizar el analisis patoldgico se empieza a emplear inteligencia
artificial en los laboratorios como descrito en el articulo [9]. En la seccidn que sigue se describe con
mayor detalle la estructura de la piel humana para comprender las especificidades de la epidermis.

1.2.2. Estructura de la piel humana

La piel es el 6rgano mas extendido del cuerpo humano. Tiene muchas funciones esenciales al
organismo como constituir una barrera de proteccién contra el entorno, servir como drgano sensorial
y jugar un papel muy importante en la termorregulacion.

Estd compuesta por tres capas:

e La epidermis como capa exterior de la piel. Se compone de cuatro capas principales: la
capa coérnea, la capa granular, la capa espinosa y la capa basal como se ve en la llustracion
4. La epidermis no tiene vasos sanguineos y depende de la dermis para nutrirse.

e La dermis, la capa intermedia, se encuentra debajo de la epidermis. Es el principal tejido
de soporte de la piel y es responsable de su solidez. Es el lugar donde se encuentran los
foliculos pilosos, las glandulas sudoriparas y las glandulas sebdceas. Todos estos
componentes aseguran la hidratacion y la nutricién de la piel y participan en la proteccién
del organismo contra las agresiones.

e La hipodermis es la capa mas profunda de la piel. Esta formada por células grasas, los
adipocitos. Almacena energia y proporciona aislamiento para conservar el calor corporal.

Dentro de las principales células de la piel, se pueden citar los queratinocitos que producen la
gueratina y citocinas, los melanocitos que producen la melanina, la sustancia que da su color a la piel
y las células dendriticas de Langerhans que interaccionan con el sistema inmune. La llustracion 3
permite visualizar una esquematizacién de estas células dentro de la epidermis, se ve que los
gueratinocitos son el tipo celular mayoritario que la compone.

Corneocitos [ o
el
L] L 3 (=3 L L]
@ (=3 @ o ®/°
Queratinocitos —— o ® 0
0
0
© .
. j~——Célula Langerhans
Melanina 0
® (]
0
0
Melanocitos ® { 0

Capa Basal

ILUSTRACION 3: ESQUEMA DE LAS CELULAS DE LA EPIDERMIS [10]
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En la llustracion 4 y la llustracion 5 con mas detalle, se ven las capas que componen la
epidermis. La epidermis es un epitelio escamoso estratificado que contiene de cuatro a cinco capas
dependiendo de su ubicacién. Presenta células que estdn muy pegadas las unas a las otras para proveer
su papel protector a la piel. En mas detalle las diferentes capas son:

- El stratum basal o capa de células basales, es la capa mas profunda y cercana a la dermis.
Contiene melanocitos y una unica fila de queratinocitos de forma cuboides. Los queratinocitos
evolucionan y maduran desde esta capa hacia el exterior para crear las siguientes capas arriba.
A medida que evolucionan van cambiando de forma entre las diferentes capas.

- El stratum spinosum o capa de células espinosas, es la mayor parte de la epidermis con varias
capas de células fuertemente unidas entre si.

- El stratum granulosum o capa de células granulares, es una capa con células aplanadas que
comienzan a perder sus nucleos.

- El stratum lucidum es una capa Unicamente presente en las plantas de los pies y las palmas de
las manos y formada de células inmortalizadas.

- El stratum corneum o capa de queratina, es la capa exterior que sirve de recubrimiento
protector. Estd compuesta de células muertas que se pueden desprender. Esta capa permite
regular la pérdida de agua al impedir la evaporacion interna de fluidos mediante su contenido
de lipidos.

Stratum corneum

Stratum lucidum

Stratum granulosum

Stratum basale

ILUSTRACION 4: ESQUEMA DE LA ESTRUCTURA DE LA EPIDERMIS [11]
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ILUSTRACION 5: DIFERENTES CAPAS DE LA EPIDERMIS EN IMAGEN HISTOLOGICA DE PIEL DE RATON [12]

La piel tiene apéndices de la epidermis en la dermis que complica la localizacién exacta del
limite dermoepidérmico. La zona de unidn de la epidermis y de la dermis presenta estructuras llamadas
papilas dérmicas y crestas epidérmicas como representado en la llustracidn 6. Una papila dérmica es
una estructura pequefia digitiforme de la dermis que entra en la epidermis. Las crestas epidérmicas se
encuentran presentes mayoritariamente en la piel de las manos y los pies. Los vasos sanguineos de las
papilas dérmicas son importantes para nutrir las estructuras de la epidermis que carece de vasos
sanguineos.

Epidermis

Cresta Cresta
Primaria  Secundaria

ILUSTRACION 6: ESQUEMAS DE LAS CRESTAS EPIDERMICAS Y DE LAS PAPILAS DERMICAS [13]

Como indicado previamente, los foliculos pilosos pertenecen mayoritariamente a la dermis pero
cierta parte llamada el infundibulo es un elemento de tejido epitelial. El infundibulo es el tercio
superior del foliculo. El tercio medio es el istmo y recibe las glandulas sebaceas que no corresponden
a la epidermis. Las glandulas sebaceas estdn compuestas de células llenas de lipidos que permiten la
sintesis del sebo, una sustancia de hidratacidn de la piel para su proteccién. En la llustracién 7, se ve
una representacion del infundibulo y del istmo de un foliculo piloso en una imagen histolégica con
tincién hematoxilina eosina. Entonces el infundibulo se puede considerar parte de la epidermis aunque
el resto del foliculo piloso sea parte de la dermis.

Las glandulas sudoriparas son otras estructuras de la piel pero que no pertenecen a la epidermis.
Son las glandulas que secretan el sudor. Estas estructuras son dificiles de segmentar para los patélogos
ya que en caso de corte longitudinal como el de la llustracién 7, distinguir la zona en la cual se termina
el infundibulo y empieza el istmo puede resultar en un reto.
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ILUSTRACION 7: CORTE DE UN FOLICULO PILOSO EN IMAGEN HISTOLOGICA H&E [14]
1.2.3. Las lesiones melanociticas spitzoides

Las lesiones melanociticas spitzoides pueden ser de varios tipos: melanoma spitzoide o nevus
de Spitz. El primer tipo es maligno y corresponde a una forma de cdncer cuando el otro es benigno.
Pero los dos tipos de lesiones son dificiles de diferenciar y diagnosticar para los dermatdlogos y los
patélogos [4]. Estos errores de diagndstico pueden tener graves repercusiones en los pacientes que
presenten un nevus de Spitz diagnosticado como melanoma maligno debido a que se les prescribira
erroneamente un tratamiento de quimioterapia o radioterapia que pondra en peligro su salud y su
calidad de vida. Por otra parte, una persona con melanoma malignado pero diagnosticado como nevus
de Spitz puede perder un tiempo importante para dar la terapia adecuada a tiempo y maximizar su
probabilidad de prondstico favorable. El melanoma spitzoide puede ocurrir en nifios, aunque es mas
frecuente en adultos. Corresponde a lesiones en la piel que cambian de tamafio. Una caracteristica
determinante para su diagndstico es la proliferacién melanocitica.

El melanoma spitzoides es un tipo de melanoma maligno pero muy similar a una lesién cutdnea
benigna. Se localiza con mayor frecuencia en la cabeza o en las extremidades. Es un tipo de melanoma
bastante especifico que no sigue los criterios clasicos de caracterizacion de los melanomas de la
llustracién 8 y utilizados para el diagnéstico del melanoma.
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ILUSTRACION 8: REPRESENTACION DEL SCORE ABCDE PARA EL MELANOMA [15]

Los melanoma invaden a veces la epidermis y resulta dificil aun para los patdélogos diferenciar la
epidermis de la dermis. En estos casos se usan otros marcadores de histoquimica para diferenciarlos.
El melanoma spitzoide puede afectar a la epidermis y la dermis como una masa confluente por lo que
la segmentacion de la epidermis es util en el apoyo digital a la patologia. El melanoma spitzoide puede
ocurrir de novo o dentro de una lesién nevus de Sptiz ya existente. Un nevo es cualquier lesién cutdnea
congénita de la piel.

Un nevus de Sptiz es un tipo benigno de lunar que suele ocurrir en la infancia [16], un ejemplo de
este nevus se ve en la llustracion 9. Se distingue de otros tipos de nevus por su tamafio mas grande y
el hecho de que suele crecer durante un periodo de tiempo y ese caracter incierto llega a la
recomendacién de su extirpacién.

ILUSTRACION 9: EJEMPLOS DE NEVO DE SPITZ [16]

El nevo puede ser de tres tipos como presentado en la llustracidon 10: en la unién epidérmica,
intradérmico o compuesto que es una mezcla de los dos casos precedentes. Los nevos de unién
consisten en nidos de células redondas que crecen a lo largo de la unién dermoepidérmica. Los nevos
compuestos crecen en la dermis subyacente como nidos y los nevos intradérmicos crecen de forma
parecida pero solo dentro de la dermis.
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ILUSTRACION 10: DIFERENTES TIPOS DE NEVOS [17]

El nevo melanocitico adquirido es la lesidn mas frecuente con la que se encuentran los patdlogos
y dermatopatélogos pediatricos en su practica diaria. En la mayoria de los casos, hay pocas dificultades
en el diagndstico histopatoldgico. Sin embargo, es la lesidn melanocitica adquirida conocida como
nevus de Spitz, con sus caracteristicas atipicas intrinsecas, la que se convierte en un reto, ya que hay
muchos pasos parecidos del punto de vista histopatoldgico y bioldgico entre el tumor de Spitz atipico
y el melanoma spitzoide. La frustracion con algunas de estas lesiones spitzoides surge debido a que
incluso los expertos en la materia no consiguen ponerse de acuerdo en cuanto a la diferenciacién de
unay otra, incluso a nivel de genética molecular.

1.2.4. El proyecto CLARIFY

Este trabajo se puede enmarcar en un proyecto de investigacién europeo que coordina el
CVBLab (Computer Vision & Behaviour Analysus Laboratory), laboratorio donde el estudiante ha
realizado sus practicas de empresa. Este proyecto se llama CLARIFY para inteligencia artificial en la
nube para patologia (CLoud ARtificial Intelligence For pathologY en inglés) [18]. Es un programa de
investigacion internacional de ingenieria y medicina. Tiene como objetivo desarrollar un entorno de
diagndstico digital automatizado basado en algoritmos de inteligencia artificial para facilitar la
interpretacion y el diagnéstico de WSls. Se proponen algoritmos de datos orientados a despliegues en
la nube para facilitar el acceso a la patologia digital y maximizar sus beneficios. La plataforma en la
nube permite un almacenamiento, una recuperacion y una comparticion mejor de la base de datos,
mientras se haga de forma segura y asegurando la interoperabilidad de los datos. Este proyecto se
dedica también a la formacién de doce investigadores en inteligencia artificial. Se busca en este
proyecto conseguir una mejora en el flujo de trabajo en los laboratorios de patologia. El proyecto
propone lograr un mejor intercambio de conocimientos y alcanzar una mejor toma de decisidén en
casos complejos de patologia.

El proyecto CLARIFY se focaliza en tres tipos de cancer especificos y desafiantes que sirven para
poner a prueba la metodologia desarrollada:

- Cancer de mama triplemente negativo (TNBC)
- Cancer de vejiga no invasivo de alto riesgo (HR-NMIBC)
- Lesiones melanociticas spitzoides (SML).
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Este trabajo es de interés para el estudio del ultimo tipo de cancer citado ya que se utilizan
imagenes histopatoldgicas que presentan lesiones melanociticas spitzoides como detallado en la

seccion anterior.

1.3. Estado del arte de la segmentacion automatica de la epidermis en
imagenes histologicas

Los autores de los articulos de referencia de métodos de segmentaciéon automatica de la
epidermis proponen técnicas en las cuales realizan previamente una segmentacion gruesa de la
epidermis. Esta primera segmentacion se realiza segun la intensidad de la tincidn, luego se utilizan
otros algoritmos para obtener resultados de segmentacidn de mayor precision.

El método GTSA (global thresholding and shape andlisis) presentado en el articulo [19] consiste en
una segmentacion empleando un umbral sobre el canal rojo de las muestras junto con el analisis de la
forma. El canal monocromatico extraido proporciona una informacidn discriminante entre las areas de
la epidermis y de la dermis, lo que permite aplicar facilmente el umbral. Se propone un enfoque multi
resolucién que en primer lugar realiza la segmentacion de la imagen de baja resolucidn para luego
analizar las imagenes de alta resolucién a mano o de forma automatica. Este método logra una
sensibilidad de 0.92 y una especificidad de 0.97 en datos de validacion. Se observa que la técnica
propuesta ofrece un buen rendimiento usando la informacion discriminante del canal rojo de la
imagen. Sin embargo, el articulo no provee la evaluacién con la métrica de dice que se adapta mejor a
la tarea especifica de la segmentacién.

La técnica CET (contrast enhancement and thresholding method) mencionada en el articulo [20] es
parecida al GTSA pero se afiade una normalizacién del color de las imagenes para mejorar el contraste
entre la epidermis y el resto de tejido epitelial. A continuacidn, se realiza un umbral global en la imagen
mejorada con contraste, que se crea a partir de una combinacidn lineal de la imagen convertida en
escala de grises de la WSI normalizada y del componente azul-amarillo de su imagen convertida en
CIELAB. Esta técnica obtiene resultados experimentales altos con una especificidad media de 0.97 y
una sensibilidad media de 0.96. El algoritmo es también capaz de segmentar la epidermis en imagenes
gue presentan diferentes niveles de dafio tisular.

MCGT para morphological closing and global thresholding-based technique en inglés es la técnica
desarrollada en el articulo [21] que presenta un sistema para medir la profundidad de la invasién del
melanoma. En este articulo, se realiza la segmentacidn de la epidermis mediante la operacion de cierre
morfoldgico y una técnica basada en un umbral global sobre la imagen. Este método se basa en la
hipdtesis de que el cierre morfolégico permite eliminar todos los pixeles detectados con el umbral
global pero que estan en la dermis como glandulas o nucleos de células. Pero la eleccién correcta del
elemento estructurante para realizar estas operaciones morfoldgicas es una tarea compleja para que
se adapte a la variedad de imagenes de biopsias de piel sin afectar a la calidad de la segmentacion de
la epidermis. El algoritmo propuesto segmenta la epidermis en imagenes en escala de grises y mide la
intensidad de la melanina utilizando un clasificador SVM preentrenado. Para evaluar la calidad de los
resultados del método propuesto, los autores comparan la mascara de epidermis
computacionalmente obtenida con la anotada por tres patélogos. En 70% de los casos, el error entre
el modelo y los médicos es de menos de 2%. Los resultados tienen un error promedio de 3,9 um en la
medicion de la invasion del melanoma en el tejido en 40 imagenes de validacion. La técnica permite
una buena repetibilidad y reproducibilidad. EI método tiene limitaciones cuando la zona de mayor
intensidad es pequefia y en borde de la imagen. En este caso, el histograma de color es ineficaz y
aleatorio.

Otra técnica presente en la literatura se basa en la medicidn del espesor de la epidermis y recibe
el nombre de THM por sus siglas en inglés thickness measurement [22]. Los primeros pasos de este

9
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método son similares a los de GTSA pero gracias a la segmentacion con mds alta resolucién,
operaciones de post procesado como una clasificacion con el algoritmo K-means y basdandose en la
morfologia con cierre, deteccion del esqueleto e identificacién del eje principal es posible obtener
buenos resultados de segmentacién de la epidermis. El articulo propone una comparativa con los
métodos propuestos en los articulos anteriores. El método THM supera en sus resultados las métricas
obtenidas con las técnicas CET, GTSA y MCGT. Aunque las sensibilidades del método THM son
ligeramente inferiores (90,39% en datos de entrenamiento y 92,78 % en datos de test) a las de la
técnica GTSA (98,13% en datos de entrenamiento y 98,42 % en datos de test), la técnica THM logra
presiones mayores de un 20% aproximadamente que la técnica GTSA. Las métricas de precision de los
métodos GTSA y CET son bajas (56,53% para el método CET y 75,01% para el método GTSA en datos
de entrenamiento contra 98,69% para el método THM). Esto se debe al nimero alto de falsos positivos
en las imdagenes con muchos nucleos celulares en la dermis. La técnica MCGT segmenta asimismo
muchas regiones de falso positivo en la dermis ya que el cierre morfoldgico no consigue eliminar las
regiones de mayor intensidad en la dermis.

El articulo [23] propone una técnica basada en el andlisis de la porosidad y el analisis de la
concentracién de la tincién (en adelante denominada técnica PASC para porosity analysis and stain
concentration analysis en inglés) en WSI de multiples fuentes muestreadas a 10x. Se obtiene una
segmentacién gruesa rellenando los espacios vacios y realizando un umbral global sobre la densidad.
El siguiente paso consiste en calcular la concentracién de las tinciones de hematoxilina (H) y eosina (E)
y rechazar la sangre, el estrato cérneo y el coldgeno denso realizando un umbral global en los mapas
de concentracion de E, H y H&E. Es un método robusto frente a las variaciones de la imagen, tanto en
la tincion como en lailuminacidn, y no hace suposiciones sobre el tipo de trastorno de la piel. El método
propuesto ofrece un rendimiento superior en comparacién con las otras técnicas previamente citadas.
La comparativa propuesta en el articulo muestra que el método PASC tiene una sensibilidad media de
0.87 contra 0.48 para THM, 0.86 para GTSA y 0.99 para CET sobre los datos de validacion. La
especificidad obtenida por los modelos GTSA, THM y PASC es similar con los valores 0.90; 0.99 y 0,95
respectivamente. La técnica PASC mejora la precisidon con un valor de 0.57 comparativamente con la
técnica de THM (0.55), la técnica GTSA (0.44) y la técnica CET (0.21). El método PASC presenta
limitaciones para imagenes con una infiltracion abundante de nucleos en la dermis como los métodos
anteriores. Los apéndices de la piel como los foliculos pilosos o las glandulas sebaceas limitan también
la precision de la segmentacion obtenida. El alto rendimiento de esta técnica permite que sea usada
como paso previo a la deteccidon de melanocitos o al diagnéstico de melanoma por ejemplo.

No obstante, la mayoria de estos métodos realizan suposiciones sobre la uniformidad de la
tincién de las imagenes del conjunto de datos y el contraste suficiente entre la epidermis y la dermis.
Estas hipdtesis no permiten modelar la complejidad de la variabilidad de las imagenes de piel posible
en la practica clinica sobre todo en casos patoldgicos. Estos métodos se basan en esencia sobre el uso
de un umbral global de la imagen considerando que las estructuras de mas intensidad dentro de la
dermis se pueden quitar luego con post procesado. Pero estos métodos puede que no tengan la
intensidad o la forma adecuada para que las etapas de post procesado las eliminen o que no sea
adecuado eliminarlas si son infundibulo de foliculos pilosos que pertenecen a la epidermis. Ademas,
estos métodos requieren la extraccidn o seleccidn de caracteristicas dentro de las imagenes que es
una tarea compleja y puede introducir sesgo en el modelo. Los resultados obtenidos con los métodos
descritos anteriormente presentan muchas regiones de falsos positivos dentro de la dermis.

En 2019 se publico el articulo [24] en el que se lleva a cabo la tarea de segmentacién mediante
una red neuronal convolucional de arquitectura U-Net obteniendo buenos resultados. Se entrena la
red con patches de 512*512 extraidos de las WSI teniendo en cuenta el desbalance de clase. El sobre
muestreo de la epidermis con submuestreo del fondo y de los otros tejidos permite paliar a este
problema, pero también aumenta el riesgo de overfitting ya que se repite mucho la misma informacién
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de epidermis. Este articulo usa el data augmentation con rotacién y dando la vuelta a la imagen para
mejorar los resultados obtenidos.

Usan también ciertas etapas de post procesado de alisado con un kernel de promediado y un
umbral sobre la imagen con el método de Otsu [25]. Estas etapas permiten obtener una segmentacién
buena de la epidermis en imagenes histopatoldgicas. Este método es el que hoy en dia presenta
mejores métricas. Es el mas novedoso y que mejora (o iguala en ciertos casos) los resultados de
segmentacién de las técnicas previamente comentadas.

Para los datos de entrenamiento de los diferentes métodos presentados, se obtiene una
sensibilidad media de 0.39 para el método THM, 0.55 para el método GTSA, 0. 89 para el método PASC,
0.97 para el método CET y 0.97 para el método U-Net. En esta métrica, los métodos CET y U-Net son
los que dan mejores resultados pero en las métricas de Positive Predictive Value, Dice score y Matthews
Correlation Coefficient, la U-Net obtiene métricas de 0.85 en promedio cuando los otros métodos no
superan 0.51 sobre los mismo datos. El método del articulo [24] se presenta entonces como la técnica
gue permite los mejores resultados en cuanto a sensibilidad, especificidad, PPV, dice y Matthews
Correlation Coefficient de la literatura. Mejora significativamente las técnicas previas en cuanto al dice.
El dice de esta técnica es de 0.89 en datos de test cuando vale 0.47 para el método CET; 0.39 para el
método GTSA; 0.45 para el método THM y 0.68 para el método PASC sobre los mismos datos. Al nivel
cualitativo, la segmentacion obtenida iguala las anotaciones realizadas por los patélogos en la mayoria
de los casos. En cambio, ciertas imagenes siguen siendo dificiles de analizar con esta técnica y la
mascara de anotacidn obtenida presenta falsos negativos o positivos.

Ademas, este Ultimo método presenta etapas de sobre muestreo/submuestreo que tienen un
riesgo de introducir cierto sesgo en el método obtenido. Las etapas de post procesado también son
propias de una base de datos y no son iddneas para adaptarse a la variabilidad de los datos de la
practica clinica diaria. El articulo destaca como limite el tiempo de computacién para la inferencia de
una nueva imagen.

Este trabajo final de master propone un nuevo método de segmentacidn automatica de la
epidermis en imagenes histopatoldgicas de piel con melanoma spitzoide. La técnica propuesta se basa
también en una arquitectura de U-Net pero afiadiendo bloques residuales para mejorar los resultados
obtenidos. Este enfoque propone usar la métrica de dice ponderado para manejar el desequilibrio de
clases y dos redes encoder-decoder a dos niveles de resolucidn para obtener una segmentacién de
precisiéon de la epidermis sin necesidad de etapas de post procesado. Propone también realizar las
etapas con imagenes de alta resolucién solo con zonas detectadas como epidermis potencial y asi
quitar las regiones no indicadas y mejorar el tiempo de computacion de la inferencia del algoritmo.
Segln se conoce, este trabajo supone el primer trabajo que propone un método especifico para
biopsias de melanoma spitzoide.

La U-Net del articulo inicial toma como imagen de entrada una imagen de tamaiio especificado y
entrena a esta resolucion elegida. En el caso de la segmentacidn de la epidermis, la red se entrena
sobre laimagen completa (es la WSI pero con una resolucién menor). Pero la epidermis como etiqueta
de objetivo esta menos representada que el fondo. Asi que puede ser de interés de entrenar a una
resolucién mas baja. Hay articulos que se interesan a redes de multi-resolucion para segmentacién
semantica en WSI. El articulo [26] presenta dos métodos de multi-resolucién basados sobre la
arquitectura de la U-Net que tienen resultados mejores que la U-Net a una sola resolucion.

La informacidén del vecindario de las estructuras de interés es muy importante para que el patélogo
pueda clasificar la regidn. Pero para considerar esta informacidn alrededor de las estructuras de interés
se necesita hacer patches de la WSI. Los patches son segmentos pequefios de la WSI. La utilizacién de
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patches es muy comun en Deep learning. El modelo entrenado predice cada patch individualmente y
luego se unen las predicciones obtenidas para formar la prediccion de la imagen completa. Esos
patches tienen que ser los mas grandes posibles para considerar mas informacidn. Mientras que si se
preserva muy bien la calidad de la imagen eso implica una imagen grande en entrada de la red que

alcanza los limites computacionales del servidor.

1.4. Objetivos del trabajo

El objetivo de este trabajo es integrar los conocimientos en inteligencia artificial y tratamiento de
imagenes médicas del estudiante para llevar a cabo un modelo automatico de segmentacion de la
epidermis en imdagenes histopatoldgicas de biopsias de piel con lesiones melanociticas. Este trabajo se
integra en el proyecto hacia la patologia digital de un laboratorio de investigacion focalizado en la
inteligencia artificial para resolver retos de analisis de datos.

Se implementaran varias arquitecturas de redes neuronales convolucionales a diferentes
resoluciones para detectar de forma mas precisa y robuste posible la capa superior de la piel en las
imagenes con tincién hematoxilina eosina.

Los objetivos especificos que se deben abordar para lograr el objetivo principal presentado son los
siguientes:

a. Estado del arte de la literatura cientifica sobre la segmentacion de la epidermis y de forma
mas general sobre la segmentacion en imagenes médicas.

b. Estado del arte de las arquitecturas de redes neuronales para la segmentacion.

Creacion de la base de imagenes disponibles con sus mascaras de anotacidn
correspondiente (CLARIFYv1) y segmentacion manual de la segunda base (CLARIFYv2) bajo
la supervision de un patdlogo.

Analisis de los requerimientos computacionales y seleccién del entorno de programacion.
Implementacion de dos arquitecturas de redes convolucionales a dos resoluciones.

f.  Validacién de los modelos predictivos generados a nivel de patch y comparacién de los
resultados de las arquitecturas de red neuronal convolucional profunda utilizadas sobre la
base de datos CLARIFYv1.

g. Reconstruccion de las imagenes y evaluacidn del modelo a nivel de imagen completa sobre
la base de datos CLARIFYv1.

h. Validacion del modelo utilizando la base de datos CLARIFYv2 a nivel de imagenes
completas y de patches.
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2. Marco teorico

En esta parte se van a presentar los conceptos tedricos necesarios para la comprensién de este trabajo.

2.1. Introduccion

El Machine Learning es una parte de la inteligencia artificial que se refiere a la capacidad de un
modelo informatico a aprender a realizar una tarea sobre datos sin haber sido programado de forma
explicita para resolverla. Se basa en encontrar patrones en los datos para realizar predicciones sobre
datos nuevos. Entonces intrinsecamente un algoritmo de Machine Learning funciona con datos. Se
extraen caracteristicas relevantes de los datos segun el tipo de estudio como la media, desviacién
estandar (standard deviation, abreviado en std en este trabajo) y energia del histograma de la imagen.
Estos datos se ponen en entradas del algoritmo elegido. Existen dos grandes tipos de algoritmos de
Machine Learning: los algoritmos supervisados y no supervisados.

Un algoritmo supervisado tiene en entrada datos y una etiqueta (label en inglés) que
corresponde a la salida deseada que el modelo debe encontrar realizando sus predicciones. En este
caso el modelo necesita un entrenamiento, lo que significa una etapa en la cual, segun sus datos de
entrada, la salida que obtiene y la comparacidn con la etiqueta, los pardmetros del algoritmo se ajustan
para obtener una salida lo mas parecidas posible a la etiqueta. Una funcidn permite comparar la salida
de prediccién y la etiqueta, esta recibe el nombre de funcion de pérdidas o de coste. La funcién de
pérdidas refleja los errores de prediccion del modelo comparativamente con la etiqueta y por tanto,
el objetivo es minimizarla lo maximo posible. Se pueden afiadir métricas que miden positivamente
hasta qué punto la prediccidn y la etiqueta se parecen. Se trata de maximizar las métricas en cuestion.
Las métricas suelen ser bastante especificas a la tarea de Deep learning.

Un algoritmo no supervisado solo intenta sacar los mejores resultados posibles a partir de los
datos no etiquetados. Entonces al revés del tipo de modelo Ultimamente presentado no puede tener
una funcién que le repercuta segun los errores que hace ya que los datos no son etiquetados. Este tipo
de algoritmos se usa por ejemplo en tareas de clustering u optimizacion donde la mejor forma de
hacerlo no es previamente conocida.

En el caso de una clasificacién binaria, los datos pueden tener o bien el valor 1 que se puede
llamar valor positivo o bien el valor 0 que se puede Ilamar valor negativo segun el objetivo del estudio.
Por ejemplo, se puede realizar un modelo que predice si una muestra es de un tejido sano o patolégico,
en este caso el valor positivo corresponde al tejido patoldgico porque es sobre todo el que se quiere
detectar. El tejido sano en cambio se vera atribuido el valor negativo.

El nimero de predicciones positivas que se corresponden a valores positivos de la etiqueta o
ground truth se llama verdaderos positivos o true positive en inglés y se suele notar TP. De la misma
manera el nimero de predicciones negativas que se corresponden a valores negativos del ground truth
se llama verdaderos negativos notados TN para true negative en inglés. Unas tasas de TP y TN altas
significan que la prediccién se parece a la etiqueta de ground truth, lo que es el objetivo deseado. Al
contrario, las predicciones positivas pero que no lo son en la etiqueta de ground truth son llamados
falsos positivos (FP en inglés) y las predicciones negativas pero que son positivos en la etiqueta de
ground truth son los falsos negativos (FN en inglés). Estas abreviaciones se van a usar a lo largo de este
trabajo en las férmulas correspondientes.
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siguiente:

En este caso la matriz de confusién es la matriz compuesta de estos valores de la forma

TABLA 1: MATRIZ DE CONFUSION

Etiqueta de referencia
(ground truth, en inglés)

1 0
L e 1 | TP FP
Prediccion del clasificador o TEN ™

Los modelos de prediccion y otras tareas de analisis de datos (optimizacidn, clasificacién,
seleccion de caracteristicas...) pueden tener diferentes arquitecturas de algoritmos como el
perceptrdn detallado en la seccién siguiente.

Se dice que una red neuronal es profunda en funcién del nimero de capas que la componen.
Cuando este numero es muy alto el modelo se puede enmarcar dentro del paradigma del Deep
Learning. Significa que aprende con profundidad los datos sin que se pueda saber exactamente cudles
son todos los pasos de una neurona a otra para obtener la salida. Son modelos de caja negra.

El Deep learning comparativamente con el Machine learning tiene la ventaja de no apoyarse
en caracteristicas extraidas a mano de las imdagenes. Los algoritmos de aprendizaje profundo pueden
aprender el modelo directamente desde el raw data que son los datos brutos no modificados. También
presentan la ventaja de ser bastante faciles de poner en aplicacién y de ser de alta precisién. Esta alta
precisién se suele obtener a pesar de una mayor coste computacional del entrenamiento del modelo.
El Deep learning se puede aplicar a la visidn artificial en el campo de la ingenieria biomédica.

La visién artificial es un campo cientifico de visualizacién de imagenes por ordenadores que
consiste en la adquisicidon, procesamiento y andlisis de imagenes del mundo real. Proporciona
informacién tratada por ordenador y tiene muchos campos de aplicacién. Se busca que los
ordenadores realicen un tratamiento de la informacion visual parecida a la que es capaz de realizar el
ojo y cerebro humano. Entonces el ordenador debe ser capaz de detectar patrones de interés en las
imagenes y de proporcionar una salida visual de los resultados obtenidos. En el caso de imagenes
médicas, la vision artificial puede permitir el diagndstico, prondstico o prediccion de la evolucién de
patologias con las multiples fuentes de imagen como RMI, rayos X, OCT entre otras.

Las tareas que se pueden llevar a cabo con Deep learning en vision artificial pueden ser de
clasificacion de imagenes por ejemplo, pero en este trabajo es la tarea de segmentacidn que se va a
presentar con mas detalle.

La tarea de segmentacion consiste a determinar dentro de una imagen zonas de interés
creando una mdscara que indica la posicion dentro de la imagen de la estructura. La segmentacién de
imagenes es un problema fundamental en visién artificial ya que consiste en dividir las imagenes en
multiples segmentos y objetos. Presenta una gama amplia de aplicaciones como en vehiculos
auténomos para la deteccién de peatones o en el andlisis de imagenes médicas con la extraccion de
tumores y medicidon de volimenes de tejidos. Puede también servir de etapa previa a un analisis
posterior reduciendo la informacién Uutil a objetos detectados, por ejemplo después de la
segmentacién de la zona tumoral un médico o un algoritmo de clasificacién pueden calificar el tumor
de benigno, maligno y ayudar en la prediccion de su futura evolucidn en el organismo del paciente. La
llustracion 11 muestra un ejemplo de varios tipos de tejidos segmentados dentro del cerebro. La
segmentacion realizada permite dar sentido a los objetos detectados en las imagenes analizadas y
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delimitar las zonas de lesiones en imdagenes de resonancia magnética que es critico a la hora de realizar

radioterapia o una cirugia de terapia.

4 i - Edema
: "
Advancing
‘5 - tumor

Non-advancing
tumor

Necrotic
tumor core

ILUSTRACION 11: EJEMPLO DE SEGMENTACION EN IMAGENES IRM DEL CEREBRO [27]

La segmentacion de imagenes médicas se puede aplicar a muchos tipos de imagenes como las
imagenes histopatoldgicas que son las estudiadas en este trabajo. La llustracién 12 propone un
ejemplo de segmentacién semantica de nucleos en imdgenes de histologia de pulmdén mediante una
red neuronal profunda. El articulo fuente propone un guion de la introduccién de la tecnologia de
segmentacién automatica en el flujo de trabajo del laboratorio de patologia. Se ve en la ilustracién la
madscara aqui con cuatro etiquetas que se desea obtener cuando se programa un algoritmo de
segmentacién automatica. La mascara es del tamafio de la imagen y representa con colores las zonas
delimitadas de los pixeles que corresponden a un tipo celular en concreto. La mascara de segmentacién
da informacion del significado dentro de la imagen mientras teniendo un peso computacional menor

gue la imagen completa con todos los niveles de colores correspondientes.
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ILUSTRACION 12: EJEMPLO DE SEGMENTACION DE NUCLEOS DE DIFERENTES CELULAS EN IMAGENES H&E DE PULMON [28]
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2.2. Redes neuronales artificiales

El concepto de red neuronal artificial utiliza la idea de las redes neuronales bioldgicas
compuestas de unidades llamadas neuronas que se conectan a otras formando conexiones
especializadas. En la biologia del sistema nervioso, una neurona tiene dendritas que sirven como
puertas de entradas activadas por la liberacidn de neurotransmisores de los axones de neuronas
vecinas como se ve en la llustracién 13. En el soma de la neurona se procesa la informacion que llega
como impulso eléctrico y segun su intensidad y su frecuencia la neurona se activa y propaga un impulso
a través de su axdn hasta el botdn sindptico que se conecta con la neurona siguiente.

-\ %/’ \_A / Dentritas
s / ///

_ Axones
7

/ Cuerpo celular

/

ILUSTRACION 13: CONEXION ENTRE NEURONAS [29]

Este proceso bioldgico ha inspirado un modelo computacional llamado red neuronal artificial.
La programacién de este tipo de algoritmo pretende imitar el aprendizaje que se ha realizado en el
sistema nervioso a nivel de la cantidad de neurotransmisores que activan las dendritas de las neuronas.
Creando un aprendizaje similar pero a nivel informdtico basdndose en datos permite ser capaz de
extraer caracteristicas y patrones de los datos de entrada para realizar tareas complejas de
clasificacidon, segmentacion, prediccién u optimizacién. Al igual que el sistema nervioso central
humano compuesto de muchas neuronas, una red neuronal artificial debe tener muchas neuronas y
muchas capas, aunque eso representa un reto computacional. Hoy en dia, la tecnologia ha avanzado
mucho para permitir la realizacidn de algoritmos tan grandes y complejos y ha permitido llevar a cabo
tareas que antes se descartaban por la poca viabilidad que ofrecia su coste computacional.

Una red neuronal artificial estd compuesta de unidades bdsicas que son las neuronas, ya
comentadas, que se conectan a otras. Los enlaces que conectan una neurona a otra pueden tener
pesos que incrementan o inhiben el estado de activacion de la neurona siguiente segun el valor de la
salida de la primera neurona. La salida de la neurona debe sobrepasar un umbral para que la
informacion se propaga a la neurona siguiente. La funcién de umbral que se utiliza se llama la funcién
de activacion.

Existen varios tipos de funcién de activacion, se suelen dividir entre las funciones de activacién
lineales y las no lineales. La ventaja de usar una funciéon de activacidon no lineal es que permite
introducir la no linealidad en un perceptrén clasico que tiene sus otros pardmetros con relaciones
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Unicamente lineales. Como funcién de activacién muy utilizada se pueden citar la funcién sigmoide, la
tangente hiperbdlica, la funcidn RelLu y la funcién softplus como ploteadas en la llustracién 14.

sigmaid dncion
13 function

(a) The curve of sigmoid function (b) The curve of tanh function

sofpius function

retu funcson

A

(c) The curve of ReLu function (d) The curve of softplus function

ILUSTRACION 14: GRAFICOS DE 4 TIPOS IMPORTANTES DE FUNCION DE ACTIVACION [30]

La funcién sigmoide fue empleada en las primeras redes neuronales por su consistencia con
las sinapsis de las neuronas del sistema nervioso y su derivada que es facil de obtener. Se usa poco hoy
en dia debido a su tendencia a disminuir mucho el gradiente cuando la pendiente de la funcién se

acerca de cero, lo que hace dificil el entrenamiento de los pesos de la red y afecta a la tasa de
1

convergencia del modelo. Su férmula es: f(x) = T

La funcidon de tangente hiperbdlica es una actualizacion de la funcién sigmoide, tiene como la

precedente una salida acotada pero su tasa de convergencia es mayor. Todavia esta funcién presenta
1—e2%

el problema de la difusién del gradiente. Su formula es: f(x) = T

La funcidon que actualmente mads se una es la funciéon ReLu que se compone de dos trozos
lineales. Esta funcion hace que la salida sea cero para todas las entradas negativas e igual a la entrada
para las entradas positivas. Forzar que algunos datos valgan cero permite activar menos neuronas y
entonces proporciona una velocidad de calculo mas rapida. Estas ventajas hacen que se prefiere usar
esta funcidn comparativamente con las dos precedentes. Pero la funcidén ReLu presenta también unos
limites como un valor demasiado alto cuando un gradiente grande pasa por la funcién. Su férmula es:
f(x) = max(x,0). Existen también variaciones de esta funcidn para adaptarse mejor al algoritmo de
red neuronal segun los casos y paliar a sus limitaciones.

La funcién softplus es parecida a la funcién ReLu pero presenta una curva ausente en la funcién
ReLu. No pone a cero todas las entradas negativas sino a valores cercanos de cero. Su férmula es:
f(x) = In(1 + e%). Esta funcidn se usa menos por su coste computacional para calcularla, la funcién
RelLu presenta la otra ventaja que se calcula muy facilmente.

Los valores de los pesos se actualizan de manera a reducir la funcién de pérdida presentada en
la seccién 2.1 sobre el machine learning. Uno de los primeros algoritmo de red neuronal artificial fue
el perceptrdn inventado en 1957 y que presenta la base de una neurona con sus entradas, sus pesos y
su funcidn de activacion para calcular una salida como se ilustra en la llustracidn 15. A continuacion se
presenta mas en detalle el funcionamiento del algoritmo del perceptrén para entender su
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generalizacidn a un algoritmo de muchas neuronas organizadas en capas y basadas en la unidad de un
perceptron.

— Weights
\
Constant| 1 \
; /"'x "‘\\ Weighted
— |
1 Sum
A BTN N
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2 1 —
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inputs ‘@r———""—') n-1 Step Function
Ve "'_"'\. w
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ILUSTRACION 15: ESQUEMA DE LA ARQUITECTURA DE UN PERCEPTRON [31]

El perceptréon simple es un clasificador lineal supervisado. Considerando de las clases son
linealmente separables con una dimensidn previamente reducida, se busca el hiperplano de
separacion optimo entre dos clases. Si se conoce un conjunto de instancias x* perteneciendo a la clase

k no perteneciendo, este conjunto se llama conjunto de entrenamiento y se escribe como:

(xbyY), (62,92, ..., (x™, y™)

donde y* = f(xk)

ky otro x

1siw.x>0

f(x) = sgn(w.x) = {_1 siw.x<0

ECUACION 1: PERCEPTRON SIMPLE
El algoritmo del perceptrén consiste en inicializar aleatoriamente w con componentes

aleatorias entre 0 y 1, luego para cada iteracién t y cada k entre 1 y m, se calcula z*(t) =
sgn(wk(t).x*) y si z¥(t) # y* se modifican los pesos w como

w;(t + 1) = w;(t) + n(z*(t) — y*)x¥ con n el learning rate mientras ninguna componente
del vector de pesos w haya cambiado en las p ultimas iteraciones. Si las clases son linealmente
separables este algoritmo converge a una solucidn en un niumero finito de iteraciones.

El perceptrén simple sélo clasifica patrones linealmente separables, existen sin embargo
problemas que no son solubles ni siquiera usando como caracteristicas funciones complejas de las
originales. Para resolver aquellos casos en los que las fronteras de decisién no son hiperplanos sino
funciones arbitrarias pueden usarse diversos modelos de redes neuronales como el perceptrén
multicapa. Se considera el perceptron como una célula bdsica de computacidn, llamada neurona
artificial que toma n entradas (cada una de las componentes de una instancia x) y genera una salida 1
si pertenece a la clase aprendida y -1 sino.

n

509 = f| ) wix

i=0

donde f es la funcién signo, pero también puede sustituirse por cualquier funcién de tipo
sigmoidal. Un perceptrédn multicapa se construye con al menos dos capas de perceptrones, la primera
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oculta con P superior a uno unidades y la segunda de salida con al menos una unidad donde las salidas
de cada capa oculta actian como entradas a la siguiente (detallado en la seccidén 2.3). La capa de
entrada se limita a copiar el valor de x; en la entrada correspondiente de las neuronas de la primera
capa oculta. El problema esta en encontrar los valores de los pesos w; de cada neurona que hacen que
la salida sea la requerida para cada patrén. Para esto existe el algoritmo de retro propagacion
(backpropagation). No obstante, este y todos los algoritmos propuestos tienen el problema de la caida
en minimos locales, es decir, pueden converger a un conjunto de valores de los pesos que no clasifica
bien, dependiendo de los valores con los cuales se inicializaron. Si se usan varias neuronas en la capa
de salida se puede implementar un clasificador multiclase.

2.3.  Red neuronal convolucional

Una red neuronal convolucional es un tipo de perceptréon multicapa con una regulacién que
aprovecha patrones en los datos de complejidad creciente utilizando filtros a diferentes niveles de
resolucién. Las redes convolucionales se inspiran del proceso biolégico entre neuronas. Durante la fase
de entrenamiento la red optimiza sus filtros ajustan los pesos segln las imagenes de entradas con su
etiqueta. Asi este tipo de red se libera del disefio con conocimientos previos e intervencion humana
de la extraccién de caracteristicas.

Convolucional neural networks (CNN) son redes neuronales basadas en la convolucién. Una
red neuronal convolucional esta compuesta de diferentes capas que pueden ser:

- Capas convolucionales,

- Capas de pooling,

- Capas de activacién,

- Capas completamente conectadas (conocidas como fully connected, FC en inglés).

La convolucién en imagenes es una operacion matematica que consiste en aplicar la
multiplicacién de cada pixel de la imagen por una matriz de menor tamafio llamada kernel y obtener
una nueva imagen de resultado como explicado en [32]. El kernel suele ser de tamafio 3*3 o 5*5 pero
otros tamafos son también posibles. La convolucién coloca las imagenes de entrada a través de un
conjunto de filtros convolucionales (kernel), cada uno de los cuales activa ciertas caracteristicas de las
imagenes. Lailustracién 6 muestra un ejemplo de convolucién discreta de una matriz 5*5 con un kernel
3*3. Las capas de convolucion suelen ser 2D con una conectividad local que puede ser definida.

Input Volume (+pad 1) (7x7x3) Filter WO (3x3x3) Filter W1 (3x3x3) Output Volume (3x3x2)
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ILUSTRACION 16: EJEMPLO DE CONVOLUCION DISCRETA [33]
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Las capas de pooling sirven para reducir el tamafio de la imagen. Simplifica la salida al realizar
un submuestreo, lo que reduce la cantidad de parametros que la red necesita conocer. El max-pooling
consiste en conservar solo el pixel maximo entre varios vecinos como se ve en la ilustracién 7.

12| 20| 30| ©O
g 12| 2| 0O
34 70| 37| 4| —*> 201 320
112( 100| 25| 12 112 37

ILUSTRACION 17: EJEMPLO DE MAX-POOLING (ILUSTRACION PROPIA)

La capa de activacion introduce la no-linealidad necesaria al modelo. El rectified linear unit
(ReLu) permite un entrenamiento mas rapido y efectivo al asignar valores negativos a cero y mantener
valores positivos como se ve en la llustracién 18. Es la funcién utilizada en vez de la funcién signo
presentada en la arquitectura del perceptrdn.

ILUSTRACION 18: FUNCION DE ACTIVACION RECTIFIED LINEAR UNIT (RELU) [34]

Las operaciones de convolucion, pooling y RelLu se repiten en las distintas capas y cada una
aprende a detectar caracteristicas diferentes. En estas capas se realiza la deteccidn de caracteristicas.
Después de eso, la arquitectura de una CNN cambia a clasificacién. La capa después de la dltima capa
totalmente conectada (capa en rojo en la ilustracién 9) genera un vector de K dimensiones donde K es
el nimero de clases que la red podra predecir. Este vector contiene las probabilidades para cada clase
de cualquier imagen que se clasifica. La capa final de la arquitectura CNN utiliza una funcidn softmax
para proporcionar la salida de clasificacion.

La funcion softmax se define como

K

pe(x) = exp(ax(0)/ | ) exp(an(x)

kr=1
ECUACION 2: SOFTMAX
Con ai(x) es la activacién del canal k en el pixel de posicion x. K es el nimero de clases y

pr (%) es la aproximacion de la funcién maximum. Entonces py (x) tiene un valor cerca de 1 para el k
que tiene a; (x) maximum y p, (x) tiene un valor cerca de O para los otros k.
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ILUSTRACION 19: ESQUEMA DE CAPAS COMPLETAMENTE CONECTADAS (ILUSTRACION PROPIA)

Input Layer
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S

La llustracion 20 presenta un ejemplo de la arquitectura global de una red neuronal
convolucional con las capas mencionadas de convolucion, max-pooling y fully-connected.

fc_3 fc_4
Fully-Connected Fully-Connected
Neural Network Neural Network
Conv_1 Conv_2 RelU activation
Convolution Convolution | K—M
(5x5) kernel Max-Pooling (5x5) kernel Max-Pooling ;
valid padding (2x2) valid padding (2x2)

n2 channels \|

Q OUTPUT

n3 units

INPUT nl channels nl channels n2 channels
(28x28x1) (24 x24 x n1) (12 x 12 x n1) (8x8xn2) (4x4xn2)

ILUSTRACION 20: ESQUEMA DE UNA CNN [35]

La arquitectura de CNN tiene un uso amplio en imagenes médicas para la investigacidn y su
aplicacion en varios campos de la medicina. Puede servir para la prediccion del diagnéstico de la
diabetes mellitus como presentado en el articulo [36]. Sirve también en radiologia que es un campo
por esencia que trata con muchas imagenes con el objetivo de aumentar el rendimiento de los
radidlogos y optimizar la atencidn al paciente. Puede presentar unos retos con conjunto de datos
pequefios y sobreajuste como explicado en el articulo [37].

En el diagndstico médico, la tarea de segmentacion de imagenes es muy importante y también
una tarea esencial en visidn artificial. Comparativamente con tareas de clasificacion, por ejemplo, la
tarea de segmentacion necesita informacion de bajo nivel lo que la hace mas compleja. Las redes
neuronales convolucionales profundas son muy utilizadas para llevar a cabo la segmentacidn
semantica y de instancias en imagenes [38]. Dentro de las CNN, destacan muchos algoritmos que son
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variaciones de redes convolucionales y se adaptan a tareas mas especifica. A continuacién, se presenta
uno de ellos que es la U-Net.

Las redes neuronales convolucionales ya se han visto usadas en el contexto del diagnosis de
melanoma como en los articulos siguientes [39] y [40]. En el primer articulo, usan una arquitectura
Mask-R-CNN como algoritmo de segmentacién de regiones de potencial lesion melanocitica. El modelo
obtenido puede ser entrenado con etiquetas ruidosas asi que es bastante robusto y también permite
limitar el tiempo de la anotacién manual por un especialista de cada imagen. El segundo articulo realiza
una segmentacion semi-supervisada de células de nevus con una arquitectura de autoencoder con dos
pasos de aprendizaje. Ambas técnicas presentan buenos resultados.

Para realizar el entrenamiento de una red neuronal con una base de datos importante se debe
fijar el valor del batch size. El batch size es el nUmero de muestras del conjunto de entrenamiento
utilizada a cada iteracién. Este nimero puede ser igual al tamafio del dataset completo (batch mode),
en este caso la iteracidn corresponde a una época, puede ser pequefio pero no igual a uno (mini-batch
mode) y puede ser igual a uno (stochastic mode). En el caso que el batch size vale uno, el gradiente y
los parametros de la red neuronal se actualizan después de cada muestra. Entonces, el batch size es
un hiperparametro importante que influye en la dindmica del algoritmo de aprendizaje. Este
parametro influye sobre la calidad de la estimacidn del gradiente de error entre la prediccion del
modelo y la etiqueta de ground truth. Como es una estimacién estadistica, cuantos mas ejemplos de
entrenamiento, mas precisa y probable es la actualizacion de los pesos de la red. En contrario, un
numero reducido de muestra da lugar a una estimacion que depende en gran medida de los ejemplos
de entrenamiento especificos utilizados y puede resultar ruidosa. No obstante, estas actualizaciones
ruidosas pueden dar lugar a un aprendizaje mas rapido y, en ocasiones, a un modelo mas robusto. Por
lo tanto, es un parametro que se debe ajustar cuidosamente segun el problemay los datos en cuestion.
Se suele usar batch size pequefios porque ofrecen un efecto de regularizaciéon al modelo, facilitan que
un lote de datos de entrenamiento quepa en la memoria y porque suelen funcionar bien en casos
genéricos.

Otros parametros de interés a especificar a la hora de entrenar una red convolucional neuronal
son el padding y el stride.

El padding se refiere a la cantidad de pixeles que se afiaden artificialmente a una imagen
cuando se procesa por el kernel de una convolucién. Por ejemplo, la llustracién 16 presenta un padding
de 1, lo que significa que se afiade filas y columnas de valor 1 alrededor de la imagen para permitir
calcular el valor de la convolucidn en cada pixel de la imagen. Otra posibilidad muy utilizada es un
padding de cero, entonces cada valor que se afiade tendrd valor cero e impactara menos en teoria el
resultado de la convolucién obtenido. Estas dos posibilidades son ejemplos de padding constante, pero
es posible tener un padding que no sea constante segun los pixeles de los bordes de la imagen. Es el
caso por ejemplo del padding por reflexidon. Este método consiste en reflejar la fila (o columna) en el
relleno que se crea alrededor de la imagen. Asi se asegura que la transicidn sea suave entre la imagen
original y el padding anadido. Este método suele mejorar los resultados del modelo obtenido pero
afiaden mas complejidad a la etapa de padding que no se basa en un Unico valor. Esta complejidad
junto con la del modelo puede alcanzar los limites computacionales del hardware que se utiliza. Afiadir
padding al entrenamiento de la red permite una reduccién minima del tamafio de la imagen en la capa
de salida.

El stride corresponde al parametro del filtro de la red neuronal que indica la cantidad de
movimiento sobre la imagen. Por ejemplo, un valor del stride de uno indica que el filtro de convolucién
se mueve pixel a pixel (una unidad) cada ver. Si se incrementa el stride, se reduce el valor de la imagen
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de salida obtenida. Este parametro funciona en conjunto con el padding, el stride con valor alto reduce
el tamano de la imagen de salida cuando el padding tiene el efecto opuesto.

2.4, U-Net

Dentro de las redes neuronales convolucionales para la segmentacién en imagenes médicas
destaca el uso de algoritmos que emplean la arquitectura U-Net. La U-Net es una red neuronal
desarrollada en 2015 basada en convoluciones y no utiliza una capa totalmente conectada [41].

Esta red se utiliza ampliamente para la segmentacién de imagenes médicas. En comparacion
con otras redes existentes, requiere menos imagenes de entrenamiento y sus resultados de
segmentacién son mas precisos. El objetivo de esta red es segmentar las imagenes utilizando el
contexto, es decir, la informacién contenida en los pixeles vecinos del pixel de interés. La U-Net se
descompone en dos ramas: una rama contractiva y una rama extensiva lo que le da su forma
caracteristica de la letra U como se ve en la llustracion 21.
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ILUSTRACION 21: ESQUEMA DE LA U-NET DEL ARTICULO [41]

Estas dos ramas se subdividen en capas. Una capa de la rama de contraccidén consiste en una
capa convolucional con un kernel de tamafio 3x3, cuya salida se somete a la funcién de activacion RelLu
(Rectified Linear Unit). Estas operaciones se repiten dos veces. Por ultimo, se aplica un maxpooling de
tamafio 2x2. Esta capa se repite un numero definido de veces y luego los datos se redimensionan para
que dejen de tener estructura matricial y pasen a ser un vector.

Una capa de la rama extensiva consiste en una deconvolucién o convolucidn traspuesta
empleando un kernel de tamafio 2x2. Esto duplica el nimero de caracteristicas. Tener un niumero
grande de caracteristicas de esta manera permite que el conocimiento se propague a las capas mas
altas de la red. El resultado se concatena con la imagen situada en la misma fase de la rama de
contraccion. Las imagenes de la rama de contraccion se reutilizan porque la operaciéon de max-pooling
solo conserva la informacidén de un pixel de cada cuatro, por lo que hay una pérdida de informacién.
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Asi pues, para construir una salida mas precisa, se utiliza la informacién de la imagen original.
Aunque este mecanismo permite llevar a cabo una mejor segmentacion, requiere una capacidad
grande de memoria porque el resultado de cada paso se mantiene en ella. Por lo tanto, es una
desventaja si se utiliza una base de datos muy amplia y/o imagenes grandes.

Ademas, al concatenar es necesario recordar que hay que recortar la imagen de la rama de
contraccion porque cada convolucion reduce el tamafio de la imagen debido al tratamiento de los
bordes. De hecho, para esta red neuronal, no hay zero padding ni reflexién de los bordes en los espejos.
Se elige recortar la imagen sin afiadir ningiin padding que permitiria conservar el tamafio inicial de la
imagen.

Por ultimo, hacemos dos convoluciones 3x3 cada uno, seguido de la aplicacién de la funcién
de activacién RelLU.

En total, la arquitectura U-Net esta compuesta por 23 capas convolucionales: 9 en la primera
rama y 14 en la segunda. La segunda rama tiene mds capas porque no sélo hay que volver a montar
las capas de la rama de contratacidn, sino también los resultados de estas capas. Hay que tener cuidado
con el tamafio de las imagenes de entrada para que se puedan realizar todas las operaciones,
especialmente el max-pooling 2x2 que requiere una capa con dimensiones uniformes.

También se aplican deformaciones a las imagenes de entrada con un vector de desplazamiento
aleatorio. Esto permite generar imagenes mas variadas y de mayor tamanio, al tiempo que se limita el
numero de imagenes que hay que anotar inicialmente. La optimizacién de la red se basa en la funcién
de pérdida de cross entropy que calcula la diferencia de valores entre la prediccidén y la estimacién. El
objetivo es minimizar esta funcion.

2.5. Bloques residuales

Para facilitar el entrenamiento de redes profundas como pueden ser las redes U-Net se puede
usar una Residual U-Net como se propuso por primera vez en el articulo de extraccion de carreteras
[42]. Este algoritmo de Deep learning se va a denominar ResU-Net en este trabajo comparativamente
con la U-Net presentada en la seccidn 2.4. Esta red se caracteriza por contar con unidades residuales
que permiten facilitar la propagacién del aprendizaje, permitiendo disefiar redes con menos
parametros y mejor rendimiento. Una unidad residual se diferencia de una unidad tradicional de una
red neuronal (que solo alimenta a la siguiente neurona) por el hecho que una unidad residual alimenta
a la siguiente y directamente a las capas que estan a 2-3 saltos de distancia.

Estas capas residuales se pueden denominar skip connections en inglés para indicar que son
conexiones que saltan algunas de las capas de la red neuronal para alimentar a las capas siguientes. Se
introdujeron en la ResNet en 2015 para resolver el problema de clasificacion de imagenes [43]. Es a
partir de esta idea que se desarrollé la ResU-Net como arquitectura de red neuronal convolucional
encoder-decoder a la cual se afladen capas residuales.

Cuando una arquitectura U-Net no es capaz de encontrar un mapeo mas sencillo entre las
entradas y las salidas, las capas residuales proponen una buena solucién. La arquitectura de ResU-Net
hace uso de conexiones de acceso directo para resolver el problema del desvanecimiento de gradiente.

En las unidades residuales, comparativamente con las unidades de doble convolucion de la U-
Net basica, se afiade una funcidon de mapeo identidad entre la entrada y la salida de la unidad como se
ve en la llustracidn 22. La combinacion de la U-Net con bloques residuales aporta conexiones entre los
niveles bajos y altos de la red facilitando la propagacién de la informacidon sin degradacién. Es una
arquitectura de modelo que puede tener resultados incluso mejores que la U-Net cl3sica.
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ILUSTRACION 22: BLOQUES EN REDES NEURONALES (A) UNIDAD NEURONAL USADA EN LA U-NET (B) UNIDAD RESIDUAL

PROPUESTA EN LA RESU-NET [42]

El modelo ResU-Net ya ha sido empleado en tareas de segmentacidon semdntica para imagenes
de histopatologia como por ejemplo en el articulo [44] sobre su uso en cancer de prdstata y evaluacion
del score de Gleason. En este ejemplo, la ResU-Net permite obtener muy buenos resultados superando
otras arquitecturas presentes en la literatura y proporcionando una localizacién detallada de los

patrones.
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3. Materiales

En esta parte se van a presentar las dos bases de datos utilizadas para este trabajo asi que el
preprocesado que se realiza. Se dispone de una base de datos anotadas que se denomina CLARIFYv1
en el trabajo siguiente y de una base de datos no anotada que se denomina CLARIFYv2. Se detalla
también el entorno de programacién que se elige para la implementacion de las redes encoder-
decoder. El dispositivo hardware utilizado esta descrito en esta parte también.

3.1. Presentacion de la base de datos CLARIFYv1

Para el desarrollo de este trabajo, se ha utilizado la base de datos CLARIFYv1 que contiene 77
imagenes histopatoldgicas de biopsias de piel. Son imdgenes obtenidas a partir de muestras de
pacientes del servicio de Anatomia Patoldgica del Hospital Clinico Universitario de Valencia. Son
muestras tomadas entre los afios 1990y 2017. Corresponden a 39 pacientes con lesiones melanociticas
spitzoides. De los 39 pacientes bajo estudio, 8 estan diagnosticados con lesion melanocitica maligna
(melanoma), 12 con lesién melanocitica benigna (nevus) y 19 con potencial maligno incierto (PMI). Al
tener biopsias de tumores sanas y otras patoldgicas, la base de datos considerada presenta una
variabilidad importante. Al momento de tratar las imagenes se han anonimizado previamente y se
desconoce cudles corresponden a biopsias de melanoma y cuales no.

Estas imagenes de diferentes zonas del cuerpo presentan una tincién mediante hematoxilina
eosina. La intensidad de la tincidn varia de una imagen a otra segun el tipo de tejido, el operador que
ha preparado las tinciones y el microscopio que sirve a la digitalizacién de las imagenes. También el
tamafio de las imagenes varia de un paciente a otro y seguin el nimero de cortes en una lamina. Las
WSI de la base de datos son imagenes de alta resolucidn dificiles de procesar por modelos de Deep
Learning por su tamafio, por lo que se suelen dividir en patches para su estudio.

Las imagenes histopatoldgicas con las que se trabaja en este proyecto se encuentran
digitalizadas a una magnificaciéon de 40x con el objetivo de disponer de una resolucién espacial lo mas
alta posible y captar asi los detalles mas finos de las imagenes.

Un patdlogo anota estas imagenes, indicando qué zona corresponde a la epidermis lo que
permite obtener la mdascara de epidermis real o ground truth en inglés. Para eso usa la aplicacién
MicroDraw [45] desarrollada sobre la libreria OpenSeadragon que permite una visualizacion multi-
resolucién de las imagenes histoldgicas sin pérdida de calidad. La plataforma MicroDraw esta escrita
en JavaScript, empleando HTMLS5, CSS3 y jQuery.
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ILUSTRACION 23: EJEMPLO DE PAGINA DE ANOTACION CON MICRODRAW (ILUSTRACION PROPIA)
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Debido a las limitaciones de hardware es necesario realizar un ajuste en el tamafo de las imagenes.
Este cambio es hecho sin recortar las imdgenes para evitar la pérdida de informacién. Se cambia el
tamafio de las imagenes a 512*512 pixeles. Pero las imagenes se distorsionan, se pierde informacion
y precisién. Estas imagenes redimensionadas se van a llamar imdgenes completas en la memoria en el
sentido que son las WSIs vistas desde mayor distancia y con un menor nivel de detalle.

A continuacién, para realizar el entrenamiento de la red se divide de manera aleatoria la base de
datos. Asi se obtienen una particién de entrenamiento con el 70% de las imagenes de la base de datos,
validacién con un 15% de las imagenes y test el 15% restante. Se realiza la particidon con imagenes que
corresponden a diferentes pacientes para evitar el sesgo de mezclar muestras del mismo paciente en
los diferentes conjuntos de datos. La reparticion realizada esta ilustrada en la llustracion 24, hay 45
imagenes de entrenamiento, 10 imagenes de validacidon y 11 imdgenes de test.

Data WSI

77 imagenes

11 Imagenes
mal annotadas

1

Train 45 Validation 10 Test 11

imagenes imagenes

imageneas

ILUSTRACION 24: PARTICION DE LA BASE DE DATOS CLARIFYV1

Como se observa en la Tabla 2, los pixeles de la epidermis representan un 10% aproximadamente
de la WSl y esta proporcion se conserva bien entre los diferentes conjuntos de datos. Por tanto, no
existe diferencia estadisticamente significativa entre los subgrupos de imdagenes, lo que asegura la
buena reparticion de la informacidon de interés entre los diferentes conjuntos.

TABLA 2: PROPORCION DE PIXELES QUE PERTENECEN A LA EPIDERMIS EN LAS IMAGENES DE LA BASE DE DATOS CLARIFYv1

Entrenamiento Validacion Test
Porcentaje de pixeles 11.98% 8.04% 9.14%
de la epidermis

En la llustracidén 25 se aprecia la reparticidon de la epidermis en una muestra, de esta imagen
40% corresponden al fondo, 47% al tejido de la biopsia (dermis e hipodermis) y 13% a la epidermis. De
una imagen a otra la proporcién de epidermis no es exactamente la misma, pero destaca que es una
estructura siempre presente en menor proporcion que el resto de los tejidos en las imagenes.
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ILUSTRACION 25: EJEMPLO DE LA REPARTICION DE LAS DIFERENTES ESTRUCTURAS EN LAS IMAGENES (ILUSTRACION PROPIA)

En la base de datos empleada hay mucha diversidad de tamafio de las imagenes, de media son
de tamafio 5622*4646 pero la mas pequeia es de ancho 512. El cambio de resolucién de las imagenes
a 512*512 introduce distorsion y pérdida de la fidelidad de las imagenes de entrada como se puede
ver en la llustracion 26.

ILUSTRACION 26: EJEMPLO DE DISTORSION DE UNA IMAGEN DE ENTRADA (ILUSTRACION PROPIA)

Se tendra Unicamente una segmentacion gruesa de la epidermis, pero resulta importante para
indicar en que zonas de la imagen hay que centrarse para la segmentacién de precisidon. Permite quitar
del andlisis una grande parte de la imagen y eso reduce el tiempo de computacion de la inferencia.

Como la intensidad y los colores de la tincidén varian mucho de una imagen a otra, como se ve
en la llustracion 27, se plantea llevar a cabo una normalizacién de la tincidn a una imagen de referencia.
Se ha probado hacer con el médulo torchstain.

Este algoritmo como indicado en el articulo [46], se basa en la conversidon de las imagenes RGB
a densidad dptica (OD en inglés). Suponen que existe un vector especifico que representa cada una de
las tinciones (hematoxilina y eosina) y que el color de cada pixel en el espacio OD es una combinacién
lineal de los dos vectores. Usan versiones robustas de los minimos y maximos de la distribucion de
pixeles para determinar estos vectores. Antes utilizan un umbral para quitar los pixeles de poca
inversiéon (con OD cerca de cero), esto contribuye a una mejor estabilidad del algoritmo. Para obtener
los dos vectores se forma un plano a partir de los dos vectores correspondientes a los dos mayores
valores singulares de la descomposicion SVD de los pixeles transformados en OD. Mediante esta
técnica obtienen los vectores de la tinciéon que les permite convertir una imagen a su tincion
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normalizada. Para eso, utilizan el camino mas corto entre los dos vectores. La nueva imagen con tincién
normalizada se obtiene proyectando los pixeles sobre este camino.

En este articulo, demuestran que aplicando la técnica propuesta de normalizacion de la tincidn
entre las diferentes imdgenes logran a discriminar imdgenes de melanoma de imagenes de nevus. Lo
logran gracias al método Distance Weighted Discrimination. Ademas, la normalizacién automatica de
la tincion permite un nivel consecuente de reproducibilidad comparativamente con métodos de
selecciéon manual.

Pero este algoritmo necesita una Unica imagen de referencia. Este proceso introduce mucho
sesgo al elegir una Unica imagen que debe representar la tincidn requerida. En el caso de la base de
datos previamente presentada, el uso de la normalizacién de la tincidon resulta en una pérdida
importante de contraste como se ve en la ilustracion 26. Por eso y el sesgo que puede introducir se ha
finalmente elegido de no usar una normalizacién de la tincidn.

ILUSTRACION 27: EJEMPLOS DE TINCION DIFERENTE Y TAMARNO DE IMAGEN DIFERENTE (ILUSTRACION PROPIA)

Imagen original Imagen resultado

AY
L

ILUSTRACION 28: EJEMPLO DE NORMALIZACION DE LA TINCION CON EL MODULO TORCHSTAIN (A LA 1ZQUIERDA LA IMAGEN
DE REFERENCIA Y A LA DERECHA TABLA DE IMAGENES ORIGINALES EN LA PRIMERA COLUMNA E IMAGENES NORMALIZADAS
EN LA SEGUNDA COLUMNA) (ILUSTRACION PROPIA)
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Las 8 imagenes que tienen un problema de anotacién son como la llustracién 29. Estas
imagenes entonces solo se van a usar en inferencia, pero no en el conjunto de entrenamiento.

Pa 4" e

ILUSTRACION 29: IMAGEN CON PROBLEMA DE ANOTACION (ILUSTRACION PROPIA)

Y también hay ciertas imdgenes que no parecen relevantes para la tarea de segmentacién de
la epidermis como se ven en la llustracién 30.

ILUSTRACION 30: IMAGENES CON ANOMALIAS (ILUSTRACION PROPIA)

Las imagenes se dividen en patches para permitir la segmentacién precisa de la epidermis. Los
patches se obtienen solo en las regiones que tienen epidermis en la mascara de ground truth y con un
solapamiento del 50%. El estudio se centra en los patches con anotaciones. Esto permite ejecutar el
algoritmo con mayor resolucién, pero solo en zonas previamente seleccionadas como posibles
candidatas de contener epidermis. Es muy importante este paso ya que si no el volumen de patches

implicaria un gran coste computacional.
Data WSI
77 imagenes
11 Imagenes
mal annotadas
[ I
Train 45 Validation 10
imagenes imagenes

Test 11
imagenes
L 4643 Patch L 652 Patch \— 1271 Patch

ILUSTRACION 31: PARTICION DE LOS DATOS A NIVEL DE PATCH DE LA BASE DE DATOS CLARIFYv1
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La particidn de los datos sigue el mismo proceso aleatorio que detallado previamente con un 70%
de datos de entrenamiento, un 15% para los datos de validacion y un 15% para los datos de test.

3.2. Presentacion de la base de datos CLARIFYv2

La base de datos CLARIFYv2 contiene 82 imdagenes y fue anotada por el estudiante bajo la
supervision del patdlogo con la herramienta MicroDraw. Esta base de datos es similar a CLARIFYv1,
también son imagenes histopatoldgicas de biopsias de piel del hospital clinico universitario de
Valencia. Son imagenes provenientes de pacientes con las mismas patologias que la base de datos
CLARIFYv1 conteniendo biopsias de melanoma spitzoide. Estas imagenes que no estaban anotadas
antes de este trabajo de fin de master y por lo tanto, son de especial interés para servir de base de
datos de validacion del modelo implementado de segmentacidn automatica de la epidermis. La
llustracién 32 muestra un ejemplo de las imagenes que se trata de anotar.

ILUSTRACION 32: EJEMPLO DE UNA IMAGEN CON ZOOM EN LA ZONA DE LA EPIDERMIS QUE SE TRATA DE DETECTAR
(ILUSTRACION PROPIA)

La epidermis se nota con su color mas oscuro pero las lesiones melanociticas epidérmicas o
compuestas hacen mds compleja la tarea de segmentacion manual de la epidermis. La dificultad de
distinguir el limite entre la epidermis y la dermis viene en parte de la presencia de crestas epidérmicas
y de papilas dérmicas como explicado en la seccién 1.2.2.

En esta nueva base de datos utilizada, las WSI anotadas presentan diferentes regiones que cada
una corresponde a la biopsia de piel de una zona de la lesién del paciente, como lo muestra la
llustracién 33 que presenta 5 regiones dentro de la WSI. Entonces a partir de las 82 imagenes, destacan
245 nuevas regiones de biopsias de piel eliminando las regiones repetidas o las que tenian anomalias
en la tincidn por ejemplo que no se han podido anotar.
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5mm

ILUSTRACION 33: IMAGEN O DE CLARIFYV2 (ILUSTRACION PROPIA)

Al igual que para la base de datos CLARIFYv1, se realiza una particién aleatoria de los datos
para establecer los conjuntos de datos de entrenamiento, validacidn y test. Las mismas proporciones
son utilizadas, 70%, 15% y 15% respectivamente. El nimero de regiones obtenidas en cada grupo se
detalla en la llustraciéon 34. Esta base de datos es importante para validar, entrenar y mejorar el modelo
de segmentacidn automatica de la epidermis en imagenes con lesiones melanociticas spitzoides
porque presenta un nimero mayor de muestras y entonces mas variabilidad de los datos.

WSI
245 images

4 anomalous
regions

| |
Train 167 images Vali_dation 43 Test 31 images
images

ILUSTRACION 34: PARTICION DE LA BASE DE DATOS CLARIFYv2

Se realiza una particion similar para los patches obtenidos. El nUmero de patches de cada base
de datos y de cada conjunto se presenta en la Tabla 3. Se ve que la base de datos CLARIFYv2 es mucho
mas amplia que CLARIFYv1 para tener conjuntos de imdgenes que representan mejor la variabilidad
de la realidad clinica de las diferentes lesiones melanociticas benignas y malignas en las biopsias de
piel.
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TABLA 3: NUMERO Y REPARTICION DE LOS PATCHES DE CADA BASE DE DATOS ENTRE LOS CONJUNTOS DE ENTRENAMIENTO,
VALIDACION Y TEST
BASE DE DATOS ENTRENAMIENTO VALIDACION TEST
CLARIFYV1 4643 652 1271
CLARIFYV2 16 149 3245 3 748

A continuacidn se presenta la particiéon obtenida para las dos bases de datos presentadas para
la técnica de validacion cruzada explicada en la seccién 4.7.

Para la implementacion de la técnica de la validacion cruzada en el entrenamiento, se dividen
aleatoriamente las dos bases de datos en 5 grupos conservando imagenes para el conjunto de test, lo
gue da la reparticion mostrada en la Tabla 4. Entonces para el conjunto de entrenamiento se utiliza 44
imagenes de la base de datos CLARIFYv1, respectivamente 36 de la base de datos CLARIFYv2; 11
imagenes de validacion para la base de datos CLARIFYv1, respectivamente 9 para la base de datos
CLARIFYv2 y 11 imagenes de test para la base de datos CLARIFYv1, respectivamente 9 imagenes de test
para la base de datos CLARIFYv2.

TABLA 4: REPARTICION DE LAS IMAGENES EN GRUPOS

BASE DE DATOS CLARIFYV1 CLARIFYV2
GRUPO 1 11 10
GRUPO 2 11 9
GRUPO 3 11 9
GRUPO 4 11 9
GRUPO 5 11 9

TEST 11 9

3.3.  Presentacion del entorno de programacion utilizado

Para la implementacién del modelo se ha utilizado el lenguaje de programacion Python que
propone una gran variedad de libreria open source para el andlisis predictivo de datos, entre otras
muchas funcionalidades. Python es un lenguaje de programacién interpretado donde la sintaxis,
claramente separada de los mecanismos de bajo nivel, permite una facil introducciéon a los conceptos
basicos de programacién. También permite desarrollar modelos de inteligencia artificial usando
Tensorflow y Pytorch como se presenta a continuacion.

Las librerias utilizadas en este trabajo son:

- Cv2, PILy scikit-image como librerias de procesado de imagenes

- Numpy como libreria para manipular matrices multidimensionales y funciones matematicas
que operan sobre estas matrices

- Matplotlib.pyplot para la creacion de imdagenes y graficas y su visualizacién

- Os para usar funciones del sistema operativo, sobre todo para la manipulacidn de ficheros y
carpetas

- Scikit-learn y torch para el aprendizaje automatico

- Torchsummary para visualizar la arquitectura del modelo implementado

- Albumentations como herramienta de visiéon por ordenador que potencia el rendimiento de
las redes neuronales convolucionales profundas

- Tqdm para barra de progresién
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- Torchstain como herramientas de normalizacién compatibles con Pytorch para imagenes
histopatoldgicas [46

Como entorno de desarrollo integrado para programar en Python se usé PyCharm. Este
software permite el andlisis del cddigo y contiene un depurador grafico.

La arquitectura de la red neuronal profunda utilizada fue implementada en Pytorch. PyTorch
es una biblioteca de aprendizaje automatico de cddigo abierto en Python basada en Torch,
desarrollada por Facebook. PyTorch se utiliza para realizar los cdlculos tensoriales necesarios para el
aprendizaje profundo.

Ademads, como libreria para el aprendizaje profundo, se ha hecho uso de la libreria NVIDIA
Cuda® Deep Neural Network (cuDNN). Es una biblioteca que permite acelerar la ejecucion del
entrenamiento de redes neuronales profundas en la GPU. Una GPU (unidad de procesamiento grafico
en inglés) es una unidad de computacién que realiza las funciones de procesamiento de imdgenes,
mostrarlas en la pantalla o escribirlas en el almacenamiento masivo.

3.4. Hardware utilizado

Este trabajo se realiza gracias a un servidor de computacion que se conecta a la NAS mediante
una conexion SSH y con Docker. Docker es un proyecto de cddigo abierto que automatiza el despliegue
de aplicaciones dentro de contenedores de software, proporcionando una capa de virtualizacién de
aplicaciones. La llustracidn 35 representa esta conexiones. Se usa el software MobaXterm para
establecer estas conexiones.
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visualizacion de los resultados

Software MobaXterm
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ILUSTRACION 35: ESQUEMA DEL HARDWARE UTILIZADO (ILUSTRACION PROPIA)

Las caracteristicas del ordenador que ha servido a la programacién del modelo, al
preprocesado y post procesado de las bases de datos tal y como a la visualizacién de los resultados se
presentan en la Tabla 5 junto con las caracteristicas del servidore de computacion.

TABLA 5: CARACTERISTICAS DEL ORDENADOR Y DEL SERVIDOR DE COMPUTACION

Procesador Memoria Frecuencia Sistema Memoria
caché operativo RAM
Ordenador de visualizacion Intel Core 12 MB 4,7GHz Windows 10 16GB
de los resultados y de i7-1165G7 de 64 bits
programacion
Servidor de computacién Intel i7 / 4.20GHz Linux 32GB
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En cambio, para el entrenamiento de redes neuronales profundas sobre imagenes grandes y
de alta resolucién se necesita servidores con unidades de procesamiento graficos mds potentes (GPU).
Asi, se ha utilizado para llevar a cabo esta etapa del trabajo un servidor de computacién de altas
prestaciones perteneciente al grupo de investigacion del CVBLab. Este servidor de computacion tiene
2 GPU y tarjetas graficas NVIDIA Titan XP.

En paralelo se necesita también un servidor de almacenamiento de las imagenes porque el
servidor previamente presentado solo se usa como recurso de computacién pero no cuenta con los
datos presentados. Estas imagenes ocupan mucho espacio en disco y por eso se ha usado la NAS
Synology DS918 que tiene las capacidades suficientes para almacenarlas. NAS, network-attached
storage en inglés, es un dispositivo de almacenamiento conectado a una red que permite almacenary
recuperar los datos en un punto centralizado para usuarios autorizados de la red.
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4 Metodologia

4.1. Framework propuesto para la segmentacion de la epidermis en
imagenes histoldgicas

En este trabajo se propone un enfoque a dos niveles de resolucidon para realizar la
segmentacién precisa de la epidermis. En el primer nivel se usa toda la imagen haciéndole un
redimensionamiento a 512*512 para que tenga un tamafio asumible por las limitaciones de hardware.
Las imagenes de entrada son normalizada a valores entre 0 y 1. Si se usan las imagenes sin cambiarla,
los célculos de los valores numéricos altos pueden resultar complejo y ocupar mucho espacio en la
memoria. Para reducir este fendmeno, esta normalizaciéon permite que los nUmeros sean pequefios y
el calculo se hace de forma mas facil y rapida.

Con esta primera red se obtiene una segmentacion gruesa de la epidermis. A partir de esta
segmentacion se sacan patches de 512*512 dentro de la zona segmentada como epidermis con un
solapamiento del 50%. Luego los patches entran en la segunda red de precision y la reconstruccién de
las mdscaras obtenidas permite obtener la segmentacién precisa de la epidermis deseada. Este
proceso se detalla también en la llustracion 36.

Imagen de piel y su
mascara de ground truth

Cambio de

tamafio 256 * 256 U-Net gruesa Segmentacion gruesa

A

B Hrlele
LR

Reconstruccion
de la imagen U-Net precisa

Segmentacion final Patch de tamario 512*512
ILUSTRACION 36: ESQUEMA DEL PROCESO SEGUIDO EN ESTE TRABAJO

Cada red neuronal utilizada ha sido optimizada con hiperparametros que permitan un
entrenamiento riguroso pero también en un tiempo de computaciéon dptimo. Estos hiperparametros
se detallan en la Tabla 6. Se precisa para cada experimento realizado el nivel de resolucidn, gruesa
siendo con la imagen completa para tener una idea de donde estd la epidermis y precisa los modelos
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a nivel de patch la base de datos que sirve para entrenar el modelo, si la validacién cruzada fue
utilizada, el nimero de épocas, el learning rate, el batch size y el tamafiio de las imagenes en entrada
de la red convolucional encoder-decoder con el tipo de arquitectura. La base de datos CLARIFYv1 es

simplificada en base de datos 1 y la base de datos CLARIFYv2 de la misma manera en base de datos 2.

TABLA 6: HIPERPARAMETROS DE LOS DIFERENTES EXPERIMENTOS REALIZADOS

Nivel de . 'I:ipo 20 Base de Validacion Numero Learning | Batch | Tamafo
resolucion Experimento arqwt:e;tjura de datos cruzada épocas rate size | imagen
1 U-Net 1 No 150 0,0001 16 256
2 Residual U-Net 1 No 150 0,0001 16 256
3 U-Net 1 Yes 150 0,0001 16 256
Segmentacion 4 Residual U-Net 1 Yes 150 0,0001 16 256
BILESS 5 U-Net 2 Yes 150 0,0001 16 256
6 Residual U-Net 2 Yes 150 0,0001 16 256
7 U-Net 1&2 Yes 150 0,0001 16 256
8 Residual U-Net | 1&2 Yes 150 0,0001 16 256
9 U-Net 1 No 50 0,0001 4 512
10 Residual U-Net 1 No 50 0,0001 4 512
Segmentacion 11 U-Net 2 No 50 0,0001 4 512
precisa 12 Residual U-Net 2 No 50 0,0001 4 512
13 U-Net 1&2 No 50 0,0001 4 512
14 Residual U-Net | 1&2 No 50 0,0001 4 512

Como primer enfoque se hace un entrenamiento cldsico dividiendo entre datos de
entrenamiento, validacidn y test. A continuacion, para una mayor precisiéon de los resultados obtenidos
se hacen los mismos experimentos, pero utilizando la técnica de validacion cruzada como se explica
en la seccion 4.7 de este documento. Los experimentos 5 a 8 y 11 a 14 utilizan como datos de
entrenamiento imagenes de la base de datos CLARIFYv2 comentada en la parte 3.2.

4.2. Arquitectura de la red vy tipo de entradas

El entrenamiento se realiza con una red neuronal convolucional con arquitectura U-Net para
la segmentacion de imdagenes. Las imdagenes de entrada son de tamafio 256%*256 como
redimensionamiento de la WSI y se usa un batch size de 16. Para los entrenamientos a nivel de patch,
las imagenes de entrada son de tamafio 512*512 con un batch size de 4.

En el caso de este proyecto, ya que se trata de una red encoder-decoder, el modelo debe
reconstruir la imagen de salida al tamano que tiene en entrada y para eso guarda en memoria la
informacién de cada convolucién de la parte encoder. Eso hace que la GPU utilizada con una
arquitectura de red convolucional U-Net y ResU-Net solo permite un batch size de 4 para no superar
el limite de memoria. Si la imagen de entrada es de 256*256, 16 imagenes caben en un batch pero si
el tamafio es de 512*512, este nimero se reduce a 4. Un valor mas grande podria permitir un
entrenamiento mas rapido, robusto y preciso pero con los limites computacionales de los servidores
no es posible.

Se calculan todos los pesos de la red partiendo de pesos aleatorios, no se carga ningun tipo de
red preentrenada sino que todos los pesos se ajustan con el entrenamiento realizado.
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Se define el bloque de base de la arquitectura de la red neuronal encoder-decoder utilizada
como una doble convolucidn que tiene la forma siguiente:

- Una convolucién en 2D con un kernel de tamaiio 3*3, un stride de 1 para la convolucién y un
padding de 1. Se aifade un sesgo posible de entrenar a la salida. Se utiliza la funcién Conv2d
del médulo torch.nn que realiza la operacidn siguiente.

Sise nota (N, Ci,, H, W) el tamafio de laentraday (N, Cypy, Hout) Wour) €l tamafio de la salida,
la operacién realizada se puede escribir asi:
Cin—1
out(N;, Coury)) = bias(Coy;) + Z weight (C,,utj, k) * input(N;, k)
k=0

ECUACION 3: CONVOLUCION

Donde
o *es el operador de correlacidn cruzada 2D,
o N es un tamafio de lote,
o Cipy Cyoyurdenotan un nimero de canales,
o H es una altura de planos de entrada en pixeles,

o W eslaanchura en pixeles.

- Un batch normalization en 2D que permite paliar al reto de la distribucion de las entradas de
cada capa cambia durante el entrenamiento al cambiar los pardmetros de las capas anteriores.
Por eso se necesita una normalizacién de las entradas de las capas para cada minibatch de
entrenamiento. El batch normalization permite usar un learning rate mas alto y sirve de
regularizador como explicado en el articulo [47]. Se realiza el cdlculo siguiente restando la
media y dividiendo por la desviacion estdndar regularizada junto a un factor épsilon sobre los
mini-batches para prevenir errores si la varianza tiene valor cero. Gamma y Beta son
parametros que se aprenden como vectores. Per defecto, gamma se inicializa a uno y beta a
cero.

x — E[x]
y=—F————=*V+B

JVar[x] + €

ECUACION 4: BATCH NORMALIZATION

- Activacidn con la funciéon ReLU previamente presentada.

Y este proceso se repite dos veces por eso se considera como una doble convolucion.

| Convolution (3x3) |

v

Batchnormalization

-

RelU

v

| Convolution (3x3) |

v

Batchnormalization

-

RelLU

ILUSTRACION 37: ESQUEMA DE LA DOBLE CONVOLUCION UTILIZADA (ILUSTRACION PROPIA)
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43, ResU-Net

Como se ha expuesto anteriormente en el marco tedrico, en este trabajo se implementa la
arquitectura de ResU-net para comprobar si mejora los resultados de una red U-Net clasica. Consiste
en usar la misma arquitectura global de red encoder-decoder, pero cambiar los bloques de convolucién
para afadir conexiones residuales como se muestra en la llustracién 38.

| Input |

v v
|Batchnormalization | | Convolution (3x3) |

v

| RelU | | Batchnormalization |

v

| Convolution (3x3) |

| Batchnormalization |

v

| RelU |

v

| Convolution (3x3) |

v
| Addition |

v

| Cutput |

ILUSTRACION 38: ESQUEMA DEL BLOQUE RESIDUAL UTILIZADO (ILUSTRACION PROPIA)

El entrenamiento de la ResU-Net se realiza de igual manera que el de la U-Net con los mismos
tipos de entrada, la misma funcidn de activacion, el mismo optimizador, el mismo learning rate, el
método de one hot encoding y la técnica de validacién cruzada como se presenta a continuacion.

4.4. Meétrica del entrenamiento y funcién de pérdida

La métrica elegida es el coeficiente dice y 1 — dice es la funcidn de pérdidas del modelo.

El indice de Sgrensen-Dice es un indicador estadistico que mide la similitud de dos muestras.
El indice dice es 2 veces la interseccidn entre las 2 imagenes binarias dividido por la unién de estas
imagenes que aqui es la suma de los pixeles de cada imagen. Es una métrica comUnmente usada y
recomendada en tareas de segmentacién con imagenes médicas juntos con el Jaccard Index [48].

21X ny|
|X| + Y]

Dice

ILUSTRACION 39: ESQUEMA QUE REPRESENTA COMO CALCULAR EL COEFICIENTE DE DICE [49]
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La funcién de pérdida usada es un dice ponderado. Se corresponde con la métrica del indice de
dice ya presentado, pero tiene en cuenta el desbalance de clase de la base de datos. Existen mas pixeles
gue pertenecen al fondo que a la epidermis, lo que genera un desequilibrio en las proporciones de las
dos clases consideradas. Este cambio se produce en la manera de calcular el dice en Pytorch que realiza
la suma segun los canales que corresponden para paliar al desbalance de clases.

4.5. Hiperparametros del entrenamiento

El método de optimizacion elegido es Adam (Adaptative Moment Estimation) con un learning rate
de 1*10/(-4). Este learning rate ha sido elegido empiricamente haciendo varios ensayos y viendo que
corresponde a un valor de referencia en la literatura que permite que el modelo aprenda sobre los
datos de entrenamiento de manera lo suficiente rapida para no tener un entrenamiento de larga
duracidén. No obstante, este valor no es demasiado grande para que el algoritmo de optimizacién caiga
en optimo local.

El método de optimizacion Adam es una técnica de optimizacién basada en el algoritmo Adam que
conta con dos componentes principales, un componente de momentum y un componente de learning
rate adaptativo como descrito en el articulo [50].

El algoritmo de optimizacion Adam proviene del algoritmo de descenso de gradiente estocdstico.
El descenso de gradiente permite resolver la optimizacion de una funcién parametrizada que se trata
de minimizar o maximizar. Este método es eficaz sobre todo en los casos en los cuales la funcidn
objetivo es diferenciable con respecto a sus parametros.

Sin embargo, esta técnica puede alcanzar los limites de su eficiencia en casos con ruido y espacios
de parametros de alta dimensién. El método Adam permite la optimizacién eficiente usando los
gradientes de primer orden y pocos requisitos de memoria. Se basa en el cdlculo de learning rate
adaptativos a partir de las estimaciones de los primeros y segundos momentos de los gradientes
mientras que el método de descenso de gradiente mantiene un solo learning rate. El algoritmo de
Adam presenta muchas ventajas como la de funcionar con gradientes dispersos.

En el caso de este trabajo con redes neuronales convolucionales, el reparto de pesos en capas que
no son totalmente conectadas da lugar a gradientes muy diferentes en las distintas capas. El método
de Adam es especialmente eficaz en el caso de red neuronal convolucional profunda permitiendo un
entrenamiento mas rapido que usando el descenso de gradiente como método de optimizacion de los
parametros. Entonces es un método que conviene de usar en casos de aprendizaje automatico con
espacios de pardmetros de alta dimensiéon como sucede en este proyecto.

4.6. Codificacion one hot encoding

Para mejorar los resultados de la segmentacidén con redes neuronales convolucionales se puede
elegir predecir dos etiquetas de salida y poner en entrada al modelo dos clases como etiqueta. Para
eso se pone en entrada un canal correspondiendo al epidermis y otro al fondo haciendo uso de la
operacion de one hot encoding. El one hot encoding consiste en codificar una variable con n estados
en n bits de los cuales solo uno toma el valor 1. En este trabajo un canal de las mascaras de etiqueta 'y
de prediccion corresponde a la epidermis, entonces los pixeles de epidermis valen 1y los otros 0y otro
canal corresponde al fondo entonces los pixeles del fondo valen 1 y los otros 0 como se ve en la
ilustracion 38.

40



=

/,?/‘ ‘ 2\ UNIVERSITAT Di_seF,]o y desa_rrollo de,ur.l sistema de segment.aci(?n dela fepidermis @VB
ﬂ"ﬂ ) POI l/l ECNICA en imdgenes histopatoldgicas de melanoma Spitzoide mediante redes LAB
G’ DE VALENCIA encoder-decoder residuales

La técnica del one hot encoding permite utilizar una codificacién de las dos clases de interés
(epidermis y fondo) sin que haya una ordenacién entre las categorias. Poniendo epidermis a 1y fondo
a 0 el modelo podria considerar una ordenacion natural entre las categorias y eso puede dar lugar a
malos resultados. El one hot encoding permite también pasar dos veces las mascaras de ground truth
en entrada del modelo para ayudar la convergencia del entrenamiento de la red neuronal
convolucional.

ILUSTRACION 40: EJEMPLO DE LOS DOS CANALES CON ONE HOT ENCODING EN ENTRADA DE LA RED (ILUSTRACION PROPIA)

4.7. Técnica de validacion cruzada

El entrenamiento se realiza con la técnica de validacidn cruzada. La validacién cruzada es un
método de muestreo utilizado para la evaluacién del modelo. Es especialmente util cuando se usa una
base de datos bastante limitada en términos de nimeros de datos diferentes. En este trabajo las
imagenes de la base de datos de entrenamiento no son muy numerosas y por eso se ha elegido realizar
el entrenamiento con esta técnica.

El procedimiento de la validacién cruzada consiste en elegir un parametro k que define el
ndmero de grupos en los que se divide la base de datos mezclada aleatoriamente previamente. Se
definen k grupos de los cuales (k-1) sirven como datos de entrenamiento y el grupo restante para la
validacidn. Se realizan k iteraciones cambiando cada vez el grupo que sirve para la validacion como se
ve en la llustracién 41. Es un método util para estimar la habilidad de un modelo de aprendizaje
automatico en datos no vistos durante el entrenamiento. Se obtienen entonces k modelos diferentes
para los cuales se conservan las métricas de evaluacién del entrenamiento y de la validacion. Se escoge
el modelo que ofrece mejores resultados en validacion.

Es importante guardar el modelo que da mejores resultados en datos que no han servido
durante el entrenamiento para paliar a los problemas de overfitting que pueden llevar los modelos de
redes neuronales profundas con muchas épocas de entrenamiento. El overfitting o sobre ajuste en
espanol ocurre cuando el modelo aprende demasiado los datos que sirven al entrenamiento y adapta
sus parametros para predecir a la perfeccion esos datos y no poder predecir tan bien nuevos datos.
Suelen ocurrir los problemas de overfitting en bases de datos pequefias de entrenamiento.

A la hora de implementar este método es importante de reiniciar los pesos de forma aleatoria
de la red neuronal entrenada para obtener k modelos independientes. Para hacer eso se utiliza la
funcién Xavier_uniform que rellena un tensor segun el método descrito en [51]. Este método utiliza
una distribucion uniforme que provee un nuevo esquema de inicializacion que aporta una
convergencia sustancialmente mas rdpida que una inicializacién solo aleatoria.

41



2\ UNIVERSITAT Disefio y desarrollo de un sistema de segmentacion de la epidermis
) PC )LITECNICA en imagenes histopatoldgicas de melanoma Spitzoide mediante redes @VBLAB

DE VALENCIA encoder-decoder residuales
Tteration 1 Iteration 2 Iteration 3 Iteration K

Fold 1 Fold 1 Fold 1 Fold 1
Fold 2 Fold 2 Fold 2 oo o Fold 2
Fold 3 Fold 3 Fold 3 Fold 3

L ] L ] ® [ ]

[ ] [ ] ® [ ]

® L ] ® [ ]

I:l Training data I:l Test data

ILUSTRACION 41: ESQUEMA DE LA VALIDACION CRUZADA [51]

En este trabajo se ha elegido un valor de k igual a 5. Con CLARIFYv1, se obtienen 5 grupos de
cada uno 11 imagenes de biopsia completa, pero al nivel de los patches el nimero de imagenes en
cada grupo es distinto como lo muestra la Tabla 7.

TABLA 7: REPARTICION DE LOS PATCHES EN LA PRIMERA VALIDACION CRUZADA

Grupo 0 1 2 3 4
Numero de patch 1193 920 707 1251 1 052
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5. Resultados

5.1. Resultados de la U-Net para la segmentacion gruesa

Estos son los resultados obtenidos del experimento 1 con 150 épocas de entrenamiento en las
imagenes de validacién:

0.700 A
0.14 —— traning loss
validation loss 0.675 1
0.12 4
0.650 4
0.10 + 0.625 1
E 0.08 § 2 o600
0.06 - 0.575 §
0.550
0.04 +
0.525 1
0.02 q —— validation dice
0 20 0 60 80 100 120 140 0 20 40 60 80 100 120 140
Epoch Epoch
ILUSTRACION 42: GRAFICO DE LA FUNCION DE LA ILUSTRACION 43: METRICA DE DICE EN FUNCION DE
PERDIDA EN FUNCION DE LAS EPOCAS LAS EPOCAS EN EL SET DE VALIDACION

Las curvas de funcion de pérdidas de la llustracidon 42 y métricas de la llustracién 43 en funcién de
las épocas del entrenamiento muestran que se realiza de forma correcta el entrenamiento de la U-Net
para mejorar los resultados en validacién y que el entrenamiento converge. Esta convergencia se hace
alrededor de la época 30, como se puede ver en el momento que la funcién de pérdida deja de bajar
en los conjuntos de entrenamiento y de la validacién y respectivamente la métrica de dice deja de subir
de manera significativa. Para incrementar el dice de validacidn se deberia aumentar el nivel de detalle
de las imagenes procesadas haciendo patches, lo que se hace es un segundo tiempo en este trabajo.
Se almacena el modelo que obtiene el mejor dice en validacidn.

Con 150 épocas la métrica dice es de 0.77 en datos de entrenamiento lo que es alto para una
prediccion gruesa de la regidon de la epidermis. Pero el resultado corresponde a la resolucidn disponible
de las imagenes de entrenamiento del modelo.

La Tabla 8 presenta ejemplos de prediccion de la epidermis con las imagenes de entrada de la red
correspondiente. Son imagenes que provienen de la base de datos CLARIFYvl. Se compara esta
prediccion con la mascara de ground truth correspondiente. Se ven los artefactos previamente
comentados dentro de la dermis y que no pertenecen a la epidermis. En cambio se nota que no hay
falsos negativos, quiere decir que la red predice bien las zonas de epidermis. El error de prediccidn que
se obtiene es que la mascara es demasiado ancha comparativamente con la epidermis real presente
en la imagen. Eso genera ciertos falsos positivos. No hay zonas de epidermis que el modelo no ha sido
capaz de detectar en los ejemplos presentados y en la mayoria de los casos de las imagenes de la base
de datos CLARIFYv1.
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TABLA 8: EJEMPLOS DE PREDICCION OBTENIDA CON IMAGENES DE TEST

s

U

Imagen en salida de la U-Net

-’
vy

Mascara de ground truth
correspondiente

©€VBLAB

La Tabla 9 a continuacién presenta los resultados de la métrica dice para los tres conjuntos de
datos de la base de datos 1 con la desviacién estdndar correspondiente. Como otro conjunto de
validacién externa, se presenta la métrica de dice obtenida con la prediccién de las imagenes de la
base de datos CLARIFYv2. Se obtienen métricas bastante altas sobre todo en entrenamiento, aunque
un poco menos para los conjuntos de test y de validacién, lo que tiene sentido ya que son imagenes
que la red no usa para su entrenamiento. La desviacidn estandar pequena asociada permite confirmar

gue la métrica es alta con poca variabilidad segun las imagenes del conjunto de datos en cuestidn.

TABLA 9: METRICAS DE DICE DEL EXPERIMENTO 1 PARA 150 EPOCAS

TRAIN
VALIDATION
TEST
CLARIFYV2

Dice score

0,7716
0,6399
0,6387
0,4876

U-NET
Desviacion estandar

0,058
0,010
0,010
0,162
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La Tabla 10 presenta mdscaras de epidermis obtenidas con el modelo en imagenes de la base
de datos CLARIFYv2. Esta validacion externa del modelo permite ver que el modelo no predice de
manera bastante precisa y fiel la epidermis presentando muchos falsos positivos y falsos negativos.
Estos resultados pueden indicar que la base de datos nimero 1 no es suficientemente amplia para
obtener un modelo robusto de segmentacién de la epidermis en imdgenes histopatolégicas con

lesiones melanociticas.

TABLA 10: EJEMPLO DE PREDICCIONES OBTENIDAS CON IMAGENES DE LA BASE DE DATOS CLARIFYv2

Imagen en salida de la U-Net Imagen H&E Mascara de ground truth
correspondiente

Para la inferencia, con las imagenes con mdscara mal anotadas se obtiene un dice score de
0.52. Es normal tener un valor de la métrica dice bajo porque la mascara de ground truth no es correcta
y también se obtienen muchos falsos positivos resultando en una segmentacién bastante gruesa de la
epidermis como se ve en la Tabla 11. Pero, si que el modelo implementado lleva a cabo las predicciones
correctamente en ciertas imagenes de inferencia que pueden resultar dificiles de predecir. Esta
inferencia permite validar la calidad del modelo obtenido.
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TABLA 11: RESULTADOS DE INFERENCIA DE LA U-NET EN IMAGENES CON ANOTACION INCORRECTA

%

Imagen en salida de la U-Net Imagen H&E original Mascara de ground truth
correspondiente

Entonces el experimento 1 permite obtener un primer modelo de segmentacidon automatica
de la epidermis en imdagenes histopatoldgicas de piel con lesiones melanociticas. Pero a un a nivel
grueso de la regién de la biopsia se puede intentar mejorar los resultados obtenidos eligiendo una
arquitectura de red neuronal convolucional en ResU-Net como se presenta en la siguiente seccion.
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5.2. Resultados de la ResU-Net para la segmentacion gruesa

Las curvas de funcién de pérdida de la llustracién 44 y métricas de la llustracidn 45 en funcién de
las épocas del entrenamiento muestran que se realiza de forma correcta el entrenamiento de la ResU-
Net (experimento 2). Se obtienen una curva de entrenamiento similar a la arquitectura U-Net. Cambia
que la convergencia se produce con mas épocas, en la época 50, el entrenamiento es por lo tanto un
poco mas lento respectivamente con el experimento 1. Se considera igual que en el caso precedente
el modelo que da los mejores resultados de métricas en el conjunto de validacion.

0.16 —— traning loss —— validation dice

validation loss 0.675
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ILUSTRACION 44: GRAFICO DE LA FUNCION DE LA PERDIDA ILUSTRACION 45: METRICA DE DICE EN FUNCION DE
EN FUNCION DE LAS EPOCAS LAS EPOCAS EN EL SET DE VALIDACION

La Tabla 12 a continuacién presenta los resultados de la métrica dice para los tres conjuntos
de datos con la desviacidn estandar correspondiente y la comparacion con los resultados obtenidos en
imagenes de la base de datos CLARIFYv2.

TABLA 12: METRICAS DE DICE DEL EXPERIMENTO 2 PARA 150 EPOCAS

RESU-NET
Dice score Desviacion estandar
ENTRENAMIENTO 0,7860 0,050
VALIDACION 0,6491 0,110
TEST 0,6487 0,039
CLARIFYV2 0,5259 0,130

5.3.  Comparacion de los resultados de la U-Net y de la ResU-Net de
los experimentos 1y 2

En esta seccion se van a comparar los resultados obtenidos entre los dos modelos previamente
presentados, primero en término de la métrica de dice como se ve en la Tabla 13. Se ve que el modelo
del experimento 2 predice mejor las nuevas imagenes con un dice en la base de datos CLARIFYv2 de
0.5259 comparado con un dice de 0.4876 para el experimento 1. Las métricas de dice de los conjuntos
de imdagenes de la base de datos CLARIFYvl son mds elevadas en el caso del experimento 2
comparativamente con el experimento 1 aunque esa diferencia no es tan grande como en el caso de
las imagenes de |la base de datos CLARIFYv2. La Tabla 13 permite concluir que con los hiperparametros
iguales la arquitectura de red neuronal convolucional de encoder-decoder residual mejora los
resultados obtenidos para la tarea de segmentacién de la epidermis en imagenes histopatoldgicas con
lesiones melanociticas.
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TABLA 13: COMPARACION DE LAS METRICAS DE DICE ENTRE LOS EXPERIMENTOS 1Y 2

U-NET RESU-NET
EXPERIMENTO 1 2
ENTRENAMIENTO 0,7716 0,7860
VALIDACION 0,6387 0,6487
TEST 0,6399 0,6491
CLARIFYV2 0,4876 0,5259

Se comprueba la mejora del experimento 2 con respecto al experimento 1 visualizando las
mascaras de predicciones obtenidas. Las mdscaras de epidermis obtenidas con el modelo de ResU-Net
se aprecian mas lisas y precisas que las mdascaras obtenidas con la U-Net como se ve en la Tabla 14.
Parece que hay menos artefactos que en las mascaras predichas por la arquitectura U-Net y que
cuando hay algunos son de menor tamafio. En el caso de la ResU-Net se obtiene también una
segmentacién mds continua de la epidermis y entonces que puede parecer mejor para la mayoria de
las imagenes que con la arquitectura U-Net.

TABLA 14: COMPARACION DE LAS MASCARAS DE PREDICCION DE LA RESU-NET Y DE LA U-NET EN IMAGENES DE TEST

Madscara obtenida con la Res U- | Imagen original Madscara obtenida con la U-Net
Net

Otra técnica de visualizacion de los resultados y de comparacién de los modelos consiste a
realizar el overlay de la mascara de segmentacidn sobre la imagen H&E original. Se pueden visualizar
la superposicion de la mascara de ground truth en rojo y los bordes de la prediccion obtenida con el
modelo de segmentacion en azul como se ve en la Tabla 15. Se obtienen con esta visualizacidn
resultados similares entre los dos modelos. Se ven claramente los artefactos dentro de la dermis que
habria que quitar y que las predicciones obtenidas tienen un espesor mds ancho que la epidermis real.
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TABLA 15: COMPARACION DE LOS RESULTADOS ENTRE LA U-NET (EXPERIMENTO 1) Y LA RESU-NET (EXPERIMENTO 2)

Image with predicted epidermis in blue and ground truth in red Image with predicted epidermis in blue and ground truth in red
I e b -~ A V 2 £3

\,,a@‘

oy kdaw%f ;

Image with predicted epidermis in blue and ground truth in red

Resultados ResU-Net Resultados U-Net

5.4.  Experimentos a nivel grueso utilizando la técnica de validacién
cruzada

Para intentar mejorar los resultados previamente obtenidos del modelo a nivel grueso de
segmentacion de la epidermis (aumentar las métricas de dice y obtener un modelo mas robusto), se
entrena de nuevo las dos arquitecturas, pero utilizando esta vez la técnica de validacién cruzada. Los
experimentos que se realizan mediante esta técnica son los de 3 a 8 (ver Tabla 6) con arquitecturas U-
Net y ResU-Net alternativamente como se representan en la Tabla 16 para recordatorio.

TABLA 16: HIPERPARAMETROS DE LOS EXPERIMENTOS 3 A 8 QUE SE REALIZAN CON LA TECNICA DE VALIDACION CRUZADA

Nivel de Experimento Tipo de Base de Validacién Numero Learning Batch Tamaio
resolucion arquitectura de datos cruzada épocas rate size imagen
red

3 U-Net 1 Si 150 0,0001 16 256

4 Residual U-Net 1 Si 150 0,0001 16 256

568':;22?‘6" 5 U-Net 2 Si 150 0,0001 16 256

6 Residual U-Net 2 Si 150 0,0001 16 256

7 U-Net 1&2 Si 150 0,0001 16 256

8 Residual U-Net 1&2 Si 150 0,0001 16 256
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Usando la técnica de validacién cruzada con las WSI redimensionadas de la base de datos

CLARIFYv1 se obtienen los resultados de métricas dice de la Tabla 17. Se usa la métrica de dice en
validacién para comparar los modelos ya que es una métrica menos sensible a problematicas de
overfitting que el dice sobre los datos de entrenamiento. Los diferentes grupos de la validacién cruzada
estan detallados en la Tabla 7 de la seccion 3.2. Se ve que el grupo 3 del modelo U-Net (experimento
3) presenta los mejores resultados y el grupo 2 del modelo ResU-Net (experimento 4) respectivamente.
Son entonces los dos modelos que se van a guardar como mejores para realizar las pruebas de
inferencia siguientes. En ambos casos la métrica de dice de validacidon obtenida es mayor que la
obtenida sin la implementaciéon de la técnica de validacién cruzada en el proceso de entrenamiento.

TABLA 17: RESULTADOS DE DICE DE EXPERIMENTO CON Y SIN VALIDACION CRUZADA CON LOS MODELOS DE U-NET Y RESU-
NET CON IMAGENES DE LA BASE DE DATOS CLARIFYvV1

Experimento
3 4 1 2
CLARIFYv1 | validacion | validacion | validaciéon | validacion
grupo dice dice dice dice
0 0,7004 0,6961 0,6399 0,6491
1 0,6979 0,7218
2 0,6953 0,6999
3 0,7020 0,6963
4 0,6802 0,6872

A continuacién, se comparan las métricas obtenidas por los diferentes modelos de los
experimentos 1 a 4 en el conjunto de test de la base de datos CLARIFYv1 y sobre los datos de validacion
externa de la base de datos CLARIFYv2. En ambos casos son datos que no han servido durante el
entrenamiento y tampoco en validacién del entrenamiento. Las métricas obtenidas sobre los datos de
inferencia de la base de datos CLARIFYv2 son importantes a la hora de evaluar los modelos ya que
proveen de otro set de datos y permiten una validacion mas robusta.

La Tabla 18 presenta las métricas de dice que se obtienen. Los diferentes modelos sacan todos
una métrica de dice parecida de 0.62 en promedio sobre las imagenes de test de la base de datos
CLARIFYv1l y de 0.51 sobre las imagenes de la base de datos CLARIFYv2. En estos casos la mejora
obtenida con la técnica de validacién cruzada no es tan evidente como anteriormente. Las métricas de
dice en imagenes de test de la base de datos CLARIFYv1 son mas bajas usando los modelos obtenidos
con validacién cruzada. En cambio si que en ambos casos la métrica de dice en imagenes de la base de
datos CLARIFYv2 es mas alta. Entonces en el caso de las imagenes completas, el método de validacion
cruzada mejora las métricas y prediccidon durante el entrenamiento pero el resultado en conjunto de
test es similar a un modelo entrenado sin validacién cruzada.

TABLA 18: RESULTADOS DE DICE EN DATOS DE TEST PARA LOS MODELOS U-NET Y RESU-NET CON Y SIN VALIDACION CRUZADA

Validacion cruzada Sin validacion cruzada
U-Net ResU-Net U-Net ResU-Net

Experimento 3 4 1 2
test CLARIFYv1 0,6108 0,6089 0,6387 0,6487
CLARIFYv2 0,5101 0,5295 0,4876 0,5259
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La Tabla 19 presenta ejemplos de imagenes de mascara obtenidas con los diferentes modelos
de los experimentos 1 a 4. La primera fila corresponde a una imagen de la base de datos CLARIFYv2 y
las otras filas a imdgenes de la base de datos CLARIFYv1 sobre la cual los modelos se han entrenados.
Pero en todos casos son imdagenes de test para evaluar visualmente la robustez del modelo y poder
validarlo. Las dos primeras filas presentan resultados similares entre los diferentes experimentos, se
localiza correctamente la zona de la epidermis aunque su segmentacidn sigue siendo gruesa con una
madscara espesa y poco precisa. Conforme la idea que este modelo es Util como primera etapa para
seleccionar los patches de interés dentro de la imagen muy grande que es la biopsia completa. Segin
la imagen los modelos predicen una mascara con menor o mayor ruido pero en la mayoria de los casos
se ve artefactos de ruido que empeoran el resultado deseado. La tercera fila de la tabla presenta una
imagen dificil de predecir por todos los modelos, en este caso el experimento 3 es el que da mejor
resultado ya que se seleccionan las zonas blancas para sacar los patches y obtener la segmentacion de
precision. Los otros experimentos que presentan muchos falsos negativos para esta imagen en
particular implicarian seleccionar zonas que en realidad no pertenecen al ground truth y no seleccionar
las zonas correctas, con lo cual el modelo de precisidn no seria capaz de obtener una segmentacion
fina y correcta de la epidermis de estas imagenes con lesiones melanociticas.
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TABLA 19: EJEMPLO DE MASCARAS DE PREDICCION DE LOS EXPERIMENTOS 1 A 4 DE DATOS DE TEST DE LAS DOS BASES DE DATOS

Ground truth Imagen original
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Para seguir intentando mejorar los resultados del modelo se elige anadir las imagenes
nuevamente anotadas de la base de datos CLARIFYv2 a los datos de entrenamiento. Se tratan de los
experimentos 5 a 8 de la Tabla 16 (ver también Tabla 6). Las métricas obtenidas en los diferentes
conjuntos de datos se presentan en la Tabla 20.

Los modelos 5 y 6 presentan resultados muy buenos en los conjuntos de validacién y test de
la base de datos CLARIFYv2. En cambio, los resultados de la métrica de dice sobre la base de datos
CLARIFYv1l empeoran. Este fendmeno se puede explicar con el hecho que los modelos de los
experimentos 5y 6 han sido entrenados Unicamente con imdagenes que pertenecen a la base de datos
CLARIFYv2.

Los dos ultimos experimentos tienen en consideracion las dos bases de datos disponibles. Sus
entrenamientos se realizan cargando los pesos de la red neuronal convolucional de los experimentos
3y 4y reentrenando el modelo sobre imagenes de la base de datos CLARIFYv2. Este procedimiento se
llama fine-tuning y se detalla a continuacién.

Para acelerar el entrenamiento se considera cargar en memoria los pesos de una red U-Net
gue segmenta la epidermis de los experimentos 3 y 4 y entrenarla de nuevo pero solo haciendo mas
precisos los pesos con las imagenes de la base de datos CLARIFYv2. El fine-tuning es una técnica
parecida al transfer learning que consiste en cargar los pesos de una red preentrenada sobre un
conjunto bastante amplio de imdgenes para entrenar de nuevo la red y que se afine para realizar la
segmentacion de interés.

Este procedimiento permite que los experimentos 7 y 8 presenten métricas de dice altas en los
diferentes conjuntos de datos de las dos bases de datos. Comparando las diferentes medias de la Tabla
20 se ve que son mas altas en todos los casos presentes. Esta tabla permite también comparar los
modelos con arquitecturas U-Net (5y 7) y ResU-Net (6 y 8). En los dos casos (experimento 5 comparado
con el experimento 6 y experimento 7 comparado con experimento 8), los modelos con arquitectura
de red neuronal convolucional encoder-decoder con capas residuales (ResU-Net) presentan mejores
resultados que los modelos con arquitectura tradicional de U-Net.

El mejor modelo de segmentacion gruesa es el modelo 8 que alcanza un dice de 0.57 y 0.72 en
datos de validaciéon de las bases de datos 1y 2 y un dice de 0.54 y 0.73 en datos de test de las bases
de datos 1y 2.

TABLA 20: RESULTADOS DE LA METRICA DE DICE EN LOS DIFERENTES CONJUNTOS DE DATOS DE LAS DOS BASES DE DATOS
PARA LOS ENTRENAMIENTOS DE 5 A 8

. Dice en promedio
Experimento - - -
Entrenamiento Validacion Test
CLARIFYv1 | CLARIFYv2
Base de datos 1 2 media 1 2 media 1 2 media
5 0,4465| 0,5205|0,4835|0,4941 |0,7141|0,6041 | 0,4808 | 0,6881 | 0,5845 | 0,4738 | 0,6409
6 0,4835 | 0,5556 | 0,5195 | 0,5483 | 0,7204 | 0,6343 | 0,5156 | 0,7229 | 0,6193 | 0,5158 | 0,6663
7 0,5371|0,5722|0,5546 | 0,5879 | 0,7024 | 0,6451 {0,5712 | 0,6960 | 0,6336 | 0,5654 | 0,6569
8 0,5837 | 0,5949 | 0,5893 | 0,5743 | 0,7272 | 0,6507 | 0,5454 | 0,7339 | 0,6397 | 0,5678 | 0,6853

La Tabla 21 presenta ejemplos de imagenes de mascara obtenidas con los diferentes modelos
de los experimentos 5 a 8. Se visualizan las mismas imagenes que las de la Tabla 19.

La primera fila presenta resultados muy similares entre los diferentes experimentos. En la
siguiente fila de la tabla, se ve la mejora de la prediccidn de una imagen de la base de datos CLARIFYv1
entre los diferentes experimentos. La mascara se hace mas fina, precisa y correcta con menos
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artefactos de ruido entre los diferentes experimentos. La tercera imagen presenta una mascara de
prediccidn bastante diferentes del ground truth en todos los casos. El experimento 5 es el que presenta
los peores resultados. Sin embargo, la ventaja de los experimentos 7 y 8 con respecto a los 3y 4
previamente presentados es que hay menos falsos negativos. Entonces se van a seleccionar un nimero
mads grande de patches pero estos patches contienen los que realmente pertenecen a la clase de
epidermis. Son modelos de segmentacidn gruesa que son mas prometedores como primera etapa de
seleccion de los patches de interés para luego obtener la segmentacion precisa de la epidermis de
imagenes histopatoldgicas con lesiones melanociticas.
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TABLA 21: EJEMPLO DE MASCARAS DE PREDICCION DE LOS EXPERIMENTOS 5 A 8 DE DATOS DE TEST DE LAS DOS BASES DE DATOS

Ground truth

Imagen original

@VBLAB
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5.5. Patches de la imagen y resultados de la segmentacion precisa

Con las mascaras de prediccidn de las epidermis obtenidas se pueden realizar patches de las
regiones de las imagenes originales para aumentar el nivel de detalle de la prediccion realizada. Se
entrena un nuevo modelo de U-Net con la misma arquitectura que presentada previamente pero con
imagenes de entrada patches de tamano 512*512 de la imagen original y un batch size de 4 durante
50 épocas correspondiendo al experimento 9 también detallado en la Tabla 6. Como presentado en la
ilustracién 31, se dispone de un numero mucho mas grande de imdagenes a nivel de patches que a nivel
de imagen completa. Hay lo suficiente de datos para que no haga falta utilizar procedimientos como
la validacién detallado en la seccién 4.7.

Las curvas de funcién de pérdida de la llustracion 46 y métricas de la llustracién 47 en funcidn de
las épocas del entrenamiento muestran que se realiza de forma correcta el entrenamiento de la U-
Net. En este caso la convergencia se alcanza con pocas épocas, solo con 10 ya se ha obtenido la
convergencia deseada. Las métricas dice en el conjunto de validacién son también mas altas que en
los experimentos precedentes de mads baja resolucidn.

71 —— traning loss
validation loss

0.81 4

Loss

0.78 4

\,\/\%‘/ 0.77 1 —— validation dice
o 6 lID 2‘0 3'0 4‘0 50 6 1‘0 2‘0 3‘0 4‘0 5‘0
Epoch Epoch
ILUSTRACION 46: GRAFICO DE LA FUNCION DE PERDIDAS ILUSTRACION 47: GRAFICO DE LA METRICA DICE EN
EN FUNCION DE LAS EPOCAS FUNCION DE LAS EFOCAS

La Tabla 22 presenta ejemplo de patches con la mascara de ground truth correspondiente y las
predicciones de las dos arquitecturas a nivel de patch. Se ve claramente que la resolucion de los
patches de ground truth no es tan alta como la de las predicciones realizadas por los algoritmos lo que
puede impactar las métricas de resultados obtenidos. Las mascaras de ground truth de la base de datos
CLARIFYv1 son de menor resolucidn y eso penaliza a la hora de obtener las métricas. Las mascaras de
ground truth de la base de datos CLARIFYv2 no presentan este problema.
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TABLA 22: EJEMPLO DE PATCHES DE LAS IMAGENES DE TEST

©€VBLAB

Imégenes
H&E

Mascara
de ground
truth

Mascara
de
prediccidn
de la U-Net

Mascara
de
prediccién
de la ResU-
Net

En la Tabla 23 se presentan los resultados de la comparacién de las arquitecturas de U-Net y ResU-
Net de los experimentos 9y 10 (ver Tabla 6). Antes de realizar estos experimentos se ha probado con
otros valores del batch size y del learning rate. Estas pruebas sirven de justificacion empirica del ajuste
de los hiperparametros de entrenamiento. Los valores escritos en la Tabla 6 son los que permiten una
convergencia de menor duracién y con buenas métricas de resultados.

En termino de métricas, la arquitectura de red convolucional encoder-decoder U-Net alcanza
resultados de dice mas altos en el conjunto de entrenamiento que la ResU-Net en el caso de una
imagen de entrada de tamafio 512. Sin embargo, en los conjuntos validacién y test la ResU-Net alcanza
mejores resultados. Eso indica que la arquitectura de ResU-Net ofrece un modelo mas robusto y con

una mejor validacion.

TABLA 23: COMPARACION DE LOS RESULTADOS DE LOS EXPERIMENTOS 9 Y 10

5.6.

EXPERIMENTO 9 10
DICE | U-Net ResU-Net

ENTRENAMIENTO | 0,8284 0,7493
TEST . 0,7399 0,7488
VALIDACION . 08554 0,8590

Reconstruccién de las imagenes completas

Resultados de los diferentes experimentos de segmentacion
precisa
5.6.1.

Para visualizar y comparar los resultados de los experimentos 9 y 10, se realiza la reconstruccién
de la imagen completa, juntando todos los patches de prediccion.

La Tabla 24 presenta imagenes reconstruidas con la U-Net y la ResU-Net de los experimentos 9 y
10 respectivamente. Se comparan con el ground truth y se presentan en esta tabla imagenes del

conjunto de test. Se aprecia que las imdagenes reconstruidas mediante los patches predichos de la U-
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Net presentan mds artefactos y falsos positivos que no pertenecen a la epidermis que los resultados
obtenidos mediante la ResU-Net. Ademas, se observa que en ambos casos las predicciones obtenidas
resultan mucho mas precisas que las obtenidas en la primera red con las imagenes totales (ver Tabla
19 y Tabla 21). El resultado obtenido es una mascara mas fina que segmenta mejor la estructura de la
epidermis en imdgenes histopatolégicas de piel. La Ultima imagen de la tabla siguiente sigue siendo un
reto para segmentarla sin falsos positivos y artefactos de ruido.

TABLA 24: COMPARACION DE LAS MASCARAS RECONSTRUIDAS OBTENIDAS CON LA U-NET Y LA RESU-NET
COMPARATIVAMENTE CON EL GROUND TRUTH

Resultados de la U-Net ‘ Ground truth Resultados de la ResU-Net
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Hay unos artefactos en las imagenes de prediccién que corresponden a ruido introducido por la
red neuronal. Para remediar a este problema se lleva a cabo una etapa de post procesado de las
imagenes de salida de lared . Se puede usar la funcidon remove_small_objects del paquete morphology
de la libreria skimage en Python. Esta funcidn elimina los objetos mas pequefios que el tamafio
especificado y se le precisa también la conectividad usada que define la vecindad de un pixel. Es una
operacion morfolégica parecida a una apertura. La apertura (opening) es una erosién seguida de una
dilacidn en tratamiento de las imagenes como se representa en la llustracién 48. La apertura tiene
como efecto de eliminar las particulas pequefias (que es el efecto deseado en esta etapa de post
procesado) pero puede también separar los objetos mas grandes en los puntos donde se estrechan lo
que puede resultar malo con respecto al resultado esperado. Por lo tanto, se trata de usar
cuidosamente las etapas de post procesado evaluando mediante las métricas la mejor obtenida.

2 Ongeal b. Ercsion ¢. Delshoa

d. Opessmy ¢, Closmg

ILUSTRACION 48: OPERACIONES MORFOLOGICAS SOBRE IMAGENES [52]

Empiricamente se elige un tamano mdaximo de 5000 pixeles para los objetos que se quitan en las
etapas de post procesado para eliminar los artefactos de ruido de forma eficaz sin quitar la informacion
relevante como se puede ver en la llustracién 49. El tamafio minimo del objecto conservado puede
variar de una imagen a otra. Por lo tanto, introduce menos sesgo de no utilizar etapas de post
procesado pero esta etapa en concreto permite mejorar bastante los resultados como lo vamos a
demostrar a continuacion.

ILUSTRACION 49: RESULTADO DEL POST PROCESADO DE QUITAR PEQUENOS OBJETOS (A LA IZQUIERDA LA IMAGEN SIN
PROCESAR Y A LA DERECHA LA IMAGEN FINAL)
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Se computa la métrica dice entre las imagenes reconstruidas y el ground truth para comparar con
los resultados de los mejores experimentos de segmentacion gruesa (experimento 7 y 8 de la Tabla 6)
gue tienen como entrada las imagenes completas. Los resultados obtenidos se presentan en la Tabla
25 donde se puede apreciar la notable mejora de los resultados con las mascaras reconstruidas a partir
de los patches comparativamente con las madscaras de salida de los primeros modelos de baja
resolucién considerando las dos arquitecturas distintas de red neuronal convolucional encoder-
decoder.

En el conjunto de test, para los modelos a nivel de patch, la U-Net con capas residuales (ResU-Net
del experimento 10) tiene una métrica mas alta que la U-Net clasica (experimento 9). En los otros
conjuntos de datos las métricas son similares entre las dos arquitecturas. Las métricas confirman que
la segmentacion es mejor con la ResU-Net asi como se ha podido constatar en las imagenes previas.
La ResU-Net parece proporcionar una buena arquitectura de red neuronal convolucional para la
segmentacién de la epidermis en imagenes de biopsias de piel humanas con lesiones melanociticas y
con tinciéon hematoxilina eosina.

TABLA 25: RESULTADOS DE COMPARACION ENTRE LOS DIFERENTES EXPERIMENTOS SOBRE IMAGENES DE LA BASE DE DATOS

CLARIFYV1
EXPERIMENTO 7 9 8 10
ARQUITECTURA U-Net gruesa U-Net precisa ResU-Net gruesa ResU-Net
DE LA RED precisa
NEURONAL
CONVOLUCIONAL
METRICA dice std dice std dice std dice std
ENTRENAMIENTO 0,5371 0,16 0,9607 0,01 0,5837 0,16 0,8652 0,09
VALIDACION 0,5879 0,13 0,8539 0,07 0,5743 0,18 0,8533 0,09
TEST 0,5712 0,13 0,7008 0,07 0,5454 0,15 0,7430 0,06

5.6.2. Estructuras detectadas por el modelo

Los resultados de las mascaras reconstruidas de la epidermis presentan estructuras que no estan
presentes en las mdscaras de ground truth. Pero observando las estructuras en cuestion no se parecen
a artefactos tipicos de ruido ya que son estructuras mas grandes y con una forma similar a una
estructura bioldgica. Se ha contactado con un patdlogo para obtener mas informacién sobre esta
deteccion del modelo. La hipdtesis del estudiante y de sus tutores era que las estructuras detectadas
dentro de la dermis se correspondian a foliculos pilosos que tienen como composicidén un tejido muy
similar al de la epidermis y pueden entonces considerarse parte de ella. Una visualizacién del problema
descrito se ve en la Tabla 26 en la mdscara de prediccién de la ResU-Net precisa (experimento 10) con
respecto a la imagen de ground truth y la imagen H&E de la biopsia original.
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TABLA 26: MASCARAS DE DUDAS EN CUENTO A LOS FOLICULOS PILOSOS

SV SRS Imagen H&E original con las flechas rojas que
& corresponden a glandulas sudoriparas y las
L] flechas azules al infundibulo del foliculo piloso

B 3

Mascara de ground truth Mascara de prediccién de la ResU-Net a nivel
de patch (experimento 10)

El patdlogo ha confirmado que las estructuras detectadas por la red corresponden al infundibulo
del foliculo piloso.

Otras estructuras presentes en las imagenes pero mds en profundidad en la dermis corresponden
a las glandulas sudoriparas que no pertenecen a la epidermis y que secretan el sudor. Por lo tanto, la
red es capaz de realizar la segmentacion de la parte de los foliculos pilosos que pertenece a la
epidermis aunque no estaba presente en las mascaras de anotacién.

Asi la red obtenida permite detectar en ciertos casos mas “evidentes” como el de la Tabla 26
estructuras de epidermis dentro de la dermis pero tampoco es un objetivo de la red implementada.
Ademas al nivel patoldgico de las lesiones melanociticas y en particular del melanoma spitzoide, el
diagnostico se realiza con informacion de la epidermis y de su unién con la dermis pero no al nivel del
infundibulo del foliculo piloso. Sin embargo, esta estructura podria ser aplicada en otras patologias y
el modelo de interés en estos casos especificos.

Este razonamiento permite deducir que los circulos detectados en la Tabla 26 no son errores de
segmentacién ni debidos al ruido y que las métricas respectivamente al ground truth son en promedio
correctas pero a considerar con cuidado a nivel de ciertas imagenes en concreto.
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5.6.3. Validacién con la base de datos CLARIFYv2

Los modelos obtenidos en los experimentos 9 y 10 solo han sido entrenados sobre imagenes
de la base de datos CLARIFYv1. La base de datos CLARIFYv2 puede entonces ser Util para validar los
modelos obtenidos. La Tabla 27 presenta los resultados obtenidos con estos experimentos realizando
la prediccion de las imdgenes de la base de datos CLARIFYv2 y se ve que las métricas son bastante altas,
del mismo orden de magnitud que las métricas obtenidas en el conjunto de test de la base de datos
CLARIFYv1 como se ve en la Tabla 23.

TABLA 27: RESULTADOS DE LA METRICA DE DICE DE LOS EXPERIMENTOS 9 Y 10 SOBRE DATOS DE VALIDACION EXTERNA DE
LA BASE DE DATOS CLARIFYv2

EXPERIMENTO 9 10
ARQUITECTURA U-Net ResU-Net
METRICA dice std dice std
CLARIFYV2 NIVEL DE PATCHES 0,7184 0,11 0,7289 0,12
CLARIFYV2 IMAGENES RECONSTRUIDAS | 0,7029 0,09 0,6768 0,14
CON POST PROCESADO 0,7228 0,09 0,6956 0,14

La Tabla 28 presenta ejemplos de imdgenes de las predicciones obtenidas mediante la
reconstruccién basadas en patches de la base de datos CLARIFYv2. Se ve que las mascaras de epidermis
obtenidas segmentan de manera correcta y precisa la epidermis pero con ciertos artefactos de ruido
gue generan falsos positivos. En cambio, no hay muchos falsos negativos en estos ejemplos. Se puede
notar también como un desplazamiento entre la mascara de prediccidon reconstruida y la mascara de
ground truth. Este desplazamiento se debe a la divisién en patches de la imagen, como son patches de
512*512, el tamafio de la imagen no es siempre un multiple de 512 y eso genera un desplazamiento
durante la reconstruccion.
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TABLA 28: EJEMPLO DE MASCARA DE PREDICCION RECONSTRUIDA DEL EXPERIMENTO 9 EN IMAGENES DE LA BASE DE DATOS
CLARIFYV2 CON RESPECTO AL GROUND TRUTH Y LA IMAGEN ORIGINAL

£ £

Mascara de prediccion de la | Ground truth Imagen original H&E
epidermis del experimento 9

5.6.4. Otros experimentos a nivel de patch

Para intentar mejorar las métricas obtenidas con los modelos de segmentacién de precision se
realizan los experimentos 11 a 14 como se ven en la Tabla 29.

TABLA 29: HIPERPARAMETROS DE LOS EXPERIMENTOS 9 A 14 QUE SE REALIZAN CON A NIVEL DE PATCH

Nivel de Experimento Tipo de arquitectura Basede  Validacién Numero Learning Batch Tamafio
resolucion de red datos cruzada épocas rate size imagen
Segmentacion 9 U-Net 1 No 50 0,0001 4 512
precisa 10 Residual U-Net 1 No 50 0,0001 4 512

11 U-Net 2 No 50 0,0001 4 512

12 Residual U-Net 2 No 50 0,0001 4 512

13 U-Net 1&2 No 50 0,0001 4 512

14 Residual U-Net  1&2 No 50 0,0001 4 512

Los resultados obtenidos a nivel de patch se muestran en la Tabla 30. En termino de las
métricas de dice, se ve que son del mismo orden entre los conjuntos de entrenamiento, validacion y
test para las dos bases de datos con valores entre 0,69 y 0,76.

El experimento 10 tiene mejores métricas en la base de datos 1 en la cual ha sido entrenado.
En cambio, el experimento 9 que se entrena también sobre la base de datos 1 presenta mejores
métricas de dice sobre la base de datos 2.
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Los experimentos 11 y 12 presentan mejores resultados en la base de datos 2 que ha servido
para su entrenamiento. El experimento 14 es el que da mejores resultados de la métrica de dice sobre
las dos bases de datos.

TABLA 30: RESULTADOS DE LAS METRICAS DE DICE DE LOS EXPERIMENTOS 9 A 14 A NIVEL DE PATCH

EXPERIMENTO DICE PROMEDIO DESVIACION ESTANDAR
Entrenamiento Validacion Test Train Validacion Test

BASE DE 1 2 1 2 1 2 1 2 1 2 1 2

DATOS
9 0,6988 0,7128 0,7216 10,7315 10,6957 0,7109 0,11 0,11 0,12 0,11 0,11 0,12
10 0,7440 0,7073 0,7497 0,7533 0,7328 10,7262 0,12 0,11 0,12 0,11 0,12 0,12
11 0,7022 0,7507 0,7406 0,7452 10,7283 0,7419 0,12 0,12 0,12 0,11 0,11 0,12
12 0,7232  0,7596 0,7437 0,7597 10,7368 0,7438 0,13 0,12 0,12 0,12 0,122 0,13
13 0,7162 0,7521 0,7450 10,7586 0,7303 0,7473 0,13 0,12 0,12 0,12 0,22 0,13
14 0,7300 0,7553 0,7448 0,7646 0,7358 0,7451 0,12 0,12 0,12 0,12 0,12 0,12

Los experimentos 9; 11 y 13 presentan una arquitectura de red neuronal convolucional de U-
Net cldsica mientras que los experimentos 10; 12 y 14 tiene una arquitectura de red encoder-decoder
con capas residuales afiadidas (ResU-Net). La Tabla 31 presenta los resultados segun la base de datos
en promedio de los experimentos con la arquitectura U-Net y de los experimentos con la arquitectura
ResU-Net. Se ve claramente que en todos los conjuntos de datos de las dos bases de datos la métrica
de dice es mas alta con una arquitectura ResU-Net. Esto demuestra de nuevo el interés importante de
anadir capas residuales a una red encoder-decoder para mejorar los resultados de segmentacioén.

TABLA 31: COMPARACION DE LAS METRICAS DE RED U-NET v/s RESU-NET A NIVEL DE PATCH

Arquitectura del modelo Dice promedio
Entrenamiento  Validacién Test
1 2 1 2 1 2
U-Net (experimento 9; 11y 13) 0,706 0,739 0,736 0,745 0,718 0,733

ResU-Net (experimento 10; 12y 14) 0,732 0,741 0,746 0,759 0,735 0,738

El modelo del experimento 14 que ha sido entrenado sobre imagenes de las dos bases de datos
y que tiene una arquitectura red neuronal convolucional encoder-decoder con capas residuales (ResU-
Net) a nivel de patch es el mejor modelo obtenido en este trabajo. Sus resultados sobre imagenes que
provienen de las dos bases de datos se pueden ver en la Tabla 32. Se puede notar que las métricas a
nivel de la imagen reconstruida son ligeramente mas altas que a nivel de patch debido a la adicidn de
los patches sin anotacion (mdscara solo negra) que son correctos ya que la segmentacion gruesa previa
no presenta falsos negativos en la mayoria de los casos.

Se visualiza igualmente las métricas después de la etapa de post procesado previamente
comentada. Las métricas aumentan de 0.02 en promedio entre las imagenes antes del post procesado
y las imagenes después del post procesado. Este incremento es bastante significante para concluir que
la etapa de post procesado de la mascara de prediccion de la epidermis permite mejorar la
segmentacién obtenida, sobre todo quitando elementos debidos al ruido.

Se observa también que las métricas son mds altas sobre la base de datos CLARIFYv1 que sobre
CLARIFYv2, este fendmeno puede ser debido al nimero mayor de épocas entrenadas sobre las
imagenes de la base de datos CLARIFYv1 como al hecho que al ser una base de datos menos amplia
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qgue CLARIFYv2, |la base de datos CLARIFYv1 presenta menos variabilidad y puede resultar mas facil de
predecir para el modelo.

En la Tabla 32, se afnade como ultima fila los resultados promediados sobre las dos bases de
datos. Se obtiene después de la reconstruccion de la mdscara de la epidermis al tamaio de la imagen
original y después del post procesado un dice de 0.78 en el conjunto de entrenamiento, un dice de
0.80 en el conjunto de validacién y un dice de 0.78 en el conjunto de test.

TABLA 32: RESULTADOS DE LAS METRICAS DEL EXPERIMENTO 14 A NIVEL DE PATCH, DE IMAGEN RECONSTRUIDA ANTES Y
DESPUES DEL POST PROCESADO

BASE DE MODELO 14 NIVEL NIVEL IMAGEN NIVEL IMAGEN
DATOS PATCHES RECONSTRUIDA RECONSTRUIDA CON POST
PROCESADO
dice std dice std dice std
CLARIFYV2 | Entrenamiento 0,7553 0,12 0,6995 0,10 0,7197 0,10
Validacién 0,7646 0,12 0,7140 0,08 0,7294 0,08
Test 0,7451 0,12 0,6953 0,09 0,7193 0,09
CLARIFYV1 | Entrenamiento 0,7300 0,12 0,7934 0,06 0,8322 0,06
Validacién 0,7448 0,12 0,8406 0,07 0,8738 0,05
Test 0,7358 0,12 0,8005 0,07 0,8398 0,06
PROMEDIO | Entrenamiento 0,7426 0,12 0,7465 0,08 0,7760 0,08
Validacién 0,7547 0,12 0,7773 0,08 0,8016 0,06
Test 0,7405 0,12 0,7479 0,08 0,7796 0,07

En la Tabla 33 se presentan resultados de mascaras de prediccidon reconstruidas de los
experimentos 11 a 14. Para conseguir una mejor comparacion con los modelos anteriores se usan las
mismas imagenes de los conjuntos de test, la primera fila pertenece a la base de datos CLARIFYv2 y las
dos filas siguientes a la base de datos CLARIFYv1. Se ven entonces las imdgenes con un tamafo
reducido pero sin convertirlas a imagenes de 512*512 que como se habia visto puede introducir
distorsién en la imagen. Las mdscaras presentadas en la tabla son en salida de las redes, antes del post
procesado y por eso presentan todavia artefactos de ruido.

Las madscaras de segmentacion de la epidermis en imdgenes histopatoldgicas de piel con
lesiones melanociticas son parecidas entre los diferentes experimentos. Sin embargo, el modelo 14
presenta las mdscaras con menor ruido, por eso sus métricas de dice son mas altas y resulta en ser el
mejor modelo obtenido en este trabajo. En estos tres casos, las mascaras obtenidas se parecen mucho
al ground truth y se puede concluir que se obtiene una segmentacion satisfaciente de la epidermis.
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TABLA 33: EJEMPLO DE MASCARAS DE PREDICCION DE LOS EXPERIMENTOS 11 A 14 DE DATOS DE TEST DE LAS DOS BASES DE DATOS

Experimento Ground truth Imagen original
11
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5.7. Resumen de los resultados obtenidos y comparacion con el
estado del arte

La Tabla 34 presenta un resumen de las métricas del modelo 14 después del post procesado
en imdagenes en promedio sobre las dos bases de datos de imdgenes de biopsias de piel con melanoma
spitzoide que se disponen para este trabajo. Se obtienen resultados bastante altos que habria ahora
gue comparar con los resultados que se pueden obtener en la literatura cientifica sobre el tema. A
continuacion, se realiza una discusion de los resultados obtenidos con el modelo desarrollado en este
trabajo.

TABLA 34: RESUMEN DE LAS METRICAS DEL MEJOR MODELO OBTENIDO DESPUES DEL POST PROCESADO

Mejor modelo: 14
Dice Desviacion estandar

Entrenamiento 0,7760 0,08
Validacion 0,8016 0,06
Test 0,7796 0,07

Los articulos de referencia en segmentacién automatica de la epidermis en biopsias de piel
usan varias métricas y no todos usan la métrica de dice, se usa el Positive Predictive value (PPV), la
sensibilidad y el Matthew Correlation Coefficient (MCC) como explicado en la seccion 1.3. Entonces la
comparacion de las métricas entre el trabajo realizado y los articulos del estado del arte es incompleta.

Ademads de las métricas diferentes, la comparaciéon con los resultados obtenidos en los
articulos del estado del arte es una comparativa indirecta porque no se usa la misma base de datos de
imagenes. El modelo desarrollado en este trabajo utiliza biopsias de piel con la particularidad de
presentar lesiones melanociticas Spitzoide cuando las bases de datos que usan los articulos de
referencia son bases de datos publicas de biopsias de piel sanas, como las imagenes de University of
British Columbia Virtual Slidebox [53] y de University of Michigan Virtual Slidebox [54]. Estas dos bases
de datos son de acceso publico pero no estan anotadas, con lo cual no se han utilizado en este trabajo.
El hecho que las imagenes de CLARIFYv1 y CLARIFYv2 presenten lesiones melanociticas hace que la
epidermis sea una zona mucho mas dificil de segmentar aun para patdlogos experimentados como
explicado en la seccién 1.2.3.

Encima, no se ha implementado los métodos descritos en los articulos sobre las bases de datos
CLARIFYv1y CLARIFYv2 por falta de detalle sobre el framework empleado. Por lo tanto, la comparacion
expuesta a continuacién es una comparativa indirecta y hay que considerarla con el cuidado requerido.

Los resultados obtenidos en este trabajo mejoran los resultados de los algoritmos presentados
en el estado del arte. El método presentado en este trabajo tiene una métrica de dice en el conjunto
de test de 0.78 que supera con una margen importante los resultados de los algoritmos CET ([20]),
GTSA ([19]), THM ([22]) y PASC ([23]). Estos métodos tienen como valor del dice en datos de test 0.41
para CET, 0.53 para GTSA, 0.42 para THM y 0.59 para PASC. La métrica de dice del método obtenido es
un 30% mejor que las de los articulos del estado del arte, en promedio.

El método implementado en este trabajo presenta también la ventaja de no presuponer
ninguna hipodtesis para realizar el analisis de las imagenes, no hay que tener informacidn a priori sobre
la intensidad de la tincién o el tamafio de la epidermis. Es un modelo enteramente automatico y que
realiza la segmentacidn a dos niveles de precision de la imagen, mientras manteniendo razonable el
coste computacional.
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En cambio, el método propuesto en el articulo [24] alcanza un dice de 0.86 en datos de test, lo
que supera el 0.78 del modelo desarrollado en este trabajo. Pero esta diferencia se debe analizar con
cuidado como explicado previamente. Se puede notar que la métrica obtenida en este trabajo se
acerca del valor del mejor algoritmo presente en la bibliografia utilizando imagenes con lesiones
especificas que complican la segmentacién de la epidermis.

Comparativamente con el método del articulo [24] que también hace uso de una arquitectura
de red U-Net, el método propuesto en este trabajo filtra los patches que contienen epidermis en la
segmentacién gruesa para reducir el coste computacional. También se usa como funciéon de pérdida el
dice, que es mds adecuada a la tarea de segmentacién de imagenes. Por fin, la adiciéon de capas
residuales permite facilitar el entrenamiento de la red encoder-decoder y obtener mejores resultados.
Las etapas de post procesado del método presentado en este trabajo son minimas para no introducir
sesgo en los resultados y permitir una mejor robustez del modelo. Este modelo ha también podido ser
validado con una segunda base de datos lo que permite una validacién externa ademas de la validacion
interna tradicional.

Entonces el modelo obtenido en este trabajo es el primer que se enfoca a la segmentacion de
la epidermis Unicamente en imagenes con lesiones melanociticas spitzoides de biopsias de piel. Supera
en termino de métricas los algoritmos de segmentacion automatica con machine learning. En cuanto
a la otra red convolucional encoder-decoder U-Net del articulo [24], las métricas obtenidas son
similares pero en este articulo se usan biopsias sanas que no son tan dificiles de segmentar como las
gue presentan lesiones melanociticas spitzoides. Ademas el modelo obtenido en el articulo de 2019
ha podido ser entrenado en bases de datos publicas mds amplias, lo que permite obtener métricas
mas altas.

Para el caso especifico de las lesiones melanociticas y el diagndstico del melanoma spitzoide
este modelo es muy prometedor ya que no existe a la hora de este trabajo modelos similares en la
literatura.

Este trabajo demuestra también que la adicidn de capas residuales a la arquitectura tradicional
de la red neuronal convolucional encoder-decoder U-Net permite mejorar de manera significativa los
resultados obtenidos de cara a la segmentacion de la epidermis. Se preconiza entonces usar una
arquitectura de ResU-Net para la tarea de segmentacién de imagenes histoldgicas con aprendizaje
profundo.
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6. Conclusion y lineas futuras

En este proyecto, se ha realizado un estudio de investigacidn en el dmbito de la patologia digital y
de los modelos automatizados usando inteligencia artificial. El trabajo se centra en las neoplasias
melanociticas spitzoides que son lesiones cutdneas poco frecuentes y dificiles de diagnosticar. El
diagndstico se hace usando el gold standard de la imagen de biopsia de piel y la zona de interés suele
ser la epidermis y su juncién con la dermis. Actualmente no se ha desarrollado un modelo de
segmentaciéon de la epidermis en el contexto especifico de estas lesiones que pueden ser un nevus
spitzoide benigno o un melanoma spitzoide maligno. El interés de sistemas informaticos de ayuda al
diagndstico para los patdlogos en este ambito es grande.

Una vez documentado el estado del arte de la segmentacién de la epidermis en imagenes de
biopsias de piel con lesiones melanociticas y de las redes neuronales convolucionales, se concluye que
se debe emplear para este proyecto un modelo compuesto por una red neuronal encoder-decoder
seguida de otra pero con mayor detalle a nivel de patch. La primera red realiza una segmentacion
gruesa de la zona de la epidermis para delimitar la parte de la imagen en la cual se debe enfocar para
lograr una segmentacién de precision de forma computacionalmente mds eficaz y rapida que
analizando la imagen por completo. La segunda red realiza la segmentacion precisa a nivel de patch.
Luego se reconstruye la imagen a partir de las predicciones de mdscara que localiza la epidermis por
completo. Por dltimo, se afiade la etapa de post procesado de quitar los artefactos detectados que
corresponden a artefactos de ruido y no a la informacién relevante.

Una vez justificada la eleccién de las dos arquitecturas del modelo que se quieren implementar
y comparar, se procede al analisis y preprocesado de una primera base de datos (CLARIFYv1) que ya
lleva sus anotaciones. Para servir como base de datos de validacidn y de ampliacidn de la precisién de
los modelos implementados, se realiza la anotacidn manual de una segunda base de datos (CLARIFYv2)
bajo la supervisidon de un patélogo. Una vez realizadas las anotaciones con el software MicroDraw, se
extraen las mascaras y los patches correspondientes de la WSI. Durante la generaciéon de los patches
se selecciona automaticamente los patches relevantes para el entrenamiento, eliminando aquellos
gue no contienen tejido a analizar y que estén fuera de la zona tumoral. Se ha realizado la particion
aleatoria de los datos en conjuntos de entrenamiento, validacion y test con la proporcion
recomendada y comUinmente usada para estos tipos de modelos de Deep learning.

A continuacién, con las bases de datos preparadas y las arquitecturas definidas, se han
analizado los requerimientos computaciones del proyecto y seleccionado el entorno de programacion
mas adecuado. Se ha empleado el entorno de programacion de Pycharm usando un servidor para los
datos y otro con una GPU de alta potencia como servidor de computacion estando en entorno Docker.
Se ha llevado a cabo los entrenamientos de los diferentes modelos para permitir la comparacién y la
eleccién del modelo que da los mejores resultados. Se ha elegido adecuadamente las funciones de
pérdidas y métricas, asi como el optimizador y todos los hiperpardmetros necesarios al entrenamiento
para obtener un modelo robusto y un entrenamiento relativamente rapido. En la funcién de pérdida
elegida se tiene en cuenta el desbalance de clase usando una version ponderada de la métrica de dice.
Es importante tenerlo en cuenta ya que debido a la rareza que presentan las lesiones melanociticas
spitzoides, los tumores difieren considerablemente en tamafio. Debido al bajo niUmero de pacientes
involucrados en estas bases de datos, se han realizado otros experimentos con un entrenamiento de
los algoritmos usando la técnica de validacién cruzada.
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El tiempo de entrenamiento es grande pero no supera el dia de calculos asi que sigue siendo
un modelo bastante facil de entrenar por si se tienen que afinar los pesos del modelo con nuevos datos
disponibles de ampliacién de la base de datos de entrenamiento.

Lo que primero destaca de los modelos obtenidos es que la arquitectura con capas residuales
permite un modelo que pesa menos (150ko) que la U-Net tradicional (llega casi al Go). Sin embargo, el
modelo obtenido permite una segmentacién precisa de la mascara de epidermis en imagenes de
biopsias de piel en pacientes con melanoma spitzoide. Se ha mostrado en este trabajo que la
arquitectura de red neuronal convolucional ResU-Net ofrece un modelo mas robusto y preciso con
resultados mejores que una red encoder-decoder U-Net. Asi que el modelo finalmente utilizado es el
gue conlleva capas residuales.

El modelo automatico a dos niveles de resolucién obtenido logra una prediccién de la mdscara de
la epidermis con una métrica de dice de 0.78 en imagenes de inferencia (conjunto de test) para la
arquitectura con la adicién de capas residuales. Se obtiene un dice de 0.78 en el conjunto de
entrenamiento y 0.80 en validacién lo que son métricas de prediccién altas comparativamente con las
obtenidas en la literatura cientifica del campo.

Se puede concluir que se ha logrado disefiar un sistema automatico de segmentacién de la
epidermis en biopsias con lesiones melanociticas spitzoides. Los resultados obtenidos en este trabajo
representan un avance para el diagndstico con una mayor digitalizaciéon y automatizacién de los
tumores melanociticos spitzoides.

Las limitaciones de la solucidn propuesta son el coste computacional que sigue importante y la
calidad de ciertas anotaciones utilizadas de la epidermis. Con una mayor cantidad de datos de
entrenamiento se podria lograr mejorar estos resultados. No obstante, la adquisicion de nuevas
imagenes histopatoldgicas es un proceso costoso que requiere bastante tiempo. Ademas, este trabajo
se ha llevado a cabo solo con imagenes de una misma fuente (mismo hospital, periodo y proceso de
obtencién de las biopsias). Por lo que seguramente las imagenes utilizadas cuenten con cierto sesgo.
Para demostrar la robustez del modelo habria que validarlo en datos de otros hospitales. El nimero
de muestras utilizado es relativamente bajo en este proyecto y por eso se necesitara en un futuro una
validacién externa que constituye la linea futura de trabajo principal .

Como lineas futuras de trabajo, se propone integrar este modelo dentro de un programa que
detecta regiones de potenciales lesiones melanociticas para ayudar el patdlogo en su diagndstico
complejo del melanoma Spitzoide. El futuro de este proyecto se relaciona con el del proyecto europeo
CLARIFY en el cual se enmarca. Una linea de trabajo que tiene el proyecto y que se tiene que considerar
es la implementacion de un sistema como el disefiado aqui pero en la nube para facilitar la
interpretacion de las imagenes de biopsias. Para ello, se podria desarrollar una plataforma web que
integre los modelos obtenidos en este estudio y que permita la segmentacion de la epidermis de
nuevas imagenes subidas a la nube por el patélogo. Permitiria servir de sistema de apoyo al diagnéstico
de los patdlogos independientemente de su localizacion.
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II. Presupuesto

En esta seccidon se va a proponer un potencial presupuesto de la realizacion de un modelo
automadtico de segmentacion de la epidermis mediante redes encoder-decoder residuales para
imagenes histopatoldgicas de melanoma Spitzoide.

A. Costes de personal

En el master de ingenieria biomédica de la UPV, el trabajo de fin de master cuenta para 20 créditos
ECTS lo que corresponde aproximadamente a 500 horas. Se ha dividido estas horas dedicadas a este
trabajo segun los objetivos mayores que son realizar el estado del arte, preparar la base de datos para
su entrada en el modelo, implementar las redes convolucionales residuales para entrenarlas y predecir
nuevas entradas. Se ha dedicado aproximadamente 60 horas a la redaccién de la memoria de este
trabajo. El detalle del calculo de los costes de personal de este trabajo esta presentado en la Tabla 35.

TABLA 35: DETALLE DE LOS COSTES DE PERSONAL

De rcion de |a 3 dad dad adicid Dreciq horte
Estado del arte h 40 6€/h 240€
Preparacidon de la base de h 70 13€/h 910€
datos
Implementacion de las redes h 330 13€/h 4 290€

convolucionales residuales y
nuevas predicciones

Elaboracion de la memoria h 60 6€/h 360€
Costes directos 5 800€
Costes directos complementarios (2%) 116€
Total 5916€

B. Costes de material hardware

Como material hardware utilizado en este trabajo ya se han mencionado un ordenador con un
procesador Intel Core i7-1165G7 de 12 MB de caché hasta 4,7GHz y un sistema operativo Windows 10
de 64 bits, el servidor de computacién con procesador Intel i7 @4.20GHz y una tarjeta gréafica NVIDIA
Titan XP y la NAS Synology DS918. La NAS vale aproximadamente 750€ y el ordenador 800€. El
procesador del servidor de computacion vale aproximadamente 345€ y |la tarjeta grafica 1349€, lo que
hace un coste del servidor de computacion de 1694£€. El servidor de computacion y de almacenamiento
(NAS) son proporcionados por el CVBLab mientras que el ordenador es una propiedad personal del
estudiante.

Ademas para la anotacion de las imagenes de la base de datos CLARIFYv2 se ha utilizado una Tablet
Xiaomi Pad 5 de 6 GB de RAM y un disco de 128 GB para 399€ con su Smart pen para 70€ para un coste
global de la Tablet de 469¢€.

El detalle del calculo de los costes de material hardware de este trabajo esta presentado en la
Tabla 36. Se ha aproximado el periodo de tiempo que se pueden usar estos dispositivos y el intervalo
gue se han visto usado para el desarrollo de este trabajo.
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TABLA 36: DETALLE DE LOS COSTES DE MATERIAL HARDWARE

Disefio y desarrollo de un sistema de segmentacion de la epidermis
en imagenes histopatoldgicas de melanoma Spitzoide mediante redes

encoder-decoder residuales

@VBLAB

Descripcion Cantidad  Coste Periodo de Coste
unitario amortizacion amortizado imputable
en € (meses) en €
DELL Inspiron 14500 lu 800 72 88,89
Intel Core i7-1165G7
Servidor de lu 1694 48 108,87
computacion

NAS Synology DS918 lu 750 48 46,89
Tablet Xiaomi Pad 5 lu 469 12 78,16
Costes directos 319,81

Costes directos complementarios (2%) 6,39
Total 326,21

C. Costes de material software

El software usado es mayoritariamente open source como todas las librerias de Python, la
plataforma Pycharm y la interfaz MobaXterm. En cambio, la UPV provee una version profesional de
Pycharm que es de uso pagante y una licencia MatLab. La licencia para un afio de Microsoft Office para
estudiantes cuesta 149€ al afio. El detalle del calculo de los costes de material software de este

trabajo esta presentado en la Tabla 37.
TABLA 37: DETALLE DE LOS COSTES DE MATERIAL SOFTWARE

Intervalo Coste
amortizado imputable

Cantidad Coste unitario Periodo de
en € amortizacion

Descripcion

(meses) en €
Pycharm lu 199 12 132,67
MatLab 1lu 800 12 533,33
Microsoft Office lu 149 12 99,33
Total 765,34
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D. Presupuesto total

Luego, se calcula el importe total del desarrollo de este Trabajo de Fin de Master anadiendo los
costes generales, el beneficio industrial y el impuesto sobre el valor afiadido (IVA). Se considera un
13% correspondiente a los gastos generales, un 6% al beneficio industrial y un 21% de IVA. El detalle
del cdlculo del presupuesto total de este trabajo esta presentado en la Tabla 38.

TABLA 38: PRESUPUESTO TOTAL

Descripcion Coste imputable en €

Costes de personal 5916
Costes de material hardware 326,21
Costes de material software 765,34

Suma 7007,55
Beneficio industrial (6%) 420,45
Costes generales (13%) 910,98

IVA (21%) 1471,59

Total 9 810,57

Por tanto, el coste total de la realizacion de este proyecto asciende a NUEVE MIL
OCHOCIENTOS DIEZ CON CINCUENTA Y SIETE CENTIMOS.



