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RESUMEN

El presente TFM pretende abordar el desarrollo de un modelo de clasificacidn capaz de
discriminar, de manera automatica, las muestras histoldgicas de préstata de pacientes sanos
con respecto a las de pacientes enfermos que presentan cdncer en una etapa temprana. El
objetivo final es proporcionar un sistema de ayuda al diagndstico que permita reducir la carga
de trabajo, asi como el nivel de subjetividad, de los médicos especialistas en anatomia patoldgica
a la hora de analizar una determinada muestra biopsiada de la prdstata.

En primer lugar, se aplican técnicas de clustering con la finalidad de encontrar elementos
de interés a partir de los cuales identificar unidades de glandula. Para ello, se implementa un
novedoso método de segmentacidn conocido como “Locally Constrained Watershed Transform
(LCWT)”, el cual genera a su salida tres tipos de objetos: artefactos, glandulas benignas o
glandulas patoldgicas. En este punto se aplican, por un lado, técnicas de machine learning clasico
y, por otro lado, técnicas de deep learning, para comparar los resultados proporcionados por
ambas aproximaciones. En cuanto a la primera, para determinar la clase de cada elemento
segmentado, se lleva a cabo una profunda extraccion de caracteristicas haciendo uso de
descriptores de forma y de textura, en combinacién con caracteristicas contextuales y un andlisis
fractal. Se obtienen 297 caracteristicas que son sometidas a un exhaustivo andlisis estadistico
para seleccionar Unicamente aquellas que presentan informaciéon relevante, en términos de
correlacién entre variables y capacidad discriminatoria con respecto a la clase. A partir de las
muestras disponibles procedentes de 25 pacientes (3.200 artefactos, 3.195 glandulas benignas
y 3.000 glandulas patoldgicas) se implementa una rigurosa estrategia de particidén de datos para
garantizar la robustez de los modelos construidos, asi como la fiabilidad de los resultados
obtenidos. Una vez llevada a cabo la particion de datos, se aborda el problema de clasificacion
desde una perspectiva multiclase aplicando, por un lado, clasificadores lineales y no lineales de
machine learning clasico (Support Vector Machine y Perceptrén Multicapa) y, por otro lado,
redes neuronales convolucionales, propias del deep learning, basadas en la arquitectura VGG19.

Los resultados obtenidos se comparan con los publicados por otros estudios del estado del
arte con la intencidén de aportar nueva informacion de cara al cumplimiento del objetivo final, el
cual reside en el desarrollo de un sistema de ayuda al diagndstico precoz del cancer de prdstata.

Palabras clave: Cancer de prdstata, imagen histopatoldgica, clustering, segmentacién,
constrained watershed, extraccidn y selecciéon de caracteristicas, clasificaciéon, SVM, redes
neuronales, machine learning, deep learning.






RESUM

El present TFM pretén abordar el desenvolupament d'un model de classificacié capag de
discriminar, de manera automatica, les mostres histologiques de prostata de pacients sans
respecte de les de pacients malalts que presenten cancer en una etapa inicial. L'objectiu final és
proporcionar un sistema d'ajuda al diagnostic que permeta reduir la carrega de treball, aixi com
el nivell de subjectivitat, dels metges especialistes en anatomia patologica a I'hora d'analitzar
una determinada mostra biopsiada de la prostata.

En primer lloc, s'apliquen técniques de clustering amb la finalitat de trobar elements
d'interés a partir dels quals s’identifiquen unitats de glandula. Per aix0, s'implementa un nou
meétode de segmentacié conegut com “Locally Constrained Watershed Transform (LCWT)”, el
qual genera a la seua eixida tres tipus d'objectes: artefactes, glandules benignes o glandules
patologiques. En este punt s'apliquen, d'una banda, técniques de machine learning classic i,
d'altra banda, técniques de deep learning, per a comparar els resultats proporcionats per
ambdds aproximacions. Respecte a la primera, per a determinar la classe de cada objecte
segmentat, es du a terme una profunda extraccié de caracteristiques fent Us de descriptors de
formai de textura, en combinacié amb caracteristiques contextuals i un analisi fractal. S'obtenen
297 caracteristiques que sén sotmeses a un exhaustiu analisi estadistic per a seleccionar
Unicament aquelles que presenten informacio rellevant, en termes de correlacié entre variables
i capacitat discriminatoria respecte a la classe. A partir de les mostres disponibles procedents de
25 pacients (3.200 artefactes, 3.195 glandules benignes i 3.000 glandules patologiques)
s'implementa una acurada estratégia de partici6 de dades per a garantir la robustesa dels
models construits, aixi com la fiabilitat dels resultats obtinguts. Una vegada realitzada la particio
de dades, s'aborda el problema de classificacié des d'una perspectiva multiclasse aplicant, d'una
banda, tecniques lineals i no lineals de machine learning classic (Support Vector Machine i
Multilayer Perceptron) i, d'altra banda, xarxes neuronals convolucionals, propi del deep learning,
basades en |'arquitectura VGG19.

Els resultats obtinguts es comparen amb els publicats per altres estudis de I'estat de I'art
amb la intencié d'aportar nova informacié de cara al compliment de I'objectiu final, el qual
resideix en el desenvolupament d'un sistema d'ajuda al diagnostic precog del cancer de prostata.

Paraules clau: Cancer de prostata, imatge histopatologica, clustering, segmentacio, constrained
watershed, extraccid i seleccid de caracteristiques, classificacid, SVM, xarxes neuronals, machine
learning, deep learning.






ABSTRACT

This TFM pretends to address the development of a classification model capable of
discriminating, automatically, the histological samples of prostate tissue from healthy patients
regard to the samples of sick patients with cancer in an early stage. The final objective is to
provide a computer aid-system that allows to reduce the workload, and the subjectivity level,
when the pathologists analyse a certain sample of a prostate biopsy.

First, clustering techniques are applied with the aim of identifying elements of interest,
from which to detect the gland unit. The strategy consists of a novel method known as “Locally
Constrained Watershed Transform (LCWT)” that provides three types of objects: artefacts,
healthy glands and pathological glands. In this point, classic machine learning and deep learning
techniques are applied in order to compare the classification carried out by both strategies.
Regarding the first one, a feature extraction stage is implemented in order to determine the
class for each object. Several shape and textural descriptors are used in combination with
contextual features and fractal analysis to achieve a total of 297 features. Later, a feature
selection step is carried out to consider only the relevant information in terms of the correlation
between variables and discriminatory capability concerning the class. Once the samples
corresponding to 25 different patients are avoided (3.200 artefacts, 3.195 healthy glands and
3.000 pathological glands) a careful strategy of data partition is implemented to ensure the
model’s robustness and the results reliability. Once de data is separated in different data sets,
the classification problem is addressed by a multiclass approach applying, on the one hand,
linear and non-linear machine learning techniques (Support Vector Machine and Multilayer
Perceptron) and, on the other hand, convolutional neural networks based on the architecture
known as “VGG19”, which corresponds to a deep learning methods.

The results obtained in this project are compared with other studies of the state of the art
with the aim of providing new information in order to achieve the final objective, which consists
of to develop a computer aid-system to early diagnosis of prostate cancer.

Keywords: Prostate cancer, histopathological image, clustering, segmentation, constrained
watershed, extraction and selection of features, classification, SVM, neural networks, machine
learning, deep learning.
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Capitulo 1. Introduccidn

1.1 Motivacion y descripcion del problema

1.1.1 Cancer y cancer de prostata

Cdncer

La Organizacién Mundial de la Salud (OMS) define el cancer como un proceso de
crecimiento de células incontrolado que puede afectar practicamente a cualquier parte del
organismo [1]. El cdncer aparece como resultado de una divisién anormal de células mutadas
gue no pueden repararse ni morir [2]. Por ello, la enfermedad del cdncer se constituye como
una de las principales causas de morbilidad* y mortalidad en el mundo, y se prevé que el nimero
de casos nuevos aumente aproximadamente en un 70% durante las proximas décadas [3].

Uno de los consejos mas recomendables para prevenir el cancer es evitar la exposicion a
factores de riesgo como pueden ser: la falta de actividad fisica, el consumo de tabaco vy el
consumo de alcohol. Légicamente, esto no asegura el hecho de no padecer cancer, ya que
también deben tenerse en cuenta factores no controlables como la historia familiar, la razay la
edad. Cabe destacar que el cdncer es susceptible de tratamiento bien mediante técnicas de
radioterapia o de quimioterapia, o bien empleando cirugia, principalmente si la enfermedad se
detecta en un estado temprano. El problema subyace en que, a menudo, el cancer se diagnostica
en fases avanzadas, lo cual conlleva un tratamiento tardio que se asocia con un aumento de la
mortalidad y un empeoramiento de la calidad de vida. Por ello, este trabajo pretende abordar
la deteccién temprana de uno de los tipos de cancer mas frecuentes en la sociedad actual como
es el cancer de prostata. El principal objetivo es desarrollar un sistema de ayuda al diagndstico
con el que, a la larga, se haga factible la reduccion de la mortalidad.

A continuacion, se explica en mayor profundidad qué es el cancer de prostata y la
importancia de proporcionar un diagndstico precoz. Para ello, se muestran diferentes
estadisticas relativas a la incidencia?, la prevalencia® y la mortalidad, asi como otros factores
relacionados con el procedimiento diagndstico y sus correspondientes tratamientos.

Cancer de prostata

Hoy en dia, el cancer de préstata es uno de los tipos de cancer mas frecuentemente
diagnosticados en el mundo. Ademas, la incidencia estimada de dicho cancer en Espafia fue de
30.076 nuevos casos en el afio 2017, segun reveld el estudio publicado por la Sociedad Espafiola
de Oncologia Médica (SEOM) en enero de 2018 [3]. De este modo, el cancer de prdstata se sitla
como el segundo tipo de cancer mas frecuente, después del colorrectal, en lo que respecta a
ambos sexos (véase la Figura 1.1.a). No obstante, se convierte en el mas comudn cuando se
analiza Unicamente el sexo masculino, como se puede observar en la Figura 1.1.b.

! Morbilidad. Cantidad de personas que enferman en un lugar y en un periodo de tiempo determinados
en relacién con el total de la poblacién.

2 Incidencia. Medida de morbilidad relacionada con el nimero de casos nuevos de una enfermedad en
una poblacién en un periodo de tiempo determinado.

3 Prevalencia. Medida de frecuencia de una enfermedad que describe la proporcién de la poblacién que
padece dicha enfermedad en un momento determinado.
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a) b)
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Figura 1.1. Incidencia estimada de los tumores mas frecuentes en Espana en el afio 2017.
a) En ambos sexos. b) En varones [3].

Ademas de por la elevada incidencia que presenta el cancer de préstata, la motivacién de
este proyecto reside fundamentalmente en la prevalencia de dicha enfermedad. Esta
prevalencia viene determinada por la cantidad de afios que un paciente puede sobrevivir con
cancer de prostata y, dado que la tasa de supervivencia a 5 afios* es del 99% [4], la prevalencia
es muy alta (véase la Figura 1.2.a). De manera inversa, la tasa de mortalidad asociada al cancer
de prostata se presenta reducida con respecto a otros tipos como el cancer de pulmén. No
obstante, el cancer de prostata seguia ocupando el tercer puesto en la tasa de mortalidad en
varones espafioles para el afio 2016, como se muestra en la Figura 1.2.b.

b)
15.000

80.000

MAMA
PROSTATA
COLORRECTO
VEJIGA
PULMON
COLORRECTO
PROSTATA
VEJIGA

Figura 1.2. a) Estimacion de la prevalencia a 5 afios de tumores en Espafia en ambos sexos para
el afo 2017. b) Tasa de mortalidad por tumores en varones en Espafia para el afio 2016.

4 Tasa de supervivencia a 5 afios. Porcentaje de personas que viven al menos 5 afios después de ser
diagnosticadas con cancer.
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En base a estos graficos, se hace evidente la necesidad de incorporar elementos
preventivos y de diagndstico precoz, a fin de afrontar una enfermedad con una incidenciay una
prevalencia tan elevadas. Ademads, actualmente el 92% de los casos se detecta cuando la
enfermedad estd ubicada en la gldndula prostatica o en los érganos adyacentes, es decir, cuando
la enfermedad se encuentra localmente avanzada [4].

Hoy en dia, la prevencion pasa principalmente por adquirir habitos de vida saludables,
aunque no eviten por completo el hecho de contraer la enfermedad. En cuanto al protocolo
diagndstico, que es en lo que realmente se basa este trabajo, existe una serie de pasos para
determinar si el paciente presenta cancer o no. En la Figura 1.3 se puede observar el esquema
del procedimiento comuin a implementar desde que se sospecha sobre un posible cancer de
prostata hasta que se emite el diagndstico definitivo.

Tacto rectal Analisis PSA Test PCA 3

Analisis del tejido

Figura 1.3. Procedimiento diagndstico comun para el cancer de prostata [5]—[8].

El tacto rectal (Figura 1.3.a) consiste en un examen en el que el médico introduce un dedo
en el recto para palpar la pared de la préstata en busca de ndédulos o areas anormales [9]. En
caso de encontrar indicios de cancer, el paciente es sometido a una prueba de laboratorio en la
que se determinan sus niveles de PSA (Prostate-Specific Antigen) en sangre (Figura 1.3.b). El PSA
es una sustancia producida especificamente por la préstata que actia como marcador, ya que
existe una relacién directamente proporcional entre las concentraciones en sangre de dicha
sustancia y los casos de pacientes con cancer de préstata. No obstante, el andlisis de PSA se
caracteriza por ser una prueba altamente inespecifica, puesto que pueden darse anomalias no
asociadas al cancer de prdstata que también generan niveles elevados de PSA en sangre, como
por ejemplo un tamafio excesivamente grande de la glandula prostatica. Por esta razon, surge
también otra prueba conocida como PCA3 (Figura 1.3.c) cuyas siglas en inglés se refieren a
“Prostate-Cancer Antigen”. Este test consiste en un analisis genético que, a diferencia del PSA,
es especifico del cancer de préstata, por lo que discrimina mejor entre enfermedades
prostaticas no cancerosas y el propio cancer de préstata [10].
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Las tres técnicas mencionadas anteriormente se emplean con la intencidn de emitir un
diagnéstico que no conlleve la necesidad de realizar una biopsia® (Figura 1.3.d), ya que es una
técnica invasiva que puede derivar en diferentes complicaciones como reacciones alérgicas,
infecciones, hemorragias, etc. [11]. Sin embargo, la biopsia se establece como el analisis
definitivo y determinante para diagnosticar el cancer de préstata, ya que el anadlisis bajo el
microscopio (o por imagen digital) de los tejidos biopsiados (Figura 1.3.e) es lo que permite al
patélogo® determinar con seguridad si el paciente padece, o no, cancer de prdstata.

Por este motivo, el presente Trabajo Fin de Master (TFM) esta orientado a desarrollar un
sistema de ayuda al diagndstico, a partir de las muestras obtenidas tras realizar una biopsia. Con
ello se pretende principalmente afrontar dos problemas: el nivel de subjetividad entre
diferentes patdlogos a la hora de evaluar una determinada muestra y la relaciéon coste-
efectividad en lo que se refiere al tiempo necesario para llevar a cabo el analisis.

1.1.2 Imagenes histopatologicas

Como se ha detallado en el parrafo anterior, el diagnéstico definitivo para el cancer de
prostata reside en el estudio de las muestras del tejido extraido en una biopsia. Dichas muestras,
tras un proceso de preparacion, se colocan en un portaobjetos (véase la Figura 1.4) para obtener
las imagenes histopatoldgicas que posteriormente analizan los expertos en histologia’, a fin de
determinar la presencia o ausencia de cancer en el paciente.
oF

.
~

Figura 1.4. Portaobjetos con muestras de tejido prostatico biopsiado con un zoom para observar
la imagen histopatoldgica a mayor nivel de detalle.

5 Biopsia. Extirpacién de una pequefia porcién de tejido del cuerpo humano para su posterior analisis.

6 patélogo. Médico especialista en anatomia patoldgica cuya funcién principal es detectar enfermedades
mediante el estudio de células o tejidos bajo un microscopio.

7 Histologia. Ciencia biolégica que estudia la composicién, la estructura y las caracteristicas de los tejidos
organicos de los seres vivos.
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El proceso histolégico® mas comin desde que se realiza la biopsia de la prdostata (Figura
1.3.d) hasta que se analizan en el microscopio las imagenes histopatoldgicas (Figura 1.3.e) es el
gue se presenta en la Figura 1.5. En primer lugar, se lleva a cabo la etapa de fijacion mediante
perfusidn, cuyo objetivo es conservar las estructuras celulares y moleculares del tejido. A
continuacioén, las muestras son embebidas en parafina completando asi la fase de inclusién.
Durante dicha fase, se endurecen las muestras con el fin de obtener secciones de tejido mas
delgadas. Una vez se han endurecido las muestras se lleva a cabo el corte de los tejidos,
normalmente mediante un micrétomo, para conseguir secciones del orden de micrémetros.
Posteriormente, las muestras son tefiidas tipicamente con un pigmento conocido como
Hematoxilina y Eosina (H&E) que proporciona a las imagenes histoldgicas de la prostata su color
caracteristico [12]. De esta manera, es posible diferenciar los cuatro elementos bdsicos que se
encuentran en este tipo de imagenes (véase la Figura 1.7).

Fijacion

m Se fijan las

muestras por
perfusion

Inclusidon

Se endurecen
las muestras
para el corte

Se obtienen las
secciones con
el micrétomo

Tincidn

2

Se tifie el tejido
con H&E

Figura 1.5. Proceso histolégico que comprende los pasos inmediatamente posterior a la biopsia
e inmediatamente anterior a la visualizacién del tejido bajo el microscopio [13].

Finalmente, las imagenes histopatoldgicas como las que se observan en la Figura 1.6
pueden ser analizadas por los patélogos, bien con un microscopio éptico, o bien mediante un
sistema digital. Este ultimo es mas cdmodo, pero requiere el escaneado previo de las muestras.

8 Proceso histoldgico. Conjunto de técnicas utilizadas para la preparaciéon de las muestras tisulares a fin
de estudiar sus caracteristicas morfoldgicas y estructurales.
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Figura 1.6. Ejemplo de dos imagenes histoldgicas de prdstata. a) Muestra de tejido benigno. b)
Muestra de tejido patoldgico (canceroso).

Como ya se ha comentado anteriormente, la tincion de hematoxilina y eosina proporciona,
en las imagenes histolégicas de la préstata, cuatro colores correspondientes a los cuatro
elementos principales que constituyen la base para la deteccion de regiones de interés. Estos
cuatro elementos son: los nucleos (elementos azules, mas oscuros), el citoplasma (regiones
purpuras, mas claras), el estroma (areas rosas) y los limenes (zonas blancas rodeadas de
citoplasma y nucleos) [14].

En este TFM se trabaja con imagenes cuyas regiones de interés se conocen como unidades
glandulares o glandulas unitarias (Figura 1.7). La hipdtesis de partida es que distintos patrones
de unidades glandulares se asocian con distintos estadios de la enfermedad. Por esa razon, el
objetivo de este proyecto se basa en: primero detectar y segmentar las regiones glandulares vy,
después, extraer caracteristicas de dichas regiones para determinar el estadio de la enfermedad.

Nucleos

Lumen

Citoplasma

Estroma

Figura 1.7. Region de interés correspondiente a una unidad glandular de una muestra de tejido
benigno de prdstata donde se resaltan sus cuatro elementos principales.

El diagndstico definitivo se expresa de acuerdo al sistema de clasificacién de Gleason
detallado en el siguiente apartado. Dicho sistema, a grandes rasgos, permite agrupar las
muestras en diferentes fases de la enfermedad segun los patrones identificados en la imagen.
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1.1.3 Sistema de clasificacion de Gleason

El sistema de clasificacion de Gleason constituye la herramienta fundamental para el
diagndstico en lo que se refiere al estudio de la préstata mediante los cortes histoldgicos
obtenidos tras la biopsia. Dicho sistema permite llevar a cabo una comparacion de las imagenes
histopatoldgicas con una plantilla en la que se detallan distintos patrones tisulares (Figura 1.8)
a fin de asignar una puntuacidn de Gleason que determine la gravedad de la enfermedad en una
muestra bajo estudio.
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Figura 1.8. Modelo de clasificacion de Gleason para el diagnédstico del cancer de prostata [14].

La escala de puntuacion de Gleason se hace imprescindible en el diagndstico de una
muestra biopsiada de la prostata. El procedimiento a seguir se compone de tres pasos
fundamentales que se detallan a continuacién:

i) Examen visual de la muestra bajo el microscopio éptico. En primer lugar, los
patodlogos analizan las imagenes histopatoldgicas con un aumento pequeiio (1x o
2x) con el objetivo de localizar regiones de interés. Después incrementan el zoom,
a 5x o a 10x, para analizar la estructura de las glandulas y su distribucidn.
Posteriormente, si con ese aumento no se distinguen evidencias claras de anomalias
tisulares, se incrementa de nuevo el objetivo (a 20x o a 40x) para examinar la
informacion citolédgica presente en el tejido.

i) Asignacion de una puntuacion segun la escala Gleason. El método de clasificacion
de Gleason define cinco grados correspondientes a cinco patrones diferentes, como
se muestra en la Figura 1.8. Los grados 1y 2 hacen referencia a tejidos benignos,
mientras que los grados 3, 4 y 5 corresponden a tejidos patoldgicos (ordenados de
forma ascendente segun la gravedad del cancer). En base a ello, el patélogo asigna
una puntuacion a las imagenes histopatolégicas segun los patrones identificados.
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iii) Suma de los dos grados mayoritarios. Las muestras histoldgicas de la proéstata
suelen presentar simultdneamente grados diferentes, por lo que la puntuacioén final
de Gleason se determina con la suma de los dos grados mayoritarios de la imagen
[15]. Por ejemplo, si dichos grados son 3 y 4, el diagndstico se expresa como 3+4 o
4+3. El orden de los factores es importante, ya que el primero indica el grado
predominante de laimagen; y el segundo, el siguiente grado mayoritario. En funcion
de ello, la severidad del cdncer varia y, por consiguiente, el tratamiento también.

Aunque con el método de la biopsia solo es posible analizar una parte del total de la
prostata, el sistema de clasificacién de Gleason se constituye como uno de los factores mas
importantes en el prondstico, pues ayuda a los patélogos a determinar el tratamiento mds
apropiado. Ademas, se recomienda que las muestras sean examinadas por mas de un patdélogo
para mejorar la precisién del diagndstico. No obstante, esto no se lleva a cabo en la practica,
puesto que se trata de una tarea manual muy tediosa que supone un gran coste en términos de
tiempo. Este hecho es uno de los principales motivos que dieron lugar al proyecto SICAP
(Sistema de interpretacién de Imagenes histopatoldgicas para la deteccién del Cancer de
Préstata). En la siguiente seccidn se detallan los objetivos de este proyecto, ya que es la base
sobre la que se sustenta el presente trabajo final de master.

1.1.4 Proyecto SICAP

SICAP es un proyecto nacional subvencionado por el Ministerio de Economia, Industria y
Competitividad [DPI12016-77869-C2-1-R]. Actualmente, el grupo CVBLab (Computer Vision and
Behavoir Analysis Lab), perteneciente al 13B (Instituto de Investigacién e Innovacién en
Bioingenieria) de la Universitat Politécnica de Valéncia (UPV) colabora en este proyecto junto
con la Universidad de Granada y el Servicio de Anatomia Patolédgica del Hospital Clinico
Universitario de Valencia.

En el proyecto SICAP trabajan conjuntamente médicos, ingenieros y matematicos como un
equipo coordinado y multidisciplinar cuya finalidad es |la de proporcionar un software (con vistas
a la integracion en la practica clinica) para el diagndstico automatico del cancer de prostata. Lo
que se pretende con SICAP es trabajar en la segmentacidon automatica y la extraccidon de
caracteristicas (ayudandose de la experiencia de los patdlogos) para lograr clasificar
automaticamente las muestras histopatolégicas con la mayor precisién posible. Para ello, se
implementan novedosas técnicas de segmentacidn, robustos métodos de extraccion y seleccion
de caracteristicas y estrategias de machine learning® y deep learning® para la clasificacion.

Con el proyecto SICAP se aspira a disminuir la carga de trabajo de los patélogos y a mejorar
en términos de coste-efectividad, ya que el andlisis manual bajo el microscopio es una tarea muy
tediosa que conlleva mucho tiempo [14]. Ademas, también se pretende reducir el nivel de
subjetividad existente entre diferentes expertos cuando intentan analizar una determinada
muestra, pues es frecuente encontrar ciertas discordancias en su interpretacién [16]-[18].

°® Machine Learning. Rama de la inteligencia artificial basada en el estudio y en la computacién de modelos
de aprendizaje automaticos en multiples situaciones [79].

0 peep Learning. Conjunto de algoritmos de aprendizaje automéatico que utiliza modelos
computacionales compuestos por multiples capas de procesamiento para aprender representaciones de
datos con diferentes niveles de abstraccion [80].
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Por ultimo, cabe resefar que este TFM solo abarca una fase intermedia del proyecto
general, ya que se centra Unicamente en la distincidon de glandulas benignas y patoldgicas de
grado 3, sin tener en cuenta los grados 4 y 5. No obstante, SICAP solo ha alcanzado la mitad de
su duracién, por lo que las perspectivas de futuro son prometedoras, tanto para cumplir los
préoximos objetivos, como para mejorar los resultados de los ya conseguidos.

1.2 Objetivos

Como se ha explicado en el apartado anterior, el objetivo final del proyecto SICAP consiste
en proporcionar un sistema de ayuda al diagndstico que pueda ser integrado en hospitales, a fin
de facilitar y mejorar el trabajo desempefiado por los patdlogos a la hora de emitir un
diagndstico sobre el cancer de prdstata. Por lo que respecta al objetivo principal de este trabajo
fin de master, se pretende desarrollar un algoritmo que sea capaz de discriminar entre muestras
sanas y patoldgicas de grado 3, atendiendo a las estructuras glandulares del tejido y de acuerdo
a la escala Gleason. Este objetivo viene marcado porque, como se observa en la Figura 1.8, las
glandulas benignas y las patoldgicas de grado 3 presentan caracteristicas estructurales muy
similares, pues ambas estan bien definidas y se pueden observar de forma individual. Sin
embargo, las imagenes correspondientes a los grados 4 y 5 se caracterizan, bien por presentar
glandulas pobremente definidas y fusionadas, o bien por la ausencia de las mismas [14].

Para lograr la consecucién del objetivo principal de este TFM se debe abordar una serie de
objetivos especificos que se listan a continuacién:

1. Revisar la literatura cientifica actual para conocer el estado del arte relativo a las
técnicas de segmentacion y clasificacién implementadas en imagenes histopatoldgicas,
principalmente de préstata y de colon.

2. Generar una base de datos de imagenes cuyas dimensiones sean adecuadas para poder
trabajar sobre ellas, ya que las originales tienen un tamafo excesivamente grande. Para
ello debe hacerse uso de la tecnologia Whole Slide Image (WSI) que permite analizar
imagenes digitales de alta resolucién de muestras completas de biopsias.

3. Crear un ground truth'! que pueda usarse tanto para entrenar los clasificadores durante
la etapa del training, como para validar los modelos durante la fase de test en la
clasificacién. Previamente se debe generar también un ground truth para validar la
técnica de segmentacidn a partir de la cual efectuar la clasificacién.

4. Aplicar técnicas de clasificacion no supervisadas para agrupar en diferentes clases las
distintas estructuras que se revelan en las imagenes histoldgicas con la tincion de H&E.

5. Llevar a cabo una particién de datos que garantice la robustez del modelo al no testear
con las mismas imagenes con las que se ha entrenado. Dicha particién no debe ser
meramente aleatoria, sino que se ha de profundizar para que las muestras
correspondientes a un paciente concreto pertenezcan siempre a un Unico conjunto de
datos. Asi, las imagenes relativas a un paciente solo se usardn como entrenamiento o
como test, nunca como ambos, lo cual asegura la fiabilidad del método.

11 Ground truth. Término utilizado en el ambito del machine learning para hacer referencia a modelos
construidos manualmente que luego se comparan con los creados de forma automdtica para aceptar o
rechazar una determinada hipétesis.
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6. Realizar una exhaustiva extraccidn de caracteristicas con la finalidad de encontrar
patrones especificos de los diferentes tipos de tejido con los que se trabaja.

7. Implementar un minucioso analisis estadistico que permita la seleccion de las mejores
caracteristicas en términos de independencia entre clases y entre variables.

8. Abordar la tarea de clasificacién tanto desde una perspectiva lineal como desde una no
lineal. Asimismo, deben aplicarse diferentes metodologias basadas en aprendizaje
automatico y en aprendizaje profundo a fin de obtener los mejores resultados posibles.

9. Efectuar una comparacion entre los diferentes métodos de clasificacién propuestos en
este trabajo y con respecto a los propuestos por otros autores del estado del arte actual.

10. Identificar y describir los problemas y limitaciones encontrados durante el estudio y
proponer posibles mejoras para investigaciones futuras, teniendo en mente los
proximos objetivos del proyecto SICAP.

1.3 Guia de la Memoria

En el capitulo 2 se hace referencia al material y a la metodologia necesarios para llevar a
cabo la clasificacidon de las muestras en sus respectivos grados, a partir de la segmentacién
automatica de las regiones de interés constituidas por las glandulas unitarias. Ademads, se
resume la informacidon mas importante relacionada con el estado del arte en los apartados
relativos a métodos de algoritmica.

En el capitulo 3 se exponen, se discuten y se comparan con el estado del arte los resultados
obtenidos con las diferentes técnicas propuestas para la segmentacion, la extraccidon de
caracteristicas y la clasificacion supervisada. También se presentan resultados tanto de la
validacién durante la fase de entrenamiento, como de test durante la fase de prediccion.
Ademas, se aportan resultados cualitativos y cuantitativos del analisis de nuevas imagenes
totalmente desconocidas por el sistema, tal y como se llevaria a cabo para nuevas muestras en
la practica clinica.

Finalmente, en el capitulo 4, se recopilan las conclusiones mas importantes que se han
extraido de los estudios realizados y se detallan algunas propuestas como posibles lineas futuras
de investigacion dentro del marco del proyecto.
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Capitulo 2. Material y Métodos

2.1 Material

2.1.1 Base de datos de imagenes histopatoldgicas

El material de partida para este proyecto corresponde a los cortes histoldgicos obtenidos a
partir de las biopsias realizadas a diversos pacientes en el Hospital Clinico de Valencia. Las
muestras biopsiadas estdn disponibles, en formato digital, en una base de datos privada, donde
Unicamente tiene acceso el personal autorizado del Hospital Clinico de Valencia, el de la
Universitat Politecnica de Valéncia y el de la Universidad de Granada, pues son las instituciones
que participan en el proyecto SICAP detallado en el capitulo anterior. La privacidad de la base
de datos tiene como finalidad asegurar en todo momento la confidencialidad de los pacientes,
quienes firman un consentimiento informado para preservar su bienestar en términos de
garantia publica, proteccién de los derechos y seguridad.

Una vez se tienen al alcance todas las imagenes de las biopsias, los patdlogos utilizan una
aplicacion llamada “MicroDraw” con la que pueden anotar las muestras histoldgicas [19].
MicroDraw es una aplicacién desarrollada sobre una libreria de codigo abierto Illamada
OpenSeadragon que permite una visualizacién interactiva multi-resolucién sin pérdida de
calidad [20]. La plataforma MicroDraw esta escrita en JavaScript, usando HTMLS5, CSS3 y jQuery,
y ha sido modificada por los ingenieros del CVBLab, conjuntamente con los patdlogos, con la
finalidad de que puedan realizar anotaciones en las imagenes segun los diferentes grados de la
escala Gleason. Para poder utilizar la aplicacién de MicroDraw, primero es necesario hacer uso
de una libreria de procesado de imagen llamada “vips” que permite convertir las imagenes
completas, proporcionadas por el escaner en formato *.tiff, en otras con diferentes niveles de
resolucion en formato *.dzi. Esto permite que MicroDraw pueda ir cargando la imagen *.dzi que
requiera cada nivel de aumento del que precisa el patélogo, manteniendo en todo momento la
calidad original de la imagen.

Las imagenes histopatoldgicas con las que se trabaja en este proyecto pueden tener un
tamafio del orden de [50000, 90000] x [90000, 190000] pixeles, lo que se traduce en un espacio
de almacenamiento que puede ocupar desde los 300 hasta los 1.500 MB (1,5 GB). Por ello, se
hace uso de una libreria llamada “OpenSlide” [21] que proporciona una interfaz sencilla capaz
de leer aquellas imagenes que se caracterizan por su alta resolucion espacial*? y sus elevadas
dimensiones. Ademas, la libreria OpenSlide permite resolver el inconveniente existente ala hora
de cargar este tipo de datos con librerias estandares, las cuales estan disefadas para leer
imagenes que puedan ser facilmente descomprimidas en la RAM. A esta problematica hay que
afadirle el hecho de que no existe ningun formato universal para trabajar con este tipo de
imagen, puesto que cada vendedor maneja un formato propio distinto. Por este motivo, es
necesario conocer tanto la resolucién espacial como el tamafio de las imdagenes, atendiendo a
los diferentes formatos que pueden ser empleados y al aumento dptico*3.

12 Resolucion espacial. Capacidad que tiene un sistema dptico de aislar dos puntos que se encuentran muy
proximos entre si, de manera que ambos se pueden observar por separado [81].

13 Aumento éptico. Ampliacién que indica el nimero de veces que ha sido aumentada una determinada
imagen [81].
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Segun lo expuesto, la base de datos empleada en el presente trabajo fin de master esta
formada por una serie de muestras digitalizadas a un zoom de 40x con el objetivo de disponer
de una resolucién espacial lo mas alta posible. Gracias a este nivel de detalle en la digitalizacion,
en la fase de procesado de la imagen digital es posible captar informacidn de los detalles mas
pequefios. Sin embargo, trabajar a maximo nivel de zoom también presenta inconvenientes
relacionados con la ausencia de estructuras glandulares completas. (Véase la Figura 2.1.b). Por
consiguiente, el aumento dptico utilizado para implementar los algoritmos es de 10x, ya que
permite trabajar con una resoluciéon que, aunque no es éptima, es la adecuada para poder
distinguir todos los tipos de estructuras tisulares presentes en una imagen. Ademas, con una
resolucién de 10x, es posible encontrar un cierto nimero de glandulas en cada imagen de tejido,
lo cual es necesario para realizar la segmentacion de dichas gldndulas y poder clasificar el tejido
analizado en una clase u otra, atendiendo a la escala Gleason.

(a) (b)

Figura 2.1. Representacion grafica de los conceptos resolucion espacial y aumento dptico sobre
imagenes histoldgicas. (a) Muestra con un aumento aceptable desde el punto de vista de la
cantidad de criptas a segmentar, pero con una escasa resoluciéon espacial que dificulta la
extraccion de caracteristicas. (b) Fragmento de imagen adquirido de la misma muestra, donde
el aumento optico es demasiado elevado para poder segmentar varias glandulas, pero cuya
resolucion espacial es mucho mas elevada, lo cual facilita el estudio de caracteristicas que
precisan mayor nivel de detalle, como por ejemplo los nucleos epiteliales.

En conclusion, las imagenes de partida para este proyecto corresponden a los cortes
histolégicos como el que se muestra en la Figura 2.2.a que, tras ser escaneados, se convierten
en imagenes con un aumento de 40x. Esto conlleva la necesidad de implementar una
preparacion de la base de datos a fin de conseguir imagenes de 10x, como la mostrada en la
Figura 2.2.b, con las que poder trabajar a una resolucién adecuada y con un nimero de glandulas
por imagen razonable.
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(a) (b)

Figura 2.2. (a) Muestra histolégica completa de tejido prostatico a la minima resolucién. (b)
Fragmento de imagen histopatolégica de tejido prostatico con un aumento de 10x.

Finalmente, cabe destacar que se han seleccionado 60 muestras como las de la Figura 2.2.a,
de las cuales, 17 corresponden a tejido prostatico benigno procedente de 8 pacientes diferentes,
mientras que las restantes corresponden a tejido patolégico de grado 3, 4 y 5. No obstante, de
las 43 imagenes patoldgicas, solo se han usado en este trabajo aquellas regiones que han sido
etiquetadas por los patdlogos como grado 3, pues el objetivo final de este proyecto, como ya se
ha expuesto en el capitulo 1, es poder discriminar entre glandulas sanas y glandulas patoldgicas
de grado 3, de acuerdo a la escala Gleason. De esta forma, por lo que respecta a muestras
patoldgicas, se hace uso finalmente de 18 imagenes de grado 3 procedentes de 17 pacientes
diferentes. (Véase la Tabla 1).

.. ] Tejido patoldgico
Tejido benigno
de grado 3
N2 de pacientes 8 17
N2 de imagenes
- 17 18
(originales)

Tabla 1. Numero de pacientes y de imagenes originales por tipo de tejido analizado.

Por ultimo, conviene sefialar que se utilizaron todas las muestras disponibles hasta el
momento para la creacién de los modelos predictivos. Posteriormente, se recogieron nuevas
imagenes de pacientes sin etiquetar para llevar a cabo una evaluacién de dichos modelos, con
el fin de corroborar la capacidad de generalizacién de los mismos simulando una situacion real
de la practica clinica.
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2.1.2 Software utilizado

Para la implementacion de los distintos algoritmos utilizados y el calculo de todos los
resultados de este TFM se ha empleado el programa MATLAB® v.R2018a, de The MathWorks,
Inc. (Natick, Massachusetts, Estados Unidos). El software MATLAB®, cuyo nombre proviene de
MATrix LABoratory, es una plataforma optimizada para resolver problemas ingenieriles y
cientificos. Consiste en un lenguaje de alto nivel que combina tareas de programacion, calculo
y visualizacidn, expresando los resultados en notacién matematica. Este software permite el
desarrollo de algoritmos, la adquisicién de datos y otras tareas relacionadas con el modelado, la
simulacidn y la construccidn de interfaces graficas de usuario.

Por otra parte, para la etapa de entrenamiento de redes convolucionales basadas en deep
learning, se hace uso de la libreria NVIDIA Cuda® Deep Neural Network (cuDNN). Ademas, las
librerias OPENCV con soporte CUDA también son necesarias en el ambiente de desarrollo. El
lenguaje de programacion para abordar esta fase ha sido Python3.5, utilizando PyCharm 2018.4
como IDE. Por ultimo, en lo que a la parte de software respecta, cabe destacar que para la
implementacion de redes convolucionales profundas se empleé como framework de desarrollo
Keras, con TensorFlow como backend.

2.1.3 Hardware utilizado

El proyecto ha sido desarrollado y ejecutado en un equipo compuesto por un procesador
intel® Core™ i7-4790K @4 GHz. En cuanto a la memoria RAM, la capacidad es de 16 GB (dos
DDR3 de 8 GB cada una) y, respecto al tipo de sistema operativo, se trata de un Windows 10 Pro
de 64 bits. Ademas, el equipo cuenta con una tarjeta grafica NVIDIA GeForce GTX760 de 2 GB.

Debido a la complejidad computacional de las técnicas que se desarrollan en el grupo de
investigacion, CVBLab cuenta con ordenadores de gran potencia de calculo. Para llevar a cabo la
etapa de entrenamiento de las redes neuronales convolucionales se ha hecho uso de un
conjunto de cuatro servidores de computacion de altas prestaciones compuestos por un
procesador Intel i7 @4.20GHz, 32GB de RAM vy tarjetas graficas NVIDIA Titan XP. Ademas, el
grupo también dispone de un servidor (Synology DS416) en el que se alojan los datos referentes
a cada proyecto (sefales, imagenes, videos, etc.) asi como la documentacion relativa a cada uno
de ellos, con 16 TB de capacidad.

Cabe destacar finalmente que es importante conocer las caracteristicas internas del
hardware empleado para poder evaluar el funcionamiento y el rendimiento que se puede
alcanzar a la hora de compilar y ejecutar los algoritmos en términos de tiempo. De esta manera,
es posible establecer comparaciones futuras en caso de implementar los mismos programas en
un hardware diferente.
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2.2

Metodologia

Con el objetivo de abordar la presente seccién de forma clara y ordenada, a continuacion,

se expone un diagrama de flujo donde se pueden observar las diferentes etapas

correspondientes al proceso de creacidn de modelos para la deteccién automdtica de patrones

andémalos en imagen histoldgica de préstata. En dicho diagrama de flujo es posible apreciar los

distintos métodos implementados durante el presente trabajo fin de master. A lo largo de la

presente seccidn se detallara cada uno de ellos de manera exhaustiva.

i
|
— — i
Base de Preparacion de Pre-procesado Segmen!aaon !
datosde »—| labasede |— (dustering) de candidatos !
iméagenes datos aglandula !
i
i
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, “,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,J
! \
Machine Learning Deep Learning
Extraccion de Seleccionde | T Particion de
caracteristicas caracteristicas datos
R e
L Matriz de
caracteris-
ticas Detosde Datosde
entrena- lidagié
miento, validacion
o e
Datos de.

entrena-
miento,

RESULTADOS

de los modelos

Construccion

Evaluacion de
los modelos

RESULTADOS

Cabe destacar que normalmente se realiza la particién de datos antes de la seleccion de

caracteristicas. No obstante, en este proyecto conviene intercambiar el orden, ya que se

implementan técnicas de validacidn cruzada externa (véase apartado 2.2.6).

Una vez detallados los métodos para la construccién de los modelos, al final de este trabajo

se lleva a cabo unavalidacién con imagenes de nuevos pacientes para simular la implementacion

de dichos modelos en una practica clinica real. En este caso, el diagrama de flujo se establece

de la siguiente forma:
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2.2 Metodologia

2.2.1 Preparacion de la base de datos de imagenes

El objetivo principal en esta primera etapa es conseguir lo expuesto en la Figura 2.2, es
decir, obtener las imdgenes histopatoldgicas con un aumento de 10x, a partir de las imagenes
iniciales cuyo aumento es de 40x. El procedimiento para conseguirlo consiste, en primer lugar,
en detectar en el corte histoldgico (Figura 2.3.a) las diferentes regiones de interés que albergan
cada una de las muestras de tejido. Con ello, es posible eliminar la mayor parte de la informacién
relativa a las regiones blancas (fondo) que aparecen en los cortes histoldgicos y que carecen de
importancia (véase la Figura 2.3.a). En segundo lugar, es necesario implementar un algoritmo
de ventana deslizante a resolucién 10x que permita obtener sub-imagenes o patches'* de unas
determinadas dimensiones, a partir de las imagenes correspondientes a las dreas de interés
donde se encontraba la muestra de tejido (Véase la Figura 2.3.b). Concretamente, en el presente
trabajo fin de master, dichas dimensiones se fijan en 1024x1024x3, ya que se consideran
adecuadas en lo que a resolucién espacial y a nimero de glandulas presentes por imagen se
refiere.

(a) (d)

Figura 2.3. (a) Corte histoldgico de tejido prostatico benigno. (b) Rectangulo minimo que alberga
una de las cuatro estructuras tisulares del corte histoldgico. (c) Patch de 1024x1024x3 con
informacion tisular de interés. (d) Patch de 1024x1014x3 procedente de la misma imagen, pero
sin informacidn relevante.

Por otra parte, una vez se han convertido todas las imdgenes originales en sub-imagenes
de 10x, se requiere una segunda fase de acondicionamiento en el caso de las imagenes de tejido
benigno. La diferencia con las de tejido patolégico es que, en estas Ultimas los patélogos anotan
regiones determinadas, por lo que Unicamente se seleccionan para el estudio las zonas
marcadas como patoldgicas por parte de los expertos. Sin embargo, en las imagenes de tejido

14 patches. Fragmentos de una imagen que se obtienen al descomponerla en varias sub-imagenes con el
objetivo de estudiar caracteristicas de interés en regiones ampliadas.
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Capitulo 2. Material y Métodos

benigno los patélogos no anotan regiones de interés, simplemente indican el caracter no
maligno de la muestra en general. Esto conlleva que se genere una gran cantidad de patches
correspondientes a regiones de fondo blanco sin informacion relevante. (Véase la Figura 2.3.d).

Finalmente, de las 17 imagenes originales benignas se obtienen 2.285 sub-imagenes de
1024x1024x3, mientras que, de las 18 originales patoldgicas, Unicamente se obtienen 614 sub-
imagenes, ya que solo se seleccionan las regiones de interés especificadas por los patdlogos.

Para trabajar inicamente con la informacién relevante en las imagenes benignas, se aplica
un filtro que permite descartar aquellas que contengan menos de un 5% de tejido. De esta
forma, se garantiza que en cada sub-imagen haya la suficiente cantidad de informacién como
para detectar al menos una unidad glandular como la mostrada en la Figura 1.7.

Por otra parte, puesto que se dispone de una cantidad de patches muy inferior en las
muestras de tejido patoldgico, se realiza un ajuste implementando el algoritmo de ventana
deslizante con un solapamiento del 50% en las sub-imdagenes anotadas como patoldgicas de
grado 3. Con esto se consigue afiadir la informacion de glandulas prostdticas que quedaban
seccionadas entre un patch y el siguiente, y que no se tenian en cuenta al descomponer la
imagen inicialmente (Véase la Figura 2.4).

Figura 2.4. Representacion grafica de un solapamiento del 50%. (a) Nueva imagen generada a
partir de “coser” el 50% de cada una de las anteriores. (b) Imagen ampliada donde se observan
al menos 7 glandulas que sin el solapamiento no se habrian tenido en cuenta.

Todos estos métodos de procesado tienen el objetivo de conseguir un nimero de unidades
glandulares balanceado de los dos tipos de tejido, ya que a partir de la segmentacién de dichas
glandulas se lleva a cabo su extraccidn de caracteristicas y su posterior clasificacion en la clase
correspondiente. Por tanto, finalmente se obtienen 854 sub-imagenes benignas sin
solapamiento y 614 sub-imagenes patoldgicas de grado 3 tras aplicar un porcentaje de
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2.2 Metodologia

solapamiento del 50%. En la Tabla 2 se recoge, a modo de resumen, toda la informacidn
expuesta para las muestras de tejido sano y para las de tejido canceroso.

. . Tejido patolégico
Tejido benigno
de grado 3
N2 de sub-imagenes 854 614
% Tejido seleccionado 5% 0%
% Solapamiento 0% 50 %

Tabla 2. Numero de sub-imagenes de 1024x1024x3, porcentaje de tejido minimo seleccionado
en cada sub-imagen y porcentaje de solapamiento implementado para cada clase.

2.2.2 Pre-procesado (Clustering)

Una vez se dispone de las sub-imagenes con las dimensiones deseadas (1024x1024x3), lo
que se pretende a continuacion es llevar a cabo una clasificacion que permita agrupar, en
diferentes clases, los distintos componentes de interés que aparecen en las muestras
histopatoldgicas de la préstata. Dichos elementos son los nucleos, el estroma, el citoplasma 'y
los limenes, tal y como se indica en el capitulo 1, en el apartado de imagenes histopatoldgicas.
(Véase la Figura 1.7).

Para llevar a cabo la agrupacion de los datos en diferentes clases es necesario realizar una
clasificacién no supervisada, ya que solo se dispone de un conjunto de observaciones y no hay
informacion sobre las etiquetas de cada muestra. El objetivo principal es deducir las relaciones
intrinsecas existentes entre las variables y la categoria de la muestra u observacién. De esta
forma, partiendo de un grupo homogéneo de datos, se consigue llegar a clasificar dichos datos
en diferentes grupos basandose en la informacién proporcionada por la tincion de hematoxilina
y eosina de las muestras.

Con el fin de efectuar la clasificacién no supervisada mencionada anteriormente, se
implementan técnicas de clustering, las cuales consisten en clasificar los datos de una imagen
en diferentes grupos (clusters) en base a unas caracteristicas determinadas. Dentro de las
técnicas de clustering se pueden distinguir los métodos jerdrquicos y los no jerarquicos.
Concretamente, en este TFM se ha utilizado una técnica conocida como “kmeans” que
pertenece a la familia de los clasificadores no jerarquicos. EIl kmeans consiste en un método de
agrupamiento que permite clasificar cada observacién en el cluster que se encuentra mas
préximo en términos del centroide (media). Su objetivo, por tanto, es agrupar un conjunto de n
observaciones en k grupos, de tal forma que cada observacién pertenece al grupo cuyo
centroide en valor medio es el mds cercano.

En términos formales, la técnica del kmeans puede ser definida tal que: dado un conjunto
de observaciones xq,Xx3,..., X, donde cada una de ellas es un vector real de d dimensiones,
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Capitulo 2. Material y Métodos

kmeans crea una particion de los datos en los clusters Cy, ...,Cy, cuyos centroides vienen
definidos por p;, con el objetivo de minimizar la siguiente expresion [22]:

k

ONER 2.1)

j=1 iEC]'

El algoritmo de la técnica kmeans se basa en un procedimiento iterativo en el que se
diferencian principalmente dos pasos (Figura 2.5) que se detallan a continuacion:

1. Paso de asignacion. En primer lugar, se define el nUmero de k grupos iniciales de forma
aleatoria y se calculan sus centroides. Después, para el conjunto de observaciones
disponibles se calcula la distancia euclidea (ecuacién 2.2) de cada elemento x a cada
centroide u de los k clusters y se asigna a cada elemento la etiqueta del cluster cuyo
centroide es el mds cercano, en términos de distancia euclidea.

do,p) = (x — ) (x — )’ (2.2)

2. Paso de actualizacion. Se calculan los nuevos centroides de los k clusters (k=2 en el
ejemplo de la Figura 2.5) como los centroides de las observaciones en el grupo y se
repite el procedimiento hasta que el algoritmo converge, es decir, hasta que ya no se
produce ninguna reasignacion al estabilizarse los elementos en alguno de los grupos.
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(a) (b)

Figura 2.5. (a) Paso de asignacion en el que se define el numero clusters iniciales y se calculan
los centroides a partir de un grupo homogéneo de datos. (b) Paso de actualizacién en el que se
asigna a cada elemento una etiqueta en funcion del cluster cuyo centroide es el mas cercano.

La etapa del pre-procesado es muy importante, pues es la que permite agrupar los pixeles
de la imagen para obtener por separado los cuatro elementos de interés (nucleos, citoplasma,
estroma y limenes) en funcién de los niveles de intensidad que presenta cada uno. De esta
forma, tras aplicar las técnicas de clustering, es posible obtener una mascara binaria'> de cada
uno de los elementos basicos de la imagen.

15 Méscara binaria. Matriz de datos formada Unicamente por Os y 1s, tal que se visualizan en blanco
aquellos pixeles cuyo valor es 1, y en negro, los restantes.
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Con la finalidad de obtener unas mdscaras precisas, se utilizan diferentes espacios de color
gue generan imagenes con distintos niveles de intensidad. De esta forma, se resaltan mas o
menos los elementos basicos de un tejido histolégico en funcién de los canales de color
utilizados. Inicialmente, se utiliza la imagen original, es decir, la imagen en el espacio RGB (del
inglés Red, Green, Blue — rojo, verde, azul) como punto de entrada al algoritmo kmeans para
abordar la etapa del clustering. En consecuencia, puesto que los elementos basicos que se
pretenden identificar son cuatro, el nimero de clusters se inicializa en k = 4. Se consigue asi una
imagen de etiquetas (Figura 2.6.b) caracterizada por presentar cuatro niveles de intensidad
(visualmente, cuatro niveles de grises) que corresponden a los cuatro elementos mencionados.
Dado que kmeans es una técnica que se basa en la intensidad de los pixeles para llevar a cabo
la agrupacién de los mismos, las etiquetas 1, 2, 3y 4, corresponden a los nucleos, el citoplasma,
el estroma y los limenes, respectivamente.

En la Figura 2.6.c se observa cémo se distribuyen los pixeles en el espacio de color RGB, en
base al nivel de intensidad que presentan. Finalmente, se obtienen imagenes binarias de cada
elemento, tal y como se expone en la Figura 2.6 (d —g).

« Nuclei
Cytoplasm
o 1% + Stroma
Lumen

200 vy

(g)

Figura 2.6. Proceso para llevar a cabo el clustering. (a) Imagen original en formato RGB. (b)
Imagen de etiquetas con cuatro niveles de grises. (c) Diagrama tridimensional que muestra la
distribucion de los pixeles de cada cluster en el espacio. (d) Mascara de pixeles de los candidatos
a ser lumen. (e) Mascara de pixeles de los candidatos a ser estroma. (f) Mascara de pixeles de
los candidatos a ser citoplasma. (g) Mascara de pixeles de los candidatos a ser nucleos.

Como se puede apreciar en las mascaras de la figura anterior, Unicamente la que
corresponde a los candidatos a nucleos es aceptable, pues las restantes presentan mucho ruido,
y ademas, una gran cantidad de pixeles no concuerda con la estructura que se observa en la
imagen original. Por ese motivo, se realizan varias pruebas con diferentes espacios de color a fin
de obtener unas mascaras precisas de los elementos tisulares. Una vez analizados, para el
conjunto de entrenamiento, diferentes espacios de color, la metodologia a seguir consiste en
convertir la imagen original al espacio de color HSV (del inglés Hue, Saturation, Value — matiz,
saturacion, valor) para obtener la mascara de limenes, y al espacio de color CMYK (del inglés
Cyan, Magenta, Yellow, Key — cian, magenta, amarillo, negro) para obtener la imagen binaria de
candidatos a estroma y citoplasma. En la Figura 2.7 se exponen las imdagenes resultantes de
aplicar los distintos espacios de color y las mascaras generadas a partir de cada uno de ellos.
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Figura 2.7. Diagrama explicativo del proceso de obtencién de mascaras aplicando diferentes

’ Lumen mask ‘ ’ Stromamasll<

espacios de color.

Aunque las mascaras generadas en este punto también presentan ruido, se observa a
simple vista la mejora con respecto a las mascaras de la Figura 2.6, ya que en este caso las
estructuras en blanco coinciden en mayor medida con las de la imagen original. De este modo,
es posible aplicar operaciones morfoldgicas, a modo de filtrado de ruido, tales como la dilatacion
(ecuacion 2.3), la erosién (ecuacidn 2.4) y una técnica conocida como “area opening” (ecuacion
2.5). Dichas técnicas se detallan a continuacion:

e Ladilatacion es una operacion morfoldgica extensiva que, a partir de una imagen binaria
y dado uno o mas pixeles en blanco, es capaz de fijar con el mismo nivel de intensidad
los pixeles del vecindario. El nimero de pixeles vecinos que se convierten en blanco
depende de la conectividad y del elemento estructurante (EE) elegidos. Siendo X la
imagen binaria y B el EE, la dilatacién 65 (X) puede expresarse de la siguiente forma:

85(X) =X®B (2.3)

e La erosion, en cambio, es una operacién morfoldgica anti-extensiva, pues dados una
imagen binaria y un conjunto de pixeles en blanco, y siguiendo las mismas propiedades
que la dilatacién, es capaz de convertir en negro los pixeles mas externos de los objetos
blancos de la imagen. La erosién €5 (X) se expresa matemdticamente como:

eg(X)=XOB (2.4)
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2.2 Metodologia

e La técnica area opening es una operacion de filtrado que se aplica sobre una imagen
binaria para eliminar todos aquellos objetos en blanco cuya area, en nimero de pixeles,
es menor que un determinado umbral t [23]. Esta operacidn se expresa como sigue:

v:(X) = \/ {VBi | B; es el objeto en blanco y la cardinalidad de B; = t} (2.5)
i

A lo largo de la etapa de pre-procesado, se hace uso de las tres técnicas para aumentar y
disminuir el tamafio de determinados objetos (en términos de pixeles) como los nucleos y zonas
del estroma, respectivamente, asi como para eliminar algunos artefactos de limenes. El efecto
de dichas técnicas de procesado puede apreciarse a modo de ejemplo en la Figura 2.8,
aplicandose sobre la mascara de lUmenes con un EE cuadratico de tamafio 5 para la dilatacién y
la erosién, y un umbral t = 250 pixeles para el area opening.

Dilatacion
Erosion

Area
opening

Figura 2.8. Aplicacion de las operaciones morfoldgicas de dilatacion, erosidn y area opening
sobre una imagen binaria correspondiente a la mascara de candidatos a lumen.

Cabe destacar que las mdscaras obtenidas tras el proceso del clustering constituyen una
pieza clave en la fase de la extraccion de caracteristicas. Con todo ello, la mascara de candidatos
a lumen todavia adquiere una mayor importancia, ya que los limenes también son la base para
llevar a cabo una buena segmentacion de las glandulas (véase el siguiente apartado). No
obstante, el pre-procesado no genera unas madscaras perfectas y, por tanto, en las imagenes
binarias de los candidatos a lumen, algunos de ellos son lo que se conoce como artefactos®® en
la literatura médica [14]. (Véase la Figura 2.9).

16 Artefactos. Areas rotas de tejido que se caracterizan por presentar un color blanco en las imagenes
tefidas con hematoxilina y eosina, lo cual puede inducir a una confusién con las regiones de limenes. No
obstante, a diferencia de los limenes, los artefactos no suelen estar rodeados de estructuras de
citoplasma ni de nucleos.
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2.2.3 Segmentacion de candidatos a glandula

El objetivo principal de este apartado reside en segmentar correctamente cada una de las
glandulas individuales presentes en las sub-imagenes histopatoldgicas de 1024x1024x3, tanto
de las benignas como de las patoldgicas de grado 3. Para ello, es necesario utilizar el lumen de
una glandula como punto de partida para la segmentacién. Sin embargo, como ya se ha
comentado en el parrafo anterior, el clustering no es perfecto, por lo que la manera de proceder
es segmentar todos los candidatos a lumen, sean artefactos o limenes, extraer y seleccionar las
caracteristicas oportunas y, después, aplicar clasificadores multiclase que permitan discriminar
no solo las glandulas benignas y las patoldgicas de grado 3, sino también los artefactos.

Figura 2.9. (a) Imagen original tefiida con hematoxilina y eosina donde se observan tres
glandulas individuales. (b) Misma imagen con los lumenes de las glandulas resaltados en verde;
y los artefactos, en rojo.

El estudio presentado en [24] hace hincapié en la necesidad de realizar una buena
segmentacion de glandulas con el objetivo de conseguir significantes mejoras a la hora de
discriminar entre los diferentes grados propuestos segun la escala Gleason. Por esa razdn, en
este trabajo se implementa una técnica conocida como locally constrained watershed transform
(LCWT) [25]. Dicha técnica consiste en un novedoso algoritmo que ha sido disefiado e
implementado durante este proyecto con el objetivo de mejorar los métodos existentes
relativos al estado del arte, en cuanto segmentacidn de glandulas se refiere. No obstante, dicha
segmentacion se lleva a cabo Unicamente como un paso intermedio para conseguir el verdadero
objetivo que es la clasificacion de los candidatos a glandula en sus respectivas clases.

Cabe destacar que, a diferencia del trabajo realizado en [26], donde los bordes de la
glandula vienen definidos por los limites del citoplasma, en este proyecto dichos bordes quedan
delimitados por la capa de nucleos que rodea a la gldndula, de acuerdo con lo establecido en la
literatura médica que propone el propio articulo. En trabajos posteriores, como en [14] y [27],
la segmentacidn llevada a cabo es similar a la que se propone en este estudio, ya que también
consideran los nucleos como los limites de las unidades glandulares. En la Figura 2.10, se expone
la diferencia entre las segmentaciones realizadas en [26], en [27] y en este proyecto.
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Figura 2.10. Comparacién de la segmentacion llevada a cabo por diferentes autores donde la
linea azul delimita el lumen; y la negra, la glandula. (a) Ejemplo de glandula segmentada
publicado en [26]. (b) Glandula segmentada con el cédigo que propone el autor en [27]. (c)
Misma glandula segmentada con el método propuesto en este TFM.

Como ya se ha comentado, la técnica utilizada en este estudio para la segmentacién de las
glandulas es la técnica LCWT, cuyo algoritmo se basa en una variante de los métodos
tradicionales conocidos como “watershed” y “watershed con marcadores”. Por tanto, dichos
métodos se explican primero con la finalidad de comprender correctamente el LCWT.

2.2.3.1 Watershed

La técnica watershed se basa en considerar la imagen inicial en escala de grises como un
relieve topografico donde se pueden distinguir dos tipos de elementos: las cimas, que serian los
maximos locales; y los valles, que harian referencia a los minimos locales [28]. De esta forma, se
divide la imagen en las zonas de influencia de cada minimo local simulando un proceso de
inundacién como el que se muestra en la Figura 2.11.

(b)

Figura 2.11. Procedimiento de segmentacién mediante la técnica watershed. (a) Imagen de
entrada en escala de grises. (b) Simulacion de la imagen en un relieve topografico. (c) Resultado
de la segmentacién marcado por las lineas rojas.

Tipicamente, la técnica watershed se suele aplicar utilizando como entrada la imagen
gradiente, ya que asi, las fronteras de las regiones son maximos locales. Uno de los problemas
del gradiente es que, si laimagen tiene mucho ruido, se crean demasiados minimos y maximos
locales, lo cual deriva en una sobresegmentacion como la que se observa en la Figura 2.12.
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Figura 2.12. a) Ejemplo de imagen de entrada en escala de grises. b) Imagen donde se aprecia
la sobresegmentacion realizada. c) Resultado de sobresegmentacion en la imagen de entrada.

2.2.3.2 Watershed con marcadores

Para solventar los problemas de la sobresegmentacién se aplica una transformacién sobre
las imdagenes a fin de obtener un Unico minimo local por objeto. Para ello se utiliza el método
watershed con marcadores, siendo un marcador un conjunto de pixeles conectados que acttan
de referencia. Se hace uso de dos tipos de marcadores: los internos, que son aquellos que se
colocan en el interior del objeto de interés en la imagen; y los externos, que se fijan fuera de la
region de interés para delimitar la zona que debe ser segmentada.

El procedimiento se basa en simular la inundacién caracteristica del valle a partir del
marcador interno localizado como minimo local en el objeto de interés. Por otra parte, se utiliza
el marcador externo para fijar la frontera en el maximo local (la cima) y evitar que el agua, con
la que se inunda el valle, se extienda fuera de él. Es decir, el marcador externo limita la
segmentacion que comienza con el marcador interno. En la Figura 2.13, se demuestra cémo
mejoran los resultados de la segmentacion utilizando marcadores, con respecto a la técnica
representada en la Figura 2.12.

Figura 2.13. Segmentacion mediante la técnica watershed con marcadores. (a) Imagen original
en escala de grises. (b) Mdscara de los marcadores internos. (c) Fronteras de segmentacion. (d)
Combinacion de marcadores sobre la imagen original. (e) Resultado de la segmentacion.
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2.2.3.3 Locally constrained watershed transform

Como ya se ha comentado, esta técnica consiste en una variante del método explicado en
el parrafo anterior, ya que también requiere el uso de marcadores internos y externos, aunque
con ciertas condiciones. La necesidad de implementar esta variante reside en que los limites de
una glandula estdn constituidos por los nucleos, los cuales se observan como pixeles separados
unos de otros, alrededor de la glandula. Es decir, una estructura glandular no esta delimitada
por una linea continua, sino por una frontera abierta que hace inservible la técnica tradicional
de marcadores a la hora de implementar la segmentacidn deseada. (Véase la Figura 2.14).

(b)

Figura 2.14. (a) Region de interés delimitada por una linea continua (frontera cerrada). (b)
Region de interés delimitada por una linea discontinua (frontera abierta).

Siguiendo el simil del relieve topografico, se puede entender el caso de las fronteras
abiertas como una imagen donde los maximos locales son cimas individuales separadas tal que,
al intentar inundar el valle con el método tradicional, el agua se escaparia por el espacio que
hay entre las cimas y, por tanto, la segmentacion de la region de interés no funcionaria en el
caso de la Figura 2.14.b.

En definitiva, la técnica LCWT se aplica con el objetivo de solventar el problema de las
fronteras abiertas y realizar una correcta segmentacion de las unidades glandulares. Para su
implementacion es necesario especificar una serie de parametros de entrada:

1. Marcadores internos. Definidos por la mascara de candidatos a lumen.
Marcadores externos. Definidos por los pixeles que conforman el fondo de la imagen y
por muchos de los que componen la mascara del estroma.

3. Imagen de entrada. Definida por la mascara de ndcleos.
Elementos estructurantes para ambos marcadores. Se refiere al tamafio de paso de los
marcadores.

El funcionamiento del sistema consiste en que cada marcador analiza los pixeles de su
vecindario intentando incorporarlos a su regidén. El avance en busca de integrar nuevos pixeles
se lleva a cabo en funcidn del EE definido para cada marcador. Por otra parte, los nucleos que
componen la imagen de entrada actian como restricciones al avance de los marcadores, ya que
la expansién de un marcador puede verse detenida si el tamafio de su EE es mayor que la
distancia entre las restricciones. En ese caso, el marcador no podria avanzar mas y la frontera
de segmentacion quedaria definida entre las restricciones cuando dicho marcador entrase en
contacto con el otro. (Véase la Figura 2.15).
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Madscara de estroma

. Imagen de entrada

Mdscara de ntcleos

Elemento estructurante
Del marcador interno

Elemento estructurante
Del marcador externo

Figura 2.15. Ejemplo ilustrativo que explica visualmente el funcionamiento de la técnica locally
constrained watershed transform.

Como puede apreciarse en la figura anterior, los dos marcadores intentan avanzar por la
imagen, en todas direcciones, con tamafios de paso definidos por su respectivos EE. En el caso
propuesto, el EE del marcador externo es de mayor tamaiio que el del interno, ya que interesa
gue el marcador externo se quede estancado al intentar atravesar el espacio que hay entre los
nucleos que delimitan la glandula. De este modo, el marcador interno, al crecer con un tamafio
de paso mucho menor, puede entrar en contacto con el marcador externo obstaculizado entre
las restricciones impuestas por los nucleos. Finalmente, se establece una frontera cerrada que
viene definida por los pixeles de la imagen correspondientes a la union de ambos marcadores,
proporcionando asi una segmentacién de la glandula alrededor de los nucleos de la misma.

Trasladando la informacién esquematica de la Figura 2.15 a imagenes reales del proyecto,
se expone la Figura 2.16, donde se aprecian los marcadores internos, los marcadores externos
y la imagen de entrada manteniendo la misma gama de colores que en el modelo ilustrativo.

— -

Marcador
interno

Marcador
externo

Imagen de
entrada

b)

—

Figura 2.16. Esquema que muestra visualmente cdmo se emplean los parametros para realizar
la segmentacion mediante la técnica LCWT. a) Imagen original. b) Parametros de entrada al
algoritmo LCWT aplicados a partir de la imagen original. En blanco los limenes (marcadores
internos), en rojo el estroma (marcador externo) y en azul los nucleos (imagen de entrada).
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En la Figura 2.17, se expone la salida final de esta etapa para una imagen ejemplo de
dimensiones 1024x1024x3. Se puede apreciar la segmentacién automatica llevada a cabo para
todos los candidatos a glandula a partir de la mdscara de posibles I[imenes. Cabe destacar que
finalmente se obtienen imagenes mds pequefias correspondientes a cada uno de los candidatos
a glandula, tal y como se muestra en la Figura 2.17.b. Estas imagenes mds pequeiias se
constituyen como el minimo rectdngulo capaz de albergar la glandula completa; y es en ellas
donde se aplican los algoritmos de extraccidn y seleccidon de caracteristicas a fin de intentar
discriminar si dichas imagenes corresponden a una glandula benigna, a una glandula patoldgica
de grado 3 o a un artefacto.

=

G
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o B = 20
o =Byl

2. O

(b)

Figura 2.17. (a) Imagen de 1024x1024x3 donde se han segmentado las posibles glandulas
(definidas por las lineas negras) a partir de los candidatos a lumen (delimitados por las lineas
azules). (b) Candidatos a glandula segmentados automaticamente y almacenados de forma
individual para su posterior estudio.

2.2.4 Extraccion de caracteristicas

La extraccién de caracteristicas constituye la primera etapa de la clasificacidon basada en
machine learning. El objetivo es identificar patrones caracteristicos en las imagenes de las
glandulas individuales (Figura 2.17.b) que permitan entrenar modelos de clasificacidon capaces
de aprender qué valores de qué caracteristicas se asocian a una clase u otra.

Para abordar esta etapa, en primer lugar, se lleva a cabo una exhaustiva revisidn
bibliografica en busca de las caracteristicas mds interesantes que se han implementado en el
estado del arte a nivel de glandulas. La idea es computar inicialmente todas aquellas que puedan
presentar informacién relevante y, posteriormente, llevar a cabo un andlisis estadistico para
seleccionar Unicamente las que son independientes con respecto al resto de variables (las que
no guardan correlacidn con otras) y dependientes con respecto a la clase (las que tienen una
gran capacidad discriminatoria).

Para abordar la tarea de extraccién de caracteristicas, en primer lugar, se realiza una
revisién de la literatura médica para obtener informacién acerca de los patrones especificos de
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las gldndulas benignas y de las patoldgicas. A continuacidn, se detallan los rasgos distintivos de
cada tipo de tejido, a fin de encontrar peculiaridades que ayuden a determinar su clase.

o Tejido benigno. Presenta grandes unidades de glandula, densamente compactas vy
separadas. Cada glandula estd bien definida albergando grandes regiones de lumen y un
limite grueso con nucleos prominentes, ademads de una estructura citoplasmatica entre
ambas capas. La forma de los [imenes normalmente presenta un aspecto mas fusiforme
(ramificado) que los lumenes del tejido patoldgico. No obstante, el lumen también
puede ser ovalado o circular en este caso [14].

o Tejido patoldgico de grado 3. Se caracteriza por presentar gldndulas de dimensiones
menores y mas circulares. Del mismo modo, los limenes que encierran dichas glandulas
también son mas pequenos y ovalados. Ademads, la densidad de nucleos en la glandula
es menor, ya que solo hay una capa de células epiteliales que circunscribe la luz [14].

En la Figura 2.18 se pueden apreciar las particularidades de cada tipo de glandula.

(b)

Figura 2.18. a) Unidad glandular benigna. b) Unidad glandular patoldgica de grado 3.

Con respecto al estado del arte, se observa que la gran mayoria de los estudios publicados
sobre segmentacion y clasificacion de imagenes histopatolégicas de prdstata hacen uso
principalmente de descriptores de forma y de textura durante la extraccion de caracteristicas.
En [29] y [30] utilizan descriptores de textura para segmentary descriptores de forma para llevar
a cabo la tarea de clasificacion entre muestras benignas y muestras patoldgicas. En [31], el autor
extrae caracteristicas morfoldgicas y de textura, mientras que en [32] solo se estudia la
morfologia de las glandulas. Por otra parte, el estudio llevado a cabo en [24] hace uso de
descriptores de forma y de textura e incluye caracteristicas del color de las glandulas para
abordar la clasificacion de las imagenes discriminando entre muestras patoldgicas de grado 3 y
4, de acuerdo a la escala Gleason. Concretamente, a diferencia de muchos estudios, como los
llevados a cabo en [33] y en [27], donde Unicamente se hace uso de 15 y 22 caracteristicas
morfoldgicas y contextuales, respectivamente, en este trabajo fin de master se implementan un
total de 297 caracteristicas relacionadas con descriptores de forma, de textura, fractales y otras
caracteristicas de contexto. Cabe recordar que, a partir de las 297 caracteristicas, se lleva a cabo
un analisis estadistico para seleccionar Unicamente aquellas que aportan informacién relevante
al estudio en términos de independencia entre variables y dependencia con la clase.
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A continuacion, se detalla cada una de las métricas utilizadas en este proyecto segun el tipo
de descriptor al que pertenecen.

2.2.4.1 Descriptores de forma

Se caracterizan por definir la morfologia y la estructura de los elementos de una imagen.
Dentro de los descriptores de forma existen diferentes tipos. Los que se implementan en el
presente trabajo fin de mdster son, por un lado, los descriptores geométricos, que estudian la
geometria y los contornos de las regiones de interés, por ejemplo, el drea o el perimetro; y por
otro lado, los descriptores topoldgicos, que estudian las configuraciones estructurales
relacionadas con la invariancia*” de las transformaciones, por ejemplo, la compacidad o la
suavidad.

Concretamente, en este proyecto, la aplicacién de los descriptores de forma consiste en
extraer la informacion directamente de las mascaras binarias correspondientes a las estructuras
del tejido de los candidatos a glandula. En la Tabla 3 se exponen las 34 métricas, de descriptores
de forma, calculadas para los diferentes componentes de los candidatos a glandula
segmentados en la etapa anterior.

Caracteristicas de los DESCRIPTORES DE FORMA (Total = 34)

. area, compactness, convexArea, convexHull, eccentricity, equivDiameter,
GLANDULAS (11) ) ] ] o
extent, orientation, perimeter, roundness y solidity.

“”

LUMENES (11)

numNucBB, numNucBBprop, numNucGland, numNucGlandprop, pixNucBB,

NUCLEOS (8) _ , ,
pixNucBBprop, pixNucGland, pixNucGlandprop,

CITOPLASMA (4) pixCytoBB, pixCytoBBprop, pixCytoGland, pixCytoGlandprop.

Tabla 3. Descriptores de forma aplicados sobre las estructuras glandulares.

En base a la informacidn recogida en la tabla anterior, se explica brevemente cada una de
las métricas utilizadas en lo que a descriptores de forma se refiere.

e area. Cantidad de pixeles en blanco de la regidn de interés, que es la mascara de la
glandula segmentada o el lumen de la misma.

e compactness. Compacidad del elemento (glandula o lumen). Mide su circularidad.

e convexArea. Numero de pixeles en el drea de la imagen convexa.

e convexHull. Poligono convexo mas pequeiio que es capaz de albergar la regién de
interés. Mide el caracter fusiforme del objeto.

e eccentricity. Longitud de la elipse formada por el objeto de interés (glandula o lumen),
tal que un valor de 0 es un circulo perfecto y un valor de 1 es una linea.

e equivDiameter. Diametro de un circulo con la misma area que la regién de interés.

7 Invariancia. Término relativo a una propiedad de un objeto que mantiene su valor tras aplicar ciertas
transformaciones como pueden ser un cambio de escala, una traslacidn, una rotacion, etc.
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e extent. Ratio de pixeles en la region de interés con respecto al drea de la BoundingBox*2.

e orientation. Angulo formado entre el eje x y el eje mayor de la elipse que forma el
elemento de interés.

e perimeter. Longitud definida por el nimero de pixeles que conforman el limite de la
region de interés.

e roundness. Redondez de la regién de interés.

e solidity. Proporcién de pixeles en la convexHull que pertenece al 4rea del objeto.

e numNucBB. Nimero de nucleos en la boundingbox (BB).

e numNucBBprop. Proporcion entre el nUmero de nucleos en la BB y el area de la misma.

o numNucGland. Niumero de nlcleos en la regién de interés.

e numNucGlandprop. Proporcidn entre el nimero de nucleos en la region de interés y el
area de la misma.

e pixNucBB. Cantidad de pixeles de nucleos en la BB.

e pixNucBBprop. Proporcion entre la cantidad de pixeles de nicleos en la BB y el drea de
la misma.

e pixNucBBGland. Cantidad de pixeles de ntcleos en la region de interés.

e pixNucBBGlandprop. Proporcion entre la cantidad de pixeles de nucleos en la region de
interés y el area de la misma.

e pixCytoBB, pixCytoBBprop, pixCytoGland y pixCytoBBGlandprop. Hacen referencia a la
misma informacidn que las caracteristicas de los ntcleos con el mismo nombre, pero en
este caso, se utiliza la mascara correspondiente al citoplasma.

2.2.4.2 Descriptores de textura

Se caracterizan por estudiar principalmente los cambios en la intensidad de los pixeles
alrededor de una determinada regidon de interés. Concretamente, en este TFM se implementan
dos tipos de descriptores de textura: la matriz de coocurrencia y los Local Binnary Pattern (LBP).
Ambos se aplican sobre diferentes espacios de color, ya que cada uno presenta diferentes
niveles de intensidad en la escala de grises y pueden ayudar a caracterizar los patrones de las
imagenes de candidatos a glandula. Por ello, en primer lugar, se explican los tres tipos de
espacios de color sobre los que se aplican los descriptores de textura y, posteriormente, se
detallan las métricas implementadas para cada uno.

Los espacios de color utilizados son el canal cian (C), cuyo proceso de obtencion ya se ha
detallado en el apartado 2.2.2, y los canales relativos a la Hematoxilina (H) y a la Eosina (E), que
se obtienen a partir de aplicar un método conocido como “deconvolucion de color”. Esta técnica
es de gran utilidad al trabajar con las imagenes histopatoldgicas tefiidas con H&E, ya que permite
separar las contribuciones de cada tincién mediante el parametro de la Densidad Optica (OD)
[34], la cual viene definida por la siguiente ecuacion:

ODC =A=x* Cec (26)

donde A es la absorbancia y c, la concentracién de una tincién concreta. Ademas, cada tincién
se caracteriza por presentar una densidad éptica especifica en cada uno de los tres canales del
espacio RGB. Por tanto, aplicando la deconvolucidn de color se pretende optimizar la aplicacién

18 BoundingBox. Rectangulo mas pequefio capaz de contener la region de interés.
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de los descriptores de textura sobre imdgenes cuyas diferencias de intensidad entre
componentes estructurales es mds evidente. En la Figura 2.19, se observan los tres espacios de
color utilizados sobre los que se aplican las técnicas de anadlisis de textura.

(a) (b) (c)

Figura 2.19. a) Canal Cian del espacio de color CMYK. b) Canal de Hematoxilina tras aplicar el
método de deconvolucion de color. c) Canal de Eosina de la deconvolucion de color.

Una vez explicados los tres espacios de color sobre los que se implementan los descriptores
de textura, se explican dichos descriptores y se detallan las métricas computadas.

> Matriz de coocurrencia. Consiste en una matriz de frecuencias en la que un pixel con un
determinado nivel de gris i aparece en una relacion de espacio especifica con otro pixel de nivel
de grisj. De esta forma, la matriz de coocurrencia es capaz de revelar determinadas propiedades
sobre la distribucidn espacial de los grises en la textura de la imagen [35]. En [36] se propone un
estudio para clasificar automaticamente muestras histoldgicas de préstata en los diferentes
grados de la escala Gleason, a partir de la matriz de coocurrencia. En este proyecto, dicho
descriptor se calcula para dos angulos diferentes (02 y 452) que corresponden a un ‘Offset’ de
[0,2] y [-2, 2] respectivamente, al trabajar con una distancia D = 2 pixeles. Es decir, dado un pixel
de interés, se analiza un numero D de pixeles en la direccion definida por los angulos. (Véase la
Figura 2.20).

45°[-2, -2]
Pixelde __} . i > 0°[0,2]
interés

Figura 2.20. Proceso de construccidon de una matriz de coocurrencia. (Figura adaptada a partir
de la publicada en [35]).
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Por defecto, para una imagen 2D, el nimero de niveles de grises utilizado es 8. En este TFM

se multiplica por 5 ese nimero con el objetivo de tener una gama mds amplia de intensidades

gue permita discriminar mejor las posibles glandulas en una de las tres clases que se consideran.

(Véase la Figura 2.21).

Figura 2.21. Procedimiento para la obtencion de la matriz de coocurrencia. (a) Imagenes de un

artefacto, una glandula benigna y una glandula patoldégica (en negro, verde y rojo,

respectivamente). (b) Imagenes del canal cian tras aplicar una transformacién al espacio de color

CMYK de las imagenes originales. (c) Matrices de coocurrencia donde se aprecian las diferencias

entre los tres tipos de elementos a clasificar.

A partir de la matriz de coocurrencia se obtienen las siguientes métricas, detalladas en [37]:

36

Contraste. Pardmetro que mide las variaciones de intensidad entre un pixel
determinado y los de su vecindario.

Correlacion. Medida que determina lo parecido que es el valor de un pixel determinado
con respecto a los de su alrededor.

Energia. Se calcula como la raiz cuadrada del segundo momento angular (ASM), que es
un parametro que mide la similitud de todas las entradas de la matriz tal que, la energia
es mas baja cuanto mayor similitud existe entre las entradas.

Homogeneidad. Valor que analiza la distribucion de los elementos diagonales de la
matriz, en términos de proximidad.

Media. Pardmetro calculado como la suma de todos los valores de cada columna entre
el niumero total de filas.

Desviacion Tipica. Medida de dispersién que refleja la representatividad de los
promedios en funcién del margen de error. También se calcula por columnas.
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» Local Binary Pattern (LBP). Consiste en un eficiente operador que describe patrones de
la imagen a nivel local [38] proporcionando buenos resultados en aplicaciones de
reconocimiento de texturas [39] y de localizacién de objetos y formas [40]. Por lo que respecta
al estado del arte en imagenes histopatoldgicas de préstata, en [41] se hace uso de una variantea
de los LBP que, al igual que en este trabajo, se aplica sobre los espacios de color relativos a la
Hematoxilina y a la Eosina. Por un lado, se utilizan los LBP uniformemente invariantes a la
rotacion (LBP;}}‘Z) y, por otro lado, los invariantes a los cambios de contraste (VARp ). A partir
de ellos, se extraen métricas relacionadas con el histograma de la intensidad de los pixeles para
representar las texturas de la imagen. A continuacién, se explica en detalle la implementacién
de los LBP y, posteriormente, las métricas utilizadas basadas en el histograma.

Para entender las técnicas de LBP implementadas, en primer lugar, es necesario explicar el
funcionamiento bdsico de los LBP originales propuesto en [42], como una segunda version del
método llevado a cabo en [43]. El algoritmo para obtener los LBP se basa en calcular la diferencia
entre el valor del pixel de interés (central) y el valor de los pixeles vecinos fijando en cada celda
el resultado correspondiente (Figura 2.22.b). Después, se lleva a cabo una umbralizacion tal que,
si dicho resultado es positivo, se asigna la etiqueta 1; y si es negativo, la etiqueta O (Figura
2.22.c). Una vez generadas las etiquetas, se obtiene una cadena binaria que al multiplicarse por
los valores de referencia (Figura 2.22.d) codifica un determinado numero decimal mediante la
suma de los valores resultantes (Figura 2.22.e). Para el ejemplo propuesto, el nUmero binario es
00101111 que equivale al nimero decimal: LBP = 4+16+32+64+128 = 254,

9 12 | 34 16| -13] 9 0 0 1 1 2 4 0 0 4
10 | 25| 28 -15 3 0 1 X | 8 16 | = |0 16
99 | 64 | 56 74 | 39 | 31 1 1 1 32 | 64 [128 32 | 64 [128

(a) (b) () (d) (e)

Figura 2.22. Proceso que muestra el funcionamiento interno del algoritmo basado en los LBP
basicos. (Imagen modificada a partir de la publicada en [39]).

En [44] se expone una variante de los LBP basicos, cuyas diferencias radican principalmente
en dos aspectos: 1) los pixeles vecinos alrededor del pixel de interés se calculan en forma de
cadena circular y 2) los valores de grises de los pixeles de la diagonal se determinan por
interpolacion. De esta forma, se obtienen los LBPp r que, por definicion, son invariantes frente
a cualquier transformacion de la escala de grises y se expresa matematicamente segun la
siguiente ecuacion:

P-1

1,x=0
LBPor = > s(gp = 90)27, s ={y %2 (2.7)

p=0

donde P es el nimero de pixeles vecinos alrededor del pixel de interés que controla la
cuantificacion del espacio angular y R, el radio de dicha circunferencia que determina la
resolucidn espacial con la que se trabaja (véase la Figura 2.23).
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2% |22 [en = o |w o . a . . 0 .

(P=4,R=1.0) (P=8,R=1.0) (P=12,R=1.5) (P=16,R=2.0) (P=24,R=3.0)

Figura 2.23. Ejemplos de ventanas circulares alrededor del pixel de interés con diferente
numero de puntos Py radios R para caracterizar a nivel local la textura de la imagen [44].

El inconveniente de este tipo de LBP es que son sensibles a las transformaciones de
rotacion, por lo que para eliminar el efecto de dichas transformaciones se asigna un Unico
identificador para todas aquellas cadenas binarias que presenten el mismo nimero de
transiciones®®. Por ejemplo, dadas dos cadenas binarias: 11100011 y 01111000, cuyo ndmero de
transiciones de 0 a 1, o viceversa, es el mismo, se asignan a un Unico identificador normalizado
tal que, los Os se ponen a la izquierda y los 1s, a la derecha. El identificador para el caso
propuesto seria 00001111, donde se observan 2 transiciones. Por tanto, para una P = 8, el
operador LBPp p produce 28 = 256 valores de patrones diferentes, mientras que el nuevo
operador invariante a la rotacién LBPS,"R presenta Unicamente 36 valores distintos, tal y como
se muestra en la siguiente figura:
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Figura 2.24. llustracion de los Unicos 36 binary patterns invariantes a la rotacion que pueden
ocurrir con un operador LBPBT,"R, donde los circulos negros y blancos corresponden a los valores
de Os y 1s, respectivamente. (Figura adaptada a partir de la publicada en [44]).

En [45] se descubrid que algunos de esos 36 patrones presentaban informacion
redundante, por lo que en [44] se introdujo el concepto de “uniformidad” haciendo referencia
al nimero de transiciones espaciales entre Os y 1s. Se demostré en ese estudio que los patrones
con un numero de transiciones menor o igual que 2 tenian una capacidad discriminativa mucho
mayor que el resto, por lo que definieron dichos patrones como LBP uniformes, proponiendo el
siguiente operador invariante a transformaciones de rotacién y de escala de grises:

19 Transiciones. Cambios de 0 a 1 o de 1 a 0 en una cadena binaria determinada.
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P-1
LBPE? — Z s(9p — 9c) SiU(LBPpg) <2 (2.8)
" P+1 elresto
donde
P-1
U(LBPos) = [s(gp—1 = 9)) = (90 = 9 |+ ) 15(dp = 9) = 5(gp-r = 90| (29)
p=1

De esta forma, utilizando una cadena binaria en forma circular de radio R con un nimero
de pixeles vecinos P, el nimero exacto de patrones “uniformes” es P+1, cada uno de ellos
etiquetados en el rango de 0 a P. Para el ejemplo propuesto de la Figura 2.24. los casos
encuadrados en el rectdngulo azul son los P+1 patrones uniformes, ya que el nimero de
transiciones en ellos es menor que 2, mientras que los 27 restantes se agrupan en un conjunto
PR
tiene P+2 valores de salida distintos: de 0 a 8 para los patrones uniformes vy la etiqueta P+1 para

‘no uniforme’ llamado “P+1”, tal y como se describe en la ecuacidn 2.8. De esta forma, LB

los no uniformes.

Por otra parte, cuando se utilizan los LBP para la descripcién de texturas es comun incluir
también el operador conocido como Rotational Invariant Local Variance (VAR), ya que el
LBPE_"};‘Z es muy bueno para medir las estructuras espaciales de la textura de la imagen a nivel
local, pero no es invariante a los cambios de contraste, ya que depende de la escala de grises. El
operador VAR r (ecuacion 2.10) por definicion, es invariante frente a variaciones de contraste
y, ademads, es una medida complementaria al LBP,?I"}{Z, cuya combinacion se espera que
proporcione interesantes resultados a la hora de discriminar entre las distintas clases presentes
en las imagenes histopatoldgicas de prostata.

1 P-1 , 1 P-1
VARpr = FZ(gp — ,u) , donde u = P Z 9p (2.10)
p=0 p=0

De este modo, se obtienen como resultado las imagenes LBP y VAR de dimensiones M x N
para cada uno de los tres canales (cian, hematoxilina y eosina) sobre los que se aplican los
operadores (véase la Figura 2.25). El objetivo es obtener las métricas basadas en el histograma
normalizado que proporciona la combinacién de las imdgenes LBP y VAR. Concretamente, en
[38] se describen los Local Binary Pattern Variance (LBPV) histogram, que acumulan los valores

de VAR  para cada etiqueta de los LBP,Z,"}{Z segln la siguiente ecuacion:

M N
LBPV; x(k) = Z Z w(LBPsx(i,), k), K €[0,K] (2.11)

i=1j=1

donde

VARP,R(i'j)' LBPP,R(itj) =k

0, el resto (2.12)

W(LBPr (1) = {

siendo K la etiqueta maxima de los LBP.
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En la Figura 2.25, se sigue el modelo de la Figura 2.21 para representar las imagenes
correspondientes a los LBP,Zf}{Z y alos VAR . En el ejemplo se muestra también el histograma
relativo a los LBPV de las tres clases de candidatos a glandula utilizando el canal cian como punto

de partida para la extraccidn de este tipo de caracteristicas.
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Figura 2.25. Procedimiento para la obtencion del histograma LBPV normalizado. (a) Imagenes
de un artefacto, una glandula benigna y una glandula patoldgica (en negro, verde y rojo,
respectivamente). (b) Imagenes del canal cian tras aplicar una transformacion al espacio de color
CMYK de las imagenes originales. (c) Imagenes de los LBP uniformemente invariantes a la
rotacidn. (d) Imagenes de los LBP uniformemente invariantes a los cambios de escala de grises.
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Cabe destacar que ademads de los histogramas LBPV normalizados, también se obtienen los
histogramas relativos a los LBPF'{? Unicamente. Dichos histogramas se calculan sobre las

imagenes con los candidatos a glandulas enmascarados y sin enmascarar.

A modo de resumen, se expone la Tabla 4 en la que se recogen las métricas utilizadas en
base a los descriptores de textura aplicados sobre los tres tipos de espacios de color de los
candidatos susceptibles de ser glandulas.

Matriz de coocurrencia (144) LBP (96)

ContrastCyanfF0, CorrelationCyanF0, EnergyCyanFO, .
. hist_LBPcyan,
HomogeneityCyanF0, meanGLCMcyanFO, i
hist_LBP_VARcyan,
stdGLCMcyanF0, ContrastCyanF45, .
CIAN . hist_LBPcyanMask,
CorrelationCyanF45, EnergyCyanF45, .
hist_LBP_VARcyanM

HomogeneityCyanF45, meanGLCMcyanF45,

ask
stdGLCMcyanF45
HEMATOXILINA “ “
EOSINA “ “

Tabla 4. Listado de las 140 métricas de descriptores de textura aplicadas sobre los canales de
color cian, hematoxilina y eosina.

2.2.4.3 Andlisis fractal

Los fractales pueden definirse como objetos de geometria irregular que presentan patrones
estructurales repetidos en una imagen y que son invariantes frente a cambios de escala.
Permiten analizar la complejidad o la tortuosidad que presenta un determinado tejido u objeto
deinterés. En la literatura cientifica, el andlisis fractal es ampliamente utilizado para caracterizar
una gran variedad de tipos de imagenes biomédicas. Concretamente, en lo que a imagenes
histopatoldgicas de prostata se refiere, en [30] se hace uso de la dimension fractal de distancia
y de la dimensidn fractal de Higuchi para computar la distancia entre un nucleo y sus nucleos
vecinos mas cercanos. En [46] y en [47] también se hace uso de métodos basados en la
dimension fractal para analizar variaciones de intensidad y de textura en las regiones de interés,
con el objetivo de abordar la clasificacion del tejido en los diferentes grados segun la escala
Gleason. Concretamente, en este TFM se extrae localmente la dimensién fractal computando el
exponente Hurst (H) a lo largo de 5 direcciones (02, 302, 452 602 y 902) para los tres canales de
color correspondientes al cian, al de Hematoxilina y al de Eosina. El exponente Hurst es una
medida que se utiliza para determinar si los datos siguen patrones puramente aleatorios o
mantienen tendencias subyacentes [48]. Consiste en un pardmetro que gobierna la
representacién del movimiento fraccional browniano y que se relaciona con la dimensidn fractal
segun la siguiente ecuacion:

H=E+1—FD (2.13)

donde E es la dimensién euclidea y FD, la dimensién fractal.
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De esta forma, utilizando el exponente Hurst es posible estudiar, en diferentes direcciones,
el comportamiento con “memoria a largo plazo” que existe entre las observaciones, es decir, se
puede analizar la presencia de patrones repetidos en determinadas regiones de interés a lo largo
de las imagenes.

2.2.4.4 Caracteristicas contextuales

Este tipo de caracteristicas hace referencia a la informacién que puede extraerse a partir
de establecer determinadas relaciones de distancias, formas u otras similitudes alrededor de un
elemento de interés. En este caso, dicho elemento es cada uno de los candidatos a glandula y
las caracteristicas de contexto que se implementan estan relacionadas con las propiedades que
presenta cada candidato en el entorno de la BoundingBox a la que pertenece. De esta forma, no
se obtienen caracteristicas directamente de los limenes, los nucleos o el citoplasma, sino de la
interaccion entre diferentes elementos. Con respecto al estado del arte en imdgenes
histopatoldgicas de prdstata, se utilizan este tipo de caracteristicas en [14] y en [27]. Siguiendo
su ejemplo, en este proyecto se hace uso de 8 caracteristicas contextuales que se han elegido a
partir del conocimiento adquirido por parte del autor durante las observaciones de las muestras.

A continuacion, se definen brevemente las 8 caracteristicas contextuales implementadas
en este proyecto:

e reINumNucGlandBB. Proporcién entre el nimero de ntcleos en la region de interés y el
numero de nucleos totales en la BoundingBox, siendo la regién de interés la mascara del
candidato a glandula.

e relPixNucGlandBB. Proporcién entre la cantidad de pixeles de nucleos en la region de
interés y la cantidad de pixeles de nucleos totales en la BB.

e relPixCytoGlandBB. Misma medida que relPixNucGlandBB, pero aplicada sobre la
mascara del citoplasma.
e LGrleation. Relacion entre el area del lumen y el area del candidato a glandula.

e meanDistLumen. Media de la distancia de cada pixel del contorno del lumen a cada
nucleo presente en la region de interés.

e varDistLumen. Varianza de la distancia de cada pixel del contorno del lumen a cada
nucleo perteneciente a la mascara del candidato a glandula.

o pixNCL. Sumatorio de pixeles correspondientes a las mascaras proporcionadas por los
nucleos, el citoplasma y el lumen de la regién de interés.

o pixNCLprop. Relacion entre el sumatorio de pixeles de los nucleos, el citoplasma y el
lumen, y la regidén de interés.

En resumen, durante la fase de la extraccion de caracteristicas, se obtienen 297 variables;
34 de ellas correspondientes a los descriptores de forma (teniendo en cuenta las estructuras de
la glandula, del lumen, de los nucleos y del citoplasma); 140 correspondientes a los descriptores
de textura (considerando la matriz de coocurrencia y dos tipos de Local Binary Pattern, aplicados
sobre los canales de color cian, hematoxilina y eosina); 15 relativas a la dimensién fractal
mediante el exponente Hurst; y 8 caracteristicas relacionadas con la informacién contextual
presente en las imagenes de los candidatos a glandula.
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2.2.5 Seleccion de caracteristicas

Del mismo modo que la etapa anterior, |la fase de seleccidn de caracteristicas se lleva a cabo
especificamente en la aproximacién basada en machine learning. El objetivo es seleccionar, de
las 297 caracteristicas extraidas anteriormente, Unicamente aquellas que presentan una
informacidn relevante de cara a resolver el problema de la clasificacién. Para ello, se establece
una serie de contrastes de hipétesis cuya finalidad es descartar, bien las variables que estan
correlacionadas con otras, o bien, las que no guardan una relacién de dependencia con la clase.

En primer lugar, puesto que todas las caracteristicas utilizadas en este proyecto son
variables cuantitativas continuas, es necesario llevar a cabo una normalizacidn. Esto es porque
cada una puede tomar un rango de valores diferente, es decir, hay caracteristicas que pueden
presentar valores muy altos y otras que incluso pueden ser negativas. En ese caso, se le estaria
otorgando mas peso a aquellas variables cuyos valores son mds altos, lo cual no tiene por qué
implicar que esas caracteristicas sean mas importantes. La normalizacion de las variables se lleva

|ll

a cabo mediante la siguiente ecuacion que calcula el “zscore”:

(x=%)
g=2"4)

5 (2.14)

donde x es un valor de una determinada caracteristica, X es la media de todos los valores de
dicha caracteristica y S, la desviacion estandar.

Una vez las variables han sido normalizadas para que todas tengan la misma importancia
dentro del estudio, el objetivo es determinar cudles tienen una mayor capacidad de
discriminacién con respecto a las tres clases en cuestidn: artefactos, glandulas benignas y
glandulas patoldgicas. Por tanto, la finalidad es estudiar si una determinada caracteristica toma
valores muy diferentes segun qué clase. Es decir, si la caracteristica C adquiere siempre el valor
A cuando se trata de la clase Artefacto, el valor B cuando se trata de la clase Gldndula Benigna
y el valor P cuando se trata de la clase Gldndula Patoldgica, siendo A +# B # P.

Para estudiar la capacidad discriminatoria, en primer lugar, es necesario conocer la
distribucidn de cada variable, ya que, si sigue una distribucion normal, se compararan las medias
de los valores de dicha variable asociadas a cada una de las tres clases. Por el contrario, si la
variable no sigue una distribucién normal, la comparacion se llevara a cabo en base a la mediana,
y no a la media. Por consiguiente, se implementa un contraste de hipdtesis conocido como “test
de Kolmogorov-Smirnov” y se realiza una prueba llamada “one-sample K-S test”, que permite
comparar la distribucidon de la variable en cuestidon con otra de referencia de mediau =0y
desviacién tipica ¢ = 1. Para implementar este contraste de hipdtesis, primero se define un
nivel de significancia a y se establecen una hipdtesis nula Hy y una hipétesis alternativa H; .

Concretamente en este TFM, se fija un nivel de significancia a = 0.0000001 con el objetivo
de que el nivel de confianza a la hora de aceptar o de rechazar una determinada hipétesis sea
del 99,9999%. Por otra parte, la Hy se formula tal que: la distribucién de la variable V es normal.
De esta forma, tras aplicar el one-sample K-S test, se obtiene un p-value que, si es menor que el
nivel de significancia a, se determina que hay evidencias suficientes para rechazar la hipdtesis
nula, por lo que la variable no sigue una distribuciéon N(0,1) y, por tanto, se compararan las
medianas de los valores asociados a cada una de las tres clases para decidir si la variable V es
una caracteristica interesante en términos de capacidad discriminativa.

43



Capitulo 2. Material y Métodos

Enla Figura 2.26y en la Figura 2.27 se exponen dos ejemplos donde se observa visualmente
si las primeras 20 variables del estudio siguen una distribucidon N(0,1), en funcién de si la nube
de puntos se adapta a una linea recta especificada por los puntos rojos (en el caso de la Figura
2.26) o si el histograma de la variable concuerda con la campana de Gauss caracteristica de una
distribucién normal (Figura 2.27).
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Figura 2.26. Grafico que indica visualmente si las variables siguen una distribuciéon N(0,1) en
base a la capacidad de adaptacion de la nube de puntos azules sobre la linea roja.
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Figura 2.27. Grafico que indica visualmente si las variables siguen una distribucién N(0,1) en
base a la adaptacion del histograma a la Campana de Gauss mostrada en rojo.
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Segun si se acepta o se rechaza la hipdtesis nula, se lleva a cabo una comparacién de medias
o de medianas para determinar el nivel de independencia de cada variable con respecto a la
clase. Concretamente, en este TFM se analiza el problema desde un punto de vista multiclase,
pues hay que discriminar entre artefactos, glandulas benignas y glandulas patoldgicas, a partir
de las mismas caracteristicas. Para ello, se llevan a cabo las siguientes pruebas:

o ANOVA (del inglés, ANalysis Of VAriance). Se utiliza cuando la variable sigue una
distribucién normal. Esta técnica consiste en un tipo de prueba paramétrica que permite la
comparacion de las medias de los valores asociados a cada clase, para una determinada variable.
De este modo, se establece un nuevo contraste de hipétesis, donde a sigue siendo igual a
0.0000001 y la H, defiende la igualdad de las medias. Lo que interesa es que se rechace la
hipdtesis nula, ya que, si las medias son iguales o parecidas, la variable tomara los mismos
valores para las tres clases y, por tanto, dicha caracteristica no sera util para discriminar. En ese
caso, la variable en cuestion seria independiente de la clase y quedaria descartada del estudio.

o Kruskal-Wallis. Se utiliza cuando la variable no sigue una distribucién normal. Este
método es un tipo de prueba no paramétrica que consiste en una extension de la prueba U-
Mann-Whitney, con la diferencia de que, en este caso, se lleva a cabo una comparacion de
medianas para intentar discriminar entre tres clases, en lugar de dos. El contraste de hipdtesis
se realiza del mismo modo que en el método ANOVA.

Para analizar a nivel visual si una determinada variable presenta mayor o menor poder
discriminativo, se exponen la Figura 2.28 y la Figura 2.29, relativas a las primeras 10 variables.

T ARTFACTS
PATHOLOGIST GLANDS
HEALTHY GLANDS

T T T T T T

| 1 1 |

4 5 6 7 8

Figura 2.28. Grafico de lineas que muestra visualmente la media y la desviacién estandar de
cada clase para cada una de las 10 caracteristicas. En azul la clase Artefacto, en rojo la clase
Gldndula Patoldgica y en verde la clase Gldndula Benigna.

En este grafico se puede apreciar visualmente que la caracteristica numero 7 es
independiente de la clase, ya que toma valores similares para las tres. Légicamente, en ese caso,
se acepta la hipdtesis nula que sostiene la independencia de la variable con la clase y, por
consiguiente, dicha variable es descartada del estudio por su escasa capacidad discriminativa.
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Figura 2.29. Diagrama de caja y bigotes que muestra visualmente el nivel de independencia de
las diez primeras caracteristicas del estudio con respecto a la clase. En azul la clase Artefacto, en
rojo la clase Gldndula Patoldgica y en verde la clase Gldndula Benigna.

El diagrama de caja y bigotes es de gran utilidad para observar a nivel visual la capacidad
discriminatoria de las variables, ya que permite enfrentar para una misma caracteristica los
valores que toma en funcién de la clase. La interpretacion de dicho diagrama se describe en la
siguiente figura:

Atipico —>»o

max(x)lx <Ls Cuartiles:

Q1 =25% de los datos
Q2 =50% de los datos

Ls=Q3 +RIC'1.5
5=Q Q3 =75% de los datos

Q3 (75%)

Rango intercuartilico:
Mediana (50%) RIC =Q3-Ql RIC = Q3-Ql
(50% de datos)

Q1 (25%)

Bigotes:
Li=Ql1-RIC'15 Inferior = Q1-1.5-RIC
Superior = Q3+1.5-RIC

T
1
1
]
2 min(x)k=Li

Figura 2.30. Esquema explicativo del diagrama de caja y bigotes [49].

Una vez estudiada la independencia de las variables con respecto a la clase, se analiza la
independencia entre pares de variables con el objetivo de descartar aquellas que no aportan
informacidn nueva para el aprendizaje de los modelos de clasificacién. La independencia entre
pares de variables se analiza por medio de la correlacién, la cual puede ser positiva o negativa.
En este caso concreto, se trata la correlacidn en valor absoluto, pues lo que interesa es que las
variables no estén correlacionadas sea cual sea el signo de la tendencia.
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En la Figura 2.31 se expone una matriz cuyas entradas son el coeficiente de correlacién
obtenido al enfrentar pares de variables. A nivel visual, los colores mas rojos representan
coeficientes de correlacién mas altos; y valores mas azules, coeficientes de correlacién mas
bajos. A nivel matematico, se lleva a cabo un contraste de hipdtesis para determinar la
independencia entre las variables. De nuevo, se fija el nivel de significancia como a = 0.0000001
y la Hy que mantiene la independencia entre variables. En este caso, a diferencia del anterior,
interesa aceptar la hipdtesis nula, ya que serd indicativo de que las caracteristicas extraidas
aportan informacion nueva al estudio. El calculo de la correlacién proporciona dos valores: el p-
value y un porcentaje que determina el grado de correlacidn. En funcién del p-value se acepta o
se rechaza la hipédtesis nula, es decir, se determina si dos variables estan correlacionadas o no.
No obstante, para este proyecto se define un umbral t = 0.95 para descartar no las variables que
estén correlacionadas, sino las que estén correlacionadas por mds de un 95%. Es decir, dos
variables pueden estar correlacionadas en un 50% de los datos, pero el otro 50% es informacién
gue puede ser Util para el aprendizaje de los clasificadores. Por tanto, en lo que a independencia
entre pares de variables se refiere, se descartardn Unicamente aquellas caracteristicas que
aporten menos de un 5% de informacidn nueva.

Figura 2.31. Matrices de coeficientes de correlacion donde se analiza visualmente la
independencia entre pares de variables. (a) Mapa de correlacién relativo a las 297 caracteristicas
extraidas. (b) Mapa de correlacidon correspondiente a las 20 primeras caracteristicas extraidas.

Al finalizar el proceso se obtienen 135 caracteristicas que no han sido descartadas durante
la etapa de cribado. De esta forma, se genera una matriz cuyo nimero de filas es el nimero de
candidatos a glandula que se analizan y cuyo nimero de columnas es el niumero de
caracteristicas, mas una columna adicional que viene determinada por la etiqueta de la clase a
la que corresponde cada candidato. Con esta informacidn, el algoritmo debe ser capaz de
aprender qué valores de qué variables se asocian con qué clase. De esta forma, los clasificadores
se entrenan para predecir en un futuro muestras de nuevos pacientes, a partir del calculo de las
mismas caracteristicas.
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2.2.6 Particion de datos

El objetivo de llevar a cabo una particidon de datos consiste en garantizar la robustez de los
modelos implementados. Es de vital importancia que las muestras usadas durante el
entrenamiento de los modelos no sean también utilizadas para testearlos, ya que en ese caso
se estarian proporcionando resultados muy buenos, pero erréneos. El algoritmo de aprendizaje
debe ser capaz de predecir la clase de muestras nunca vistas anteriormente, a partir de lo
aprendido con los datos de entrenamiento. Por tanto, lo que se hace es dividir los datos
disponibles en diferentes conjuntos de datos tal que, unos se utilizan para entrenar y validar los
modelos, y otros para testear su funcionamiento. A continuacién, se presenta la metodologia
llevada a cabo para las diferentes aproximaciones de machine learning y deep learning.

2.2.6.1 Particion de datos adaptada para Machine Learning

En funcién de la cantidad de observaciones disponibles, las técnicas de particion de datos
que se implementan son diferentes. Se listan a continuacion las tres técnicas mas populares:

e Leave-one-out cross validation (LOOCV). Consiste en una técnica que suele emplearse
cuando la cantidad de datos disponibles es poca, ya que con esta aproximacion se utilizan todas
las observaciones para entrenar y solo se testea con una de ellas. Este proceso se repite tantas
veces como observaciones hay, con el objetivo de que todas las muestras sean usadas para
entrenar y para testear. Cabe destacar que en cada iteracion la muestra del test no podra ser
utilizada como entrenamiento durante esa iteracién.

e Holdout method. Se recomienda cuando existe una gran cantidad de datos. Esta técnica
se caracteriza por llevar a cabo una Unica particién de datos aleatoria en dos conjuntos de datos
(training y test). El tamafio de cada conjunto también es aleatorio, aunque normalmente el de
entrenamiento suele ser mayor. La peculiaridad de este método es que solo se lleva a cabo una
iteracion, lo cual tiene el inconveniente de que los resultados seran muy dependientes de la
aleatoriedad a la hora de dividir los datos en dos conjuntos de observaciones.

e K-fold cross validation. Este método por definicidn consiste en separar de forma
aleatoria el conjunto de datos original en k conjuntos de las mismas dimensiones. De esta forma,
un conjunto se utiliza para testear los modelos y k-1 conjuntos para entrenarlos y validarlos. El
proceso se repite k veces para que todos los conjuntos pasen por la etapa de test y por la de
entrenamiento, teniendo en cuenta que en cada iteraciéon un conjunto solo puede pertenecer,
bien al grupo de test, o bien al grupo de entrenamiento. Esta técnica también suele utilizarse
cuando el conjunto original de datos del que se dispone es considerablemente grande.

En lo que se refiere al estudio de imagenes histopatoldgicas, la técnica mas habitual que se
observa en el estado del arte es k-fold cross validation, ya que permite crear una particion de
los datos aleatoria que, al repetirla k veces, puede garantizar la robustez del modelo. Dentro de
esta técnica el pardmetro k puede tomar distintos valores, pero normalmente suele utilizarse
k=5 o k=10. Cabe destacar que, normalmente, se implementan dos tipos de cross validation: uno
externo (como se ha descrito) y otro interno. Este ultimo consiste en llevar a cabo una nueva
particién de datos, pero en este caso, con la finalidad de separar el conjunto de datos de
entrenamiento (training) en otros dos subconjuntos: el de train y el de validation.
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En la Figura 2.32, se expone un esquema a modo de explicacién, donde se aprecia que para
cada una de las 5 iteraciones del cross validation externo, se entrena con 4/5 de los datos y se
testea con 1/5. A su vez, los 4/5 de datos con los que se entrena se sub-dividen en 4/5 para train
y 1/5 para validation, siendo este ultimo el conjunto de datos utilizado para ajustar los
hiperparametros del clasificador. Cabe resefiar que, a diferencia del ejemplo de la figura, en este
TFM se utilizan k=5 y k=10 folds para el cross validation externo e interno, respectivamente.

datos original

- e |
=) GO = ‘ e @]
=) [ e | @8-83 |
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|
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Qoss validation EXTERNO

Figura 2.32. Esquema explicativo para una particion de datos basada en la técnica k-fold cross
validation con k = 5 folds, tanto en la particion externa como en la particién interna. Con
respecto al cross validation externo, las cajas azules representan los datos de Training y las
naranjas, los de Test. En cuanto al cross validation interno, las cajas rosas representan los datos
de Train y las verdes, los de Validation.

Por lo que respecta al conocimiento del autor, los métodos de particion de datos
implementados en todos los estudios del estado del arte siguen un esquema similar al propuesto
en la Figura 2.32. No obstante, en este proyecto, se ha pretendido ir mas alld en dos aspectos:

1. Clases balanceadas. Para la realizacién de este TFM, la particién de datos no se ha
llevado a cabo de forma totalmente aleatoria como establece por defecto la técnica k-fold cross
validation. La peculiaridad en este caso es que se ha realizado una particién semialeatoria,
asegurandose de que en cada conjunto de datos aleatorio (cajas amarillas y azules de la figura
anterior) haya un numero balanceado de candidatos correspondientes a cada clase. De esta
forma, se garantiza que, a la hora de entrenar y testear un modelo, siempre habra elementos
de las tres clases, lo cual permite optimizar el aprendizaje de los algoritmos.

2. Separacion por historial clinico. Este sub-apartado presenta uno de los puntos mas
novedosos implementados en todo el proyecto, con respecto al estado del arte. Se fundamenta
en que, de cara a la robustez de los modelos, la particidon de los datos no se realiza de forma
meramente aleatoria, sino que se implementa un conjunto de algoritmos que permite
separarlos en base a ciertas condiciones. Dichas condiciones residen en que todos los candidatos
a glandula de un paciente con un historial clinico determinado deben pertenecer al mismo
conjunto de datos. Es decir, una vez se dispone de todos los candidatos a glandula, no solo se
dividen en diferentes conjuntos atendiendo a su clase, sino también atendiendo al paciente del
que proceden. Esto conduce a una fiabilidad de los resultados mucho mayor, ya que, en todas
las iteraciones, se testean las muestras de un paciente nuevo. La decisién de realizar esta
particién de datos nace de la observacidn de que en cada paciente puede variar la nitidez a la
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hora de teiir las imagenes histopatoldgicas, asi como las estructuras glandulares de cada uno.
Por tanto, aunque seria correcto entrenar y validar los candidatos a glandula de forma aleatoria
(siempre y cuando no se valide con los mismos datos con los que se ha entrenado) la
aproximacién de separacién por historial clinico proporciona una robustez de los modelos y una
fiabilidad de los resultados mucho mayor.

Para entender en mayor profundidad lo expuesto en el punto 2, se puede abordar el
problema desde una perspectiva como la que se muestra en la Figura 2.33. En dicha figura se
realiza un simil con las conocidas mufiecas rusas (matrioskas) para entender los niveles de
organizacién que presenta el problema desde que se extrae el tejido biopsiado del paciente
hasta conseguir las sub-imagenes de glandulas con las que se trabaja en este proyecto. De esta
forma, se observa que cada paciente tiene un historial clinico (lo que seria la matrioska
superior). Tras realizar las biopsias, se obtienen varios cortes histoldgicos como los que se
representan en la segunda matrioska. Puesto que esos cortes proporcionan imagenes de
dimensiones excesivamente grandes para su manipulacion, se “trocean” y se da lugar a sub-
imdgenes de 1024x1024x3 como la que se observa en la tercera matrioska. Por ultimo, en cada
sub-imagen de este tipo, pueden encontrarse candidatos a glandula susceptibles de ser una
glandula benigna, una glandula patoldgica o un artefacto. En la matrioska mas pequeiia se
observa ese tipo de elementos de forma individual.

Figura 2.33. Modelo explicativo para entender la procedencia de los datos disponibles y para
comprender el proceso de particion de datos implementado.

En base a lo expuesto, se entiende que los modelos son mucho mas robustos si todos los
candidatos a glandula (matrioska mas pequefia) de un mismo historial clinico (matrioska mds
grande) se fijan en el mismo conjunto de datos. De este modo, nunca se testea ni se valida un
candidato a glandula perteneciente al mismo paciente con cuyas muestras se ha entrenado.

En resumen, para la aproximacion basada en machine learning, el presente trabajo fin de
master aborda la particién de datos de forma exhaustiva con el objetivo de garantizar la robustez
de los modelos y la fiabilidad de los resultados proporcionados, mediante técnicas de k-fold
cross validation externo (k = 5) e interno (k = 10). Ademas, dicha particidn se lleva a cabo de
forma semialeatoria asegurando que en cada subconjunto de datos hay una cantidad de
muestras balanceadas de cada clase y que las muestras pertenecientes a un mismo paciente
nunca pueden estar en dos subconjuntos de datos diferentes.
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2.2.6.2. Particion de datos adaptada para Deep Learning

Para llevar a cabo la particidn de los datos a fin de clasificar con técnicas de deep learning,
se implementa un k-fold cross validation externo muy similar al realizado para la aproximacién
de machine learning. Es decir, se llevan a cabo 5 separaciones de datos tal que, en cada
separacion, 4/5 de los datos se utilizan como entrenamiento; y 1/5, como test. La diferencia con
respecto al machine learning es que en este caso no se realiza un cross validation interno, sino
que se lleva a cabo una Unica particion aleatoria del conjunto de entrenamiento (training) para
separarlo en dos subconjuntos, donde el 90% de los datos (train) se utiliza para entrenar los
modelos y el 10% (validation), para validarlos. (Véase la Figura 2.34).
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Figura 2.34. Particién de datos llevada a cabo para la aproximacion basada en deep learning,
donde las cajas azules representan los datos de entrenamiento (training) y las cajas naranjas los
de test. EI 90% (en morado) y el 10% (en verde) de los datos de training se utilizan para entrenar
y validar los modelos, respectivamente.

2.2.7 Clasificacion supervisada

La clasificacion supervisada consiste en la construccion de unos modelos que son
entrenados a partir de ejemplos con unas caracteristicas determinadas que se asocian a una
clase concreta. De esta forma, los modelos de clasificacidon pueden ser capaces de predecir la
etiqueta de nuevas muestras a partir del calculo de las mismas caracteristicas seleccionadas
durante el entrenamiento. Concretamente, este TFM aborda la tarea de clasificacion desde un
punto de vista multiclase, ya que el objetivo es discriminar entre artefactos, glandulas benignas
y gldndulas patoldgicas de grado 3, segun la escala Gleason.

Para ello, y siguiendo el apartado anterior, se construyen cinco modelos de prediccidn
correspondientes a los k=5 folds llevados a cabo durante la particion de datos. Por consiguiente,
en cada iteracién se elabora un modelo predictivo durante la fase de Training y se analiza el
funcionamiento de dicho modelo durante la fase de Test.
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Cabe recordar que en este proyecto se utilizan tanto estrategias de machine learning como
de deep learning para la tarea de clasificacion. El objetivo es, primero, analizar qué aproximacion
proporciona mejores resultados para las mismas imdagenes y, segundo, compararse con el
estado del arte actual en la medida de lo posible. A continuacidn, se explica en detalle cada una
de las estrategias implementadas para llevar a cabo la clasificacién supervisada.

2.2.7.1 Aproximacion basada en Machine Learning

En esta etapa, se aborda la tarea de clasificacién desde una perspectiva lineal y otra no
lineal aplicando métodos ampliamente usados en la literatura [14]. Por una parte, se hace uso
de técnicas de Support Vector Machine (SVM) con un kernel lineal, para abordar el enfoque
lineal, y con un kernel de segundo orden para el enfoque no lineal. Asimismo, se emplean
técnicas de Feedforward Neural Network (FNN), también conocidas como “perceptrdn
multicapa (MLP)”, con el fin de comparar el rendimiento de las dos aproximaciones no lineales.

La principal diferencia entre los clasificadores basados en SVM y los basados en MLP es que
los primeros son de tipo no paramétrico y definen funciones bases centradas en determinados
puntos para después seleccionar uno de ellos durante la fase de entrenamiento. En cambio, FNN
utiliza formas paramétricas para definir funciones base donde los valores de los parametros
pueden adaptarse en el entrenamiento [50]. Ademas, SVM es un clasificador formulado
originalmente para resolver problemas binarios, por lo que para abordar un enfoque multiclase
es necesario dividir el problema inicial en sub-problemas binarios; mientras que FNN permite
llevar a cabo la clasificacion de todas las clases de forma simultanea [51].

Support Vector Machine (SVM)

Los modelos de SVM pretenden hallar un “hiperplano éptimo” que separe en dos regiones
el espacio muestral, siendo el hiperplano éptimo aquel que se genera cuando la distancia entre
los dos puntos mas cercanos de cada clase al hiperplano es maxima [52]. (Véase la Figura 2.35).
Por consiguiente, el procedimiento del clasificador SVM consiste, en primer lugar, en definir
diferentes hiperplanos buscando aquellos que separen mejor los conjuntos de datos de cada
clase (Figura 2.35.a); y, en segundo lugar, en buscar el hiperplano que presente el mayor
margen, es decir, aquel cuya distancia a los dos puntos mas préoximos de cada clase sea maxima.
Se consideran “vectores soporte” aquellos puntos que estdn en contacto con el limite del
margen creado por el hiperplano éptimo (Figura 2.35.b).

x2 ° L4 x2
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Figura 2.35. a) Definicion de diferentes hiperplanos que separan los datos de cada clase. (b)
Hiperplano 6ptimo con los vectores soporte resaltados en rosa.
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El modelo explicado (LSVM) es el mas sencillo, ya que los datos son linealmente separables.
No obstante, en este proyecto también se hace uso del QSVM empleando un kernel cuadratico
para abordar el problema en el caso de que los datos no se puedan separar de forma lineal. Los
kernels permiten proyectar un espacio muestral D-dimensional a otro M-dimensional, donde
M>D tal que, la funcién de la proyeccién de los datos se define como ¢: RP? — RM. De esta
forma, se buscan los vectores soporte en el espacio original y luego se hace una transformacion
a una dimensién mayor donde los datos si son separables. (Véase la Figura 2.36).
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Figura 2.36. Ejemplo de clasificacion no lineal utilizando una transformaciéon al espacio
tridimensional para poder separar linealmente los datos. (a) Observaciones originales de dos
clases diferentes. (b) Rotacién del plano para analizar los datos desde otra perspectiva. (c)
Transformacion al espacio tridimensional construyendo un paraboloide a partir del plano
anterior, y fijando un hiperplano donde los datos en ese momento si son linealmente separables.
(d) Resultado final de la frontera de separacion sobre la dimension original bidimensional.

Para llevar a cabo la tarea de clasificacién basada en SVM, se parte del modelo generado
por una app disponible en el software de Matlab al instalar una toolbox?® llamada Statistics and
Machine Learning. Esta toolbox tiene diferentes funcionalidades, pero para este proyecto se
utiliza una aplicacién conocida como App Classification Learner, la cual incluye algoritmos para
aprendizaje automatico supervisado que permiten modelizar una variable de respuesta
categoérica en forma de funcidén de uno o mas predictores [53]. Dicha aplicacién proporciona un
codigo en la que ciertos parametros son definidos por defecto, como por ejemplo los
parametros BoxConstraint que se fija en 1, y KernelScale que se define como ‘auto’. En este
proyecto, se modifica el codigo generado por la aplicacién de Classification Learner para cambiar
los valores de algunos parametros de entrada, tras aplicar un algoritmo de optimizacién de
hiperparametros. El funcionamiento de dicho algoritmo consiste en dividir los datos de
entrenamiento en dos subconjuntos (train y validation) a partir de los cuales, intentar minimizar
el error de una funcién objetivo, en base a unos determinados parametros de entrada. En primer
lugar, se fija un nimero de épocas para el aprendizaje (30 en este proyecto) y, después, en cada
una de ellas, se modifican los pardmetros intentando disminuir el error de la funcién.

Finalmente, se seleccionan los valores de los pardmetros de la época que presentaba el
menor error al intentar minimizar la funcién objetivo. Ademds, dado que en este TFM se aborda
un problema de clasificacién multiclase y que los modelos basados en SVM son por defecto
binarios, es necesario especificar ciertas técnicas que permitan la comparacién entre mas de
dos clases. En la literatura cientifica, una de las técnicas mas populares es la “binarizaciéon”, que

20 Toolbox. Entorno de desarrollo que permite introducir la programacién en materias sin competencias
informaticas.
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consiste en encarar la tarea multiclase dividiendo la base de datos original en 2 subconjuntos e
implementar un clasificador binario para cada uno [54]. Sin embargo, actualmente estan muy
en boga las técnicas basadas en OneVsOne (OvO) y OneVsAll (OvA) para abordar el problema de
la clasificacién multiclase [51]. (Véase la Figura 2.37).
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Figura 2.37. (a) Problema original de clasificacion multiclase. (b) Enfoque OneVsAll (OvA) para
discriminar una clase con respecto a las demas. (c) Enfoque OneVsOne (OvO) para considerar
Unicamente una clase contra otra.

En el estado del arte se encuentran estudios abordados desde ambas técnicas. Por ejemplo,
en [55] se utilizan clasificadores SVM con la técnica OvO para distinguir entre muestras de grado
3, 4y 5, segln la escala Gleason, pero no aportan ninguna informacion sobre artefactos ni
patrones benignos. Ademas, muchos trabajos como [14] y [56] no utilizan muestras de grado 5
en sus estudios debido a que presentan unas caracteristicas facilmente reconocibles con
respecto al resto de grados. Por otra parte, en [57] y [58] utilizan la técnica OvA para la
clasificacién multiclase. En el primero se distinguen 7 clases de acuerdo a la escala Gleason y en
el segundo, Unicamente entre los grados 3, 4y 5.

Concretamente, en este proyecto, la estrategia para seleccionar el tipo de clasificacidn
binaria a partir del clasificador SVM multiclase, se lleva a cabo con el algoritmo de optimizacién
de hiperparametros mencionado anteriormente. En el capitulo 3.2.1 se expone una figura con
los resultados que propone dicho algoritmo, siendo uno de ellos el “coding”, que permite decidir
el enfoque éptimo de clasificacién multiclase basado en OvO o en OvA.

Perceptron multicapa (MLP)

Por otra parte, como ya se ha comentado, se emplean redes neuronales de tipo
feedforward (conectadas totalmente hacia delante) que, segun la literatura, constituyen los
mejores modelos en cuanto a reconocimiento de patrones se refiere [50]. Los modelos de
perceptréon multicapa (MLP) se caracterizan por ser adaptativos, distribuidos y paralelos. Se
basan en un conjunto de regresiones logisticas donde la salida de una es la entrada de otra.
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El elemento basico del perceptrédn multicapa es lo que se conoce como “neurona”, la cual
se compone de una funcion de agregacién y de una funcién de activacién no lineal que suele ser
la tangente hiperbdlica [50]. En la Figura 2.38, se expone un modelo tipico de arquitectura MLP
donde se observa el simil realizado con el comportamiento neuronal bioldgico.
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Figura 2.38. Arquitectura tipica de perceptron multicapa que expone la analogia con el
funcionamiento de las neuronas bioldgicas [59].

Las neuronas se disponen en una serie de capas, siendo la primera la capa de entrada, la
ultima la capa de salida, y las intermedias las capas ocultas. Segun el nimero de neuronas y el
numero de capas, se obtiene una determinada red neuronal. (Véase la Figura 2.39).
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Figura 2.39. Modelo de red neuronal con n entradas x;, una capa oculta y m salidas y; donde se
observan los pesos w; y las neuronas (circulos azules) [60].

El funcionamiento del algoritmo de aprendizaje se basa en un modelo de retropropagacion
del error que sigue métodos de optimizacién de descenso por gradiente. Es decir, dado un
conjunto de observaciones S = {(x1, ¥1), (X2, ¥2), ... (xy, Yn)}, donde x; son las variables de
entrada, e y; el vector de salida (outputs), se debe minimizar la funcion de error:

1
Ew) =X llyi —tll?, (2.15)

donde t; es el valor (target, etiqueta verdadera de la observacién) de la red neuronal con los
pesos w para la entrada x;.
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El objetivo, por tanto, es obtener un vector de pesos w que minimice el error E(w) que
comete el perceptrén multicapa. (Véase la Figura 2.40).
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Figura 2.40. Esquema explicativo del modelo de retropropagacion del error donde se pretende
minimizar la funcién objetivo de la ecuacion 2.15 [50].

Cabe destacar que las redes neuronales (MLP) con dos capas ocultas son capaces de
establecer cualquier mapeo entre dos conjuntos de datos. Esto presenta una ventaja y a la vez
un inconveniente, ya que, por un lado, se dispone de un modelizador universal, pero, por otro
lado, dicho modelizador es demasiado flexible, lo cual puede dar lugar a overfitting. Es decir,
puede darse una situacion en la que el modelo se ajuste demasiado a los datos de
entrenamiento, de tal forma que se empeore la capacidad predictiva y aumente el error en la
validacién. Por ejemplo, en la Figura 2.41.a la linea verde se adapta muy bien a los datos de
entrenamiento separando las dos clases existentes, sin embargo, la linea negra seria capaz de
predecir mejor la etiqueta de nuevos datos.

Y

(a) (b)

Figura 2.41. (a) Overfitting al implementar la clasificacion propuesta por la linea verde. (b)
Situacion de overfitting que se produce cuando el error del conjunto de validacién (curva roja)
aumentay el error del conjunto de entrenamiento (curva azul) disminuye [61].

En base a lo expuesto, en este trabajo fin de master se desarrolla un MLP con una Unica
capa oculta y 15 neuronas, con la finalidad de evitar el sobreajuste. Ademas, para llevar a cabo
el aprendizaje de los modelos durante el entrenamiento, se implementa el algoritmo del
gradiente conjugado escalado (Scaled Conjugate Gradient) que permite actualizar los pesos en
cada época con el fin de minimizar el error de la funcién objetivo de la ecuacion 2.15.
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Cabe destacar que se han modificado determinados pardmetros que vienen prefijados al
implementar una red neuronal de este tipo. En primer lugar, es necesario cambiar la estrategia
de separacion de los datos de entrada, ya que, por defecto, la red utiliza una particién aleatoria
en la que el 70% de los datos se usan para entrenar, el 15% para validar y el otro 15% para
testear. En este caso, las entradas del modelo Unicamente son los datos de entrenamiento, ya
que son los que se utilizan para su aprendizaje. Por tanto, se modifican los parametros para
crear un cross validation interno que Unicamente separe los datos de entrada en train y
validation, en proporciones de 90% y 10%, respectivamente, de la misma forma que se hacia
para los modelos de clasificacién abordados con técnicas de SVM.

Por otra parte, se inicializa por defecto un nimero de épocas igual a 1.000 y un nimero
maximo de fallos igual a 6. De esta forma, en cada época, la curva de validaciéon (como la
mostrada en la Figura 2.41.b) intenta disminuir el error aprendiendo del entrenamiento, pero si
durante 6 épocas no es capaz de aprender y reducir el error, el algoritmo se detiene y se
proporcionan los valores de la mejor época. En este trabajo, se modifican los pardmetros tal
gue, el numero de épocas se define en 200 y el nimero permitido de fallos se fija en 10.

Otro parametro que se modifica es la funcién objetivo a minimizar, en lo relativo al
algoritmo de retropropagacién. Por defecto, se calcula el rendimiento de la red intentando
minimizar la entropia cruzada (cross-entropy), cuya funcion se expone en la siguiente ecuacion:

CE =%, —t; * log(y;) (2.16)

donde CE es la entropia cruzada, y; es el vector de salida (outputs) y t; es el valor (target) de la
red neuronal para cada entrada. En este proyecto, se sustituye la entropia cruzada por el error
cuadratico medio para evaluar el rendimiento de la red (ecuacidn 2.15).

En definitiva, se implementa una feedforward neural network con 135 variables de entrada
correspondientes a las caracteristicas seleccionadas y una capa oculta con 15 neuronas que
proporciona una salida con tres tipos de etiquetas relativas a las tres clases que se pretende
clasificar en este proyecto. En la Figura 2.42 se muestra la arquitectura de la red neuronal
implementada.

4\ Pattern Recognition Neural Network (view) - O X

Input

135

Figura 2.42. Modelo de red neuronal implementado para abordar la clasificacién utilizando
técnicas de machine learning.
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2.2.7.2 Aproximacion basada en Deep Learning

A diferencia de las estrategias basadas en machine learning, donde se ha hecho uso de
diferentes descriptores para transformar la informacién visual percibida en las imdgenes en
datos numéricos, en esta fase se implementan técnicas de aprendizaje profundo (deep learning)
para extraer automaticamente las caracteristicas mas relevantes de una imagen sin necesidad
de seleccionar manualmente los descriptores éptimos, ya que el éxito de la clasificacién esta
condicionado por el tipo de descriptores y caracteristicas que se utilizan para extraer la
informaciéon mas relevante de las imagenes.

En lo que a imagenes histopatoldgicas de préstata se refiere, existen recientes trabajos en
el estado del arte donde los autores aplican técnicas de deep leraning para abordar diferentes
tareas. En [62] se hace uso de dos redes neuronales convolucionales (CNN, del inglés —
Convolutional Neural Network) una para detectar cada nucleo individual en las imagenes, y otra,
para clasificarlos. Por otra parte, en los estudios llevados a cabo en [63] y en [64] se utilizan
técnicas de deep learning para clasificar lasimdgenes en base a los diferentes grados de acuerdo
al sistema de clasificaciéon de Gleason. Concretamente en este TFM se hace uso de una
arquitectura de CNN con el objetivo de abordar un problema de clasificacion multiclase y
distinguir de manera automatica los tres tipos de candidatos a glandula con los que se trabaja:
artefactos, glandulas benignas y glandulas patolégicas; y poder comparar los resultados
proporcionados con los obtenidos tras aplicar las técnicas de machine learning.

En los ultimos afios, han cobrado mucha importancia las redes neuronales convolucionales,
ya que suponen una potente herramienta en los campos de computer vision a la hora de llevar
a cabo tareas de caracterizacidén y reconocimiento de patrones. La primera arquitectura de red
neuronal convolucional que apareciod fue el modelo conocido como “LeNet” [65] cuya aplicacion
se basaba en el reconocimiento automatico de patrones. En 2012 se partié de la idea de utilizar
una gran cantidad de convoluciones y de operaciones paralelas para dar lugar a la arquitectura
conocida como “AlexNet” [66], donde se repetian las operaciones de convolucion multiples
veces de forma paralela con el fin de aprender caracteristicas cada vez mas complejas.

El principal potencial de los modelos basados en CNN reside en su capacidad para extraer
caracteristicas altamente discriminantes utilizando varios niveles de abstraccion. No obstante,
este tipo de redes requiere previamente una gran cantidad de datos etiquetados para el
aprendizaje de los modelos, ademds de equipos informaticos de alto rendimiento, tales como
GPUs o clusters distribuidos a gran escala [67].

Por lo que respecta a las arquitecturas de red de tipo CNN, se requiere una imagen de
entrada de dimensiones MxNx3 para generar a la salida una cierta probabilidad de que laimagen
de entrada pertenezca a una determinada clase. Internamente, las CNNs estdn compuestas por
multiples capas ocultas tanto lineales como no lineales que se pueden agrupar en cuatro: capas
convolucionales, capas de pooling, capas totalmente conectadas (FC) (del inglés, fully
connected) y capas de normalizacidn, tal y como se observa en la Figura 2.43.
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Figura 2.43. Tipica arquitectura de red convolucional basica [68].

Cuando se disefia inicialmente una arquitectura de una CNN, la red no tiene ningun tipo de
conocimiento, ya que los pesos establecidos son totalmente aleatorios. Dicho conocimiento lo
adquiere aprendiendo a partir de los ejemplos que proporcionan las muestras etiquetadas, lo
cual constituye la base de la etapa de entrenamiento de una red neuronal. El proceso de
aprendizaje durante el entrenamiento puede dividirse en cuatro etapas: propagacion hacia
adelante, funcién de pérdidas, retropropagacion y actualizacion de los pesos.

La idea es que, inicialmente la CNN toma unos pesos aleatorios en los filtros de las capas
convolucionales, por lo que no pueden llevar a cabo una prediccidn correcta de la imagen de
entrada en la primera iteracion. No obstante, las salidas de cada iteracidon se comparan con los
datos etiquetados del groundtruth vy, a partir de dicha informacion, comienza el aprendizaje de
la red mediante la actualizacién de los pesos de los filtros de acuerdo a una determinada funcidn
de pérdidas y al paso de retropropagacion. De esta forma, el objetivo en cada iteracion del
entrenamiento es minimizar la funcidn de pérdidas buscando los pesos dptimos para los filtros
de las capas convolucionales. Cabe destacar que la funcién de pérdidas puede ser definida de
varias maneras, pero en este caso se utiliza la medida del error cuadratico medio, igual que en
la aproximacion de machine learning basada en el perceptrén multicapa (MLP).

Por otra parte, los pesos varian en la direccidon opuesta del gradiente y se actualizan segin
la siguiente ecuacién:

dL
w = Wi — nmEtotal (2.17)

donde w; son los pesos iniciales, w son los pesos actualizados y 7 es la tasa de aprendizaje, que
es un parametro de disefio de la red relativo a los saltos del proceso de actualizacién tal que, un
valor muy elevado de la tasa de aprendizaje, permite que el modelo converja en un tiempo
menor. No obstante, si toma valores excesivamente grandes, puede que no sea posible alcanzar
el minimo global de la funcién de error, donde los pesos son dptimos.

Cabe destacar que el principal inconveniente que presenta el uso de las redes
convolucionales es la cantidad de datos etiquetados disponible para llevar a cabo el aprendizaje
de los modelos, ya que el procedimiento para conseguir muestras histolégicas de prdéstata
etiquetadas manualmente por parte de los patdlogos es una tarea muy tediosa que consume
mucho tiempo. Para solucionar este inconveniente, surgié una potente técnica llamada
“transfer learning” [69] que consiste en un proceso en el que, a partir de un modelo de red pre-
entrenado con una gran cantidad de datos genéricos, se soluciona un problema de clasificacién
especifico utilizando una cantidad de datos reducida. Concretamente, en el presente trabajo fin
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de master se hace uso de una de las arquitecturas de redes convolucionales mas populares en
el estado del arte llamada “Very Deep Convolutional Networks for Large-Scale Image
Recognition” (VGG19) [66] que fue entrenada utilizando el conjunto de datos ImageNet y los
pesos de los filtros establecidos (Véase la Figura 2.44). De esta forma, utilizando la técnica de
transferencia de conocimiento conocida como fine-tuning, todas las capas se inicializan con unos
pesos pre-entrenados, excepto las uUltimas, sobre las que se lleva a cabo un re-entrenamiento
con el fin de trasladar la informacién de las muestras especificas del problema bajo estudio.

224 x224x3 224 x 224 x 64
33

Figura 2.44. Arquitectura de la red neuronal convolucional basada en el modelo VGG19 [70].

Por ultimo, en cuanto al valor de los pardmetros introducidos para los algoritmos basados
en deep learning, se han establecido: un nimero de épocas igual a 150, una tasa de aprendizaje
de 1 x 1074, un criterio de parada de 15 épocas para evitar el overfitting en caso de que la
precision del modelo no mejore, y una arquitectura de CNN llamada VGG19, cuyo optimizador
se basa en el gradiente estocastico descendente.

2.2.8 Creacion del groundtruth

Para este trabajo fin de master es necesario llevar a cabo dos tipos de groundtruth: uno
para la parte de segmentacion de las glandulas, y otro para la tarea de clasificacion. El primero
se utiliza para validar la técnica de segmentacion locally contrained watershed transform
propuesta en este proyecto, ya que consiste en una técnica novedosa que, por lo que respecta
al conocimiento del autor, nunca antes habia sido aplicada en imagenes histopatoldgicas de este
tipo. Por otra parte, la construccidn del groundtruth para la clasificacién es determinante, ya
gue se aplica en diferentes puntos del proyecto, no solo para la validacion de los modelos. En
primer lugar, se requiere del groundtruth de clasificacién en la parte de la selecciéon de
caracteristicas, puesto que es necesario conocer la etiqueta para saber qué variables tienen una
mayor capacidad de discriminacién segin qué clase. Por otra parte, el groundtruth de
clasificacién es de vital importancia durante la etapa de clasificacidn para el aprendizaje de los
modelos tanto en machine learning como en deep learning, pues estos necesitan conocimiento
previo basado en ejemplos etiquetados. Y, por ultimo, el groundtruth se utiliza para validar los
modelos durante la etapa de entrenamiento y evaluar los resultados finales durante la fase de
test para cada uno de los cinco modelos implementados. Por tanto, a continuacion, se explicara
cada tipo de groundtruth por separado.
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2.2.8.1 Groundtruth para la segmentacion

Este procedimiento consiste en llevar a cabo una segmentacién manual de las glandulas de
una imagen histopatoldgica con el objetivo de evaluar el algoritmo de segmentacion automatica
implementado en este proyecto. Lo ideal seria que las imagenes originales fueran segmentadas
manualmente por expertos en anatomia patolégica, ya que los resultados serian mas fiables. No
obstante, dicha tarea es una utopia, por lo que en este proyecto la segmentacién manual ha
sido realizada por miembros del grupo CVBLab en base al conocimiento aportado por los
patologos del Hospital Clinico de Valencia (HCV), colaboradores en el proyecto SICAP, y en base
al conocimiento adquirido durante la carrera de Ingenieria Biomédica. Cabe destacar que dicha
segmentaciéon manual ha sido posteriormente validada por los patélogos del HCV.

Para llevar a cabo la segmentacién manual, se ha hecho uso de una aplicacién de Tablet
que fue desarrollada por ingenieros del CVBLab como una de las fases del proyecto europeo
“MINERVA” y cuya funcién era facilitar la tarea de marcado manual de las fronteras de las
glandulas histolégicas de colon. En este caso, es igualmente aplicable para las imdgenes de la
prostata. El procedimiento consiste en rodear con un lapiz las glandulas que aparecen en las
imagenes de 1024x1024x3. A partir de ahi, se genera una mdscara de las glandulas que se
comparara con la mascara proporcionada por los algoritmos de segmentacidon automatica para
evaluar la bondad de la técnica LCWT.

La segmentacion manual se lleva a cabo Unicamente sobre 500 glandulas aleatorias, ya que
es un trabajo muy tedioso que consume una gran cantidad de tiempo. Por consiguiente y, puesto
gue solo se requiere la segmentacion manual como objetivo intermedio para validar el algoritmo
automatico LCWT, 500 es un numero de glandulas suficientemente alto para determinar si la
técnica es util o si, por el contrario, es necesario implementar otra que no acarree un error
considerable de cara a las siguientes etapas de extraccion de caracteristicas y de clasificacidn
supervisada. En el apartado de 3.1.1 se exponen resultados cualitativos y cuantitativos de la
segmentacion automatica implementada en este proyecto y se discuten con los proporcionados
por otros autores del estado del arte.

A continuacion, se definen y se explican las medidas utilizadas como indicadores para la
evaluacién de la segmentacién automatica implementada.

o Coeficiente de Dice. Estadistico utilizado para comparar, en términos de similitud, dos
regiones de una imagen. Se expresa matematicamente como el ratio de la intersecciéon de las
areas de las regiones segmentadas automaticamente (A) y de las segmentadas manualmente
(B) por la media del sumatorio de cada area individual [71], tal y como se expone a continuacion:

2|AN B|

Dice(A,B) = 1ATU 18| (2.18)

donde Dice es el coeficiente de similitud que varia entre Oy 1.

o Coeficiente de Jaccard. Parametro que mide el indice de similitud entre dos conjuntos.
Matematicamente se define como la interseccién de dos areas dividida por la unién de las
mismas [71], tal y como se observa en la ecuacién 2.19, donde Jaccard toma valores entre Oy 1.

|A N B|
Jaccard(A,B) = AU B (2.19)
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2.2.8.2 Groundtruth para la clasificacion

La construccién del groundtruth para abordar la tarea de clasificacidn se basa en etiquetar
manualmente cada uno de los candidatos a glandula segun la clase a la que pertenezcan. Como
ya se ha mencionado anteriormente, una vez se conoce qué tipo de elemento es cada candidato
a glandula (artefacto, glandula benigna o glandula patoldgica de grado 3) es posible llevar a cabo
la seleccion de caracteristicas (apartado 2.2.5), el aprendizaje de los modelos durante la etapa
de clasificacidn supervisada tanto en machine learning como en deep learning (apartado 2.2.7)
y, en ultima instancia, la evaluacién de dichos modelos (apartado 3.2).

Con el objetivo de construir el groundtruth, se desarrolla expresamente para este proyecto
una interfaz gréfica de usuario (GUI, del inglés — Graphic User Interface) que permite ir
etiquetando cada candidato a glandula en su clase correspondiente recorriendo todas las sub-
imdgenes de 1024x1024x3. En primer lugar, se define el directorio donde se encuentran las 854
imagenes benignas y se analiza cada una etiquetando cada posible candidato como artefacto o
glandula benigna. Después se repite el mismo procedimiento para el directorio que contiene las
imagenes patoldgicas catalogando cada candidato como artefacto o glandula patoldgica.

El algoritmo implementado en la GUI proporciona una interfaz muy sencilla para que
cualquier persona, sin conocimiento de informatica ni de programacién, pueda llevar a cabo el
etiquetado manual. De nuevo, al igual que para el groundtruth de la segmentacién, seria
conveniente que esta interfaz fuera usada por los patélogos, quienes tienen el conocimiento en
anatomia patoldgica, aunque en este caso, las muestras han sido etiquetadas personalmente y
después, validadas por los expertos.

Cuando se ejecuta el algoritmo, en la interfaz aparece la primera sub-imagen del directorio
especificado, con el primer candidato resaltado en color cian. A partir de ahi, se determina la
etiqueta para cada nuevo candidato, en funcién de si se considera glandula o no. Los candidatos
etiquetados como artefactos se marcan en amarillo y los etiquetados como glandula, en azul;
tal y como se muestra en la Figura 2.45.a. También se observan las distintas funcionalidades que
presenta la interfaz, como la posibilidad de repetir el etiquetado del ultimo candidato, la de
cancelar y empezar desde el principio, la de modificar una imagen ya guardada, etc. Ademas, en
la Figura 2.45.b se muestra como es posible hacer uso del clustering realizado al principio del
proyecto para resaltar las zonas del citoplasma y de los nucleos que pueden ayudar a determinar
si el candidato en cuestidn es una glandula o un artefacto; pues una glandula es aquella que
presenta un lumen rodeado de citoplasma y capas de nucleos.

La aplicacion permite guardar de forma automatica el etiquetado realizado, por lo que se
puede abandonar la tarea a mitad y recuperar la informacién mas adelante. Conforme se van
etiquetando los candidatos, en funcién de la clase que se les asigna, se guardan en un directorio
u otro. Finalmente, tras la construccidon del groundtruth para las 1.468 sub-imdagenes de
1024x1024x3, es posible recopilar toda la informacién original distribuida en diferentes niveles
de organizacion, atendiendo al simil de las matrioskas explicado en el apartado 2.2.6. Dicha
informacidn se expone en la Tabla 5.
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Figura 2.45. Interfaz de usuario para el etiquetado automatico de candidatos a glandula donde
se exponen diferentes funcionalidades. (a) Captura de imagen donde se observan los artefactos
etiquetados en amarillo, los limenes de las glandulas en azul y el nuevo candidato bajo estudio,
en cian. (b) Misma sub-imagen que presenta en rojo los candidatos etiquetados finalmente
como glandulas, en verde la mascara del tejido citoplasmatico y en negro, la de los nucleos;
siendo el objetivo de las dos uUltimas ayudar visualmente a determinar la clase de los elementos
para la construccion del groundtruth.

. N° deimagenes N°de Nunpro de
N° de pacientes . o candidatos a
(originales) sub-imagenes .
glandula
Tejido benigno 8 17 854 25.052
Tejido patologico 17 18 614 3.911

degrado 3

Tabla 5. Resumen de los datos originales distribuidos en diferentes niveles de organizacidn.

Por otro lado, en la Tabla 6 se detalla el nimero total de candidatos etiquetados en cada
una de las clases. A partir de dichos candidatos se implementan las técnicas de pre-procesado
para generar una base de datos en la que el nUmero de elementos de cada clase sea balanceado.
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Artefactos Glandulas Total
Tejido benigno 21.857 3195 25.052
Tejido patologico 911 3.000 6.195
de grado 3
Total 22.768 6.195 28.963

Tabla 6. Resumen de la informacién relativa a los candidatos a glandula.

A continuacién, se explican los indicadores utilizados para evaluar la bondad de los modelos
durante la etapa de la clasificacién supervisada.

e Sensibilidad. Efectividad de un clasificador para identificar las etiquetas positivas. En el
caso binario de artefacto-gldndula, si consideramos la clase positiva gldndula y la clase negativa
artefacto, la sensibilidad mide la capacidad que tiene el clasificador para etiquetar un elemento
con la clase gldndula cuando realmente era una glandula [72].

VP
ibili = 2.20
Sensibilidad TP EN (2.20)

e Especificidad. Efectividad de un clasificador para identificar las etiquetas negativas. En
el caso binario anterior, la especificidad hace referencia a la capacidad que presenta el
clasificador para etiquetar como artefacto un elemento que realmente era un artefacto [72].

VN
S ificity = —— 2.21
pecificity TN T FP (2.21)

e Valor Predictivo Positivo (VPP) o Precisidn. Eficacia real de una prueba diagndstica cuyo
resultado es positivo. Se trata de un valor post-test, ya que mide la probabilidad de que un
candidato etiquetado con la clase gldndula sea realmente una glandula [73].

Valor Predictivo N ti VPP) = i (2.22)
alor Predictivo Negativo ( = VP ¥ FP .

e Valor Predictivo Negativo (VPN). Eficacia real de una prueba diagndstica cuyo resultado
es negativo. Siguiendo el mismo caso anterior, el VPN haria referencia a la probabilidad de que
un candidato etiquetado con la clase artefacto sea realmente un artefacto [73].

Valor Predictivo N ti VPN) = VN (2.23)
alor Predictivo Negativo ( )_VN+FN .

e Accuracy. Exactitud con la que un clasificador es capaz de etiquetar correctamente
todas las muestras. Es decir, la accuracy mide la tasa de acierto a la hora de etiquetar las
glandulas con la clase gldndula y los artefactos con la clase artefacto, en el caso binario [72].

VP +VN

4 - 2.24
CeUracy = yUp Y VN + FP + FN (2.:24)
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e F-Score. Medida de exactitud de un test que es considerada como la media arménica de
la sensibilidad y la precision [74].

Fos _ 2 = VPP * Sensibildiad (2.25)
core = VPP + Sensibilidad '

e AUC (del inglés, Area Under Curve). Mide el area bajo la Curva ROC (del inglés, Receiver
Operating Characteristic). La Curva ROC es un grafico que muestra la capacidad discriminatoria
de un clasificador binario en base a un umbral determinado. Para ello, se representa
graficamente la tasa de verdaderos positivos (True Positive Rate) contra la tasa de falsos
positivos (False Positive Rate). De esta forma, cuanto mayor sea el drea bajo la curva, mayor sera
la capacidad discriminatoria del clasificador.

1 = -
o

08 |
E / ROC Curve
~— 06 ‘
'c J
3 AUC=0.93 AUC
o 04
a O Threshold
A
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1- Especificidad (FPR)

Figura 2.46. Ejemplo de Curva ROC y area bajo la curva (AUC).
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A modo de introduccién, cabe destacar que la comparacién de resultados, tanto en la
segmentacion como en la clasificacién, con respecto a los trabajos del estado del arte es muy
complicada de llevar a cabo debido a diversos factores. Los principales consisten en:

e Privacidad de la base de datos. Las imagenes histopatoldgicas con las que se trabaja son
de uso privado, ya que este TFM se enmarca dentro de un proyecto global cuya finalidad no es
meramente de investigacidn, sino que tiene un objetivo superior basado en el desarrollo de un
prototipo software que sirva de ayuda al diagndstico para los patélogos del Hospital Clinico de
Valencia. Ademads, no existe ninguna base publica de imagenes histopatoldgicas de préstata con
la que evaluar los métodos y algoritmos desallorados.

e Distintos objetivos en la clasificacion. Los autores de estudios relativos al estado del
arte en imagen histolégica abordan la tarea de clasificaciéon con diferentes objetivos. Como ya
se ha expuesto, algunos estudios tienen como fin ultimo discriminar entre muestras benignas y
patoldgicas, otros clasifican segun los diferentes grados de la escala Gleason, otros tienen en
cuenta los artefactos y otros centran sus esfuerzos en distinguir Unicamente entre dos grados.

A su vez, existen también algunos inconvenientes de menor importancia como:

o Dimensiones de las imdgenes. Cada autor trabaja, no solo con imdagenes diferentes
procedentes de distintos pacientes, sino también de diferentes dimensiones. Es decir, no hay un
formato estandar en el que se trabaje siempre a 1024x1024 o 512x512, por ejemplo. El
problema se aborda desde diferentes dimensiones y, por tanto, las estructuras glandulares
varian en tamafio y resolucion espacial. Por consiguiente, el método de otro autor no se podria
aplicar sobre las imagenes de este proyecto porque habria que llevar a cabo una labor de
adaptacion, bien de las imagenes, o bien del método, lo cual desvirtuaria los resultados.

o Subjetividad en la segmentacion manual. Para validar los resultados de la segmentacién
es necesario realizar un groundtruth, el cual depende en gran medida de la persona que lo lleve
a cabo. De hecho, en algunos estudios como en [75], la segmentacién manual es realizada por
dos investigadores a fin de proporcionar unos resultados mas fiables.

3.1 Resultados de la segmentacion

Como se ha comentado a lo largo del proyecto, para llevar a cabo la validacién de la
segmentacion automadtica basada en el método LCWT se ha realizado una segmentacién manual
con la aplicacion del proyecto MINERVA. Una vez se dispone de las mascaras correspondientes
a ambas segmentaciones, se proporciona una serie de resultados cualitativos y cuantitativos con
el objetivo de analizar y discutir la bondad de la técnica implementada.

Cabe destacar que no es frecuente encontrar en la literatura médica estudios que expresen
resultados cuantitativos sobre la segmentacién de las unidades glandulares. Normalmente, en
la mayoria de los estudios que pretenden clasificar las imagenes segln la escala Gleason,
primero se lleva a cabo una discriminacion de las estructuras de las imagenes histopatolégicas
(nucleos, lumen, citoplasma y estroma) y, después, se aplican métodos de procesado para
eliminar algunos de los objetos considerados como artefactos. Un ejemplo de ello se expone en
[76]. En este TFM, se ha querido profundizar en la novedosa técnica implementada y, por ello,
se presentan resultados de ambos tipos, a pesar de que el objetivo final es la clasificacién.
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3.1.1 Resultados cualitativos

En la Figura 3.1 se exponen algunos ejemplos de la segmentacién manual y automatica
superpuestas en imagenes RGB de glandulas de diferentes tamafios, con la finalidad de mostrar
visualmente la precision de la técnica LCWT.

Figura 3.1. Ejemplos de imagenes de diferentes glandulas segmentadas manualmente (linea
verde) y automaticamente (linea azul).

Figura 3.2. Ejemplos de glandulas donde la segmentacién con la técnica LCWT proporciona
resultados incorrectos.

En general, los resultados cualitativos de la segmentacién de las unidades glandulares son
considerablemente buenos, pues la segmentacién se adapta perfectamente al contorno de la
glandula, definiendo los nicleos como los bordes de la misma. No obstante, en raras ocasiones,
la técnica LCWT proporciona una segmentacion incorrecta cuando la glandula bajo estudio se
presenta rodeada de una cantidad de nucleos muy pobre, tal y como se expone en la Figura 3.2.
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3.1.1 Resultados cuantitativos

Como ya se ha comentado, en este TFM se presentan resultados cuantitativos atendiendo
a los coeficientes de Dice y de Jaccard para evaluar la técnica LCWT. Cabe destacar que la
segmentacion no es el objetivo final del proyecto, por lo que Unicamente se han segmentado a
mano 500 glandulas aleatorias. La hipdtesis de partida es que los resultados obtenidos para ese
tamafio muestral pueden ser inferidos para toda la poblacién, que en este caso se trata de 6.195
glandulas (3.195 benignas y 3.000 patoldgicas de grado 3).

En la Tabla 7 se exponen los resultados cuantitativos de la segmentacién obtenidos en este
proyecto a nivel de gldndula para los coeficientes especificados.

p+o
Coeficiente Dice 0.856 +£0.085
Coeficiente Jaccard 0.748 £0.108

Tabla 7. Resultados cuantitativos proporcionados por la técnica Locally Constrained Watershed
Transform para 500 glandulas seleccionadas de forma aleatoria.

En cuanto a la comparacion de los resultados con respecto a otros autores del estado del
arte, en primer lugar, cabe sefalar que se lleva a cabo con algunos articulos cuya finalidad es
expresamente la segmentacion, ya que es poco frecuente encontrar resultados cuantitativos de
segmentacion en trabajos que buscan como ultimo objetivo la clasificacion. No obstante, existen
algunos, como el propuesto en [27] que proporcionan resultados de ambas tareas. En segundo
lugar, es importante recordar que la comparacién de resultados es muy subjetiva, ya que las
imagenes con las que se trabaja en cada estudio son muy diferentes, en cuanto a tincién,
dimensiones y resolucion se refiere. Se muestra la Tabla 8 como evidencia de lo expuesto.

En [27], los autores seleccionan 309 glandulas cuyos bordes estan bien definidos y generan
un groundtruth para dichas glandulas. Utilizan el coeficiente Jaccard como indicador para la
validacion de su método de segmentacién. Ademas, implementan sobre sus imagenes los
métodos llevados a cabo por otros autores en [26] y en [77], cuyos resultados se recogen en la
Tabla 8. Por otra parte, en [78] también se aborda como fin Gltimo la segmentacion de glandulas
de prostata, proponiendo varios métodos y proporcionando los resultados a partir de las
imagenes completas (whole-slide).

Naik etal.  Nguyenet  Monaco et Xu et al. Método
[26] al. [27] al. [58] [59] propuesto
Tipo de Anivelde  Anivelde Anivelde Whole-Slide A nivel de
muestras glandula glandula glandula image glandula
Namero de 309 309 300 196 500
muestras
Coeficiente 13 0.66 0.31 0.69 0.75
Jaccard

Tabla 8. Comparacién de la segmentacién con el estado del arte.
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3.2 Resultados de la clasificacidn supervisada

En esta etapa, los objetivos principales residen, por un lado, en la comparacién de los
resultados de las dos estrategias que se abordan en este trabajo para la evaluacién de los
modelos, es decir, la comparacién de resultados proporcionados por las aproximaciones de
machine learning y de deep learning. Y, por otro lado, la comparacién de resultados con los
publicados por otros autores en el estado del arte, teniendo en cuenta las limitaciones
detalladas en la introduccion de este capitulo. A continuacidn, se presentan, en primer lugar, los
resultados de validacidon proporcionados durante la etapa de entrenamiento para la
construccion de los modelos y, en segundo lugar, los resultados de la evaluacién de dichos
modelos cuando se aplican sobre las imagenes de Test.

3.2.1 Validaciéon durante la etapa de Entrenamiento

3.2.1.1  Aproximacion basada en Machine Learning

Como se ha descrito en el apartado 2.2.7 relativo a la metodologia, en este proyecto se
aborda la clasificacion supervisada basada en machine learning implementando clasificadores
de tipo lineal (SVM con kernel lineal) y de tipo no lineal (SVM con kernel cuadratico y redes
neuronales artificiales). A continuacion, para ambos clasificadores, se presentan los resultados
de los algoritmos de optimizacién implementados para la seleccién de los mejores parametros.

Support Vector Machine (SVM)

En cuanto a los clasificadores de Support Vector Machine (SVM), se expone la Tabla 9 donde
se pueden apreciar los diferentes parametros a optimizar a la hora de clasificar los candidatos a
glandula en su clase correspondiente. En dicha tabla se recogen, para cada época, los errores
obtenidos de la funcion objetivo, los tiempos de ejecucidn, el coding que permite enfrentar una
clase contra otra (OvO) o una clase contra las demas (OvA), y otros parametros de disefio como
el BoxConstraint y el KernelScale. Ademas de los resultados cuantitativos, en la Figura 3.3
también se expone un grafico que muestra, en azul, el minimo error conseguido hasta el
momento; y en verde, el error estimado para cada época.

Min objective vs. Number of function evaluations

Min observed objective
Estimated min objective | | 45

Min objective

0 5 10 15 20 25 30
Function evaluations

Figura 3.3. Representacion grafica del aprendizaje donde se muestra como se alcanza el minimo
de la funcidén objetivo y el error estimado para cada etapa.
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I 1
| Iter | Eval | Objective | Objective | BestSoFar | BestSoFar | Coding | BoxConstrain-| KernelScale |
| | result | | runtime | (observed) | (estim.) I |t | |
| |
| 1| Best | 0.45546 | 814.59 | 0.45546 | 0.45546 | onevsone | 0.013818 | 0.0013012 |
1 2 | Accept | 0.65077 | 10.315 | 0.45546 | 0.46516 | onevsone | 0.0026695 | 218.35 |
| 3 | Best I 0.27718 | 1142.4 | 0.27718 | 0.28989 | onevsone | 61.291 | 0.0032659
| 4 | Best | 0.084752 | 175.66 | 0.084752 | 0.084779 | onevsall | 0.065696 | 0.37449 |
| 5 | Accept | 0.56432 | 1295.3 | 0.084752 | 0.12231 | onevsall | 19.513 | 0.0010221
| € | Accept | 0.085276 | 182.1 | 0.084752 | 0.084986 | onevsall | 0.063227 | 0.38726
| 7 | Best | 0.083312 | 1331.8 | 0.083312 | 0.084606 | onevsall | 2.7303 | 0.63761 |
| 8 | Accept | 0.25334 | 1179.5 | 0.083312 | 0.084616 | onevsone | 1.5418 | 0.029976
| 9 | Accept | 0.099555 | 14.356 | 0.083312 | 0.083305 | onevsall | 0.21203 | 4.335
| 10 | Accept | 0.11816 | 14.148 | 0.083312 | 0.084419 | onevsall | 0.0010241 | 1.2443 |
| 11 | Accept | 0.11278 | 12.99 | 0.083312 | 0.083252 | onevsall | 0.73795 | 24.727
| 12 | Accept | 0.083573 | 1501.6 | 0.083312 | 0.084388 | onevsall | 975.82 | 8.3366 |
| 13 | Accept | 0.28229 | 14.749 | 0.083312 | 0.083531 | onevsall | 0.0017676 | 893.21
| 14 | Accept | 0.28334 | 1686.1 | 0.083312 | 0.084663 | onevsall | 965.57 | 0.11639
| 15 | Accept | 0.089992 | 29.805 | 0.083312 | 0.084677 | onevsall | 962.62 | 1166 |
| 16 | Accept | 0.085014 | 174.37 | 0.083312 | 0.08346 | onevsall | 315.31 | 26.571 |
| 17 | Accept | 0.084752 | 868.5 | 0.083312 | 0.084671 | onevsall | 14.906 | 2.6412
| 18 | Accept | 0.085276 | 129.91 | 0.083312 | 0.083719 | onevsall | 0.33856 | 0.94504 |
| 19 | Accept | 0.11475 | 8.9101 | 0.083312 | 0.083768 | onevsall | 964.31 | 989.85
| 20 | Accept | 0.26316 | 1022.8 | 0.083312 | 0.083748 | onevsone | 995.41 | 0.27446 |
I 1
| Iter | Eval | Objective | Objective | BestSoFar | BestSoFar | Coding | BoxConstrain-| KernelScale |
| | resulc | | runtime | (observed) | (estim.) I It | |
| |
| 21 | Accept | 0.089861 | 30.426 | 0.083312 | 0.083788 | onevsall | 0.0010208 | 0.11957
| 22 | Accept | 0.084883 | 1012.4 | 0.083312 | 0.084982 | onevsall | 952.17 | 18.75 |
| 23 | Accept | 0.084228 | 583.88 | 0.083312 | 0.083953 | onevsall | 107.42 | 8.6455
| 24 | Accept | 0.084883 | 866.49 | 0.083312 | 0.08347 | onevsall | 2.0724 | 0.99414
| 25 | Accept | 0.084359 | €62.57 | 0.083312 | 0.083569 | onevsall | 0.57678 | 0.58337
| 26 | Accept | 0.083442 | 1191.9 | 0.083312 | 0.083567 | onevsall | 178.27 | 5.1872
| 27 | Accept | 0.084228 | 1097.4 | 0.083312 | 0.083532 | onevsall | 277.58 | 8.8288 |
| 28 | Accept | 0.096411 | 11.875 | 0.083312 | 0.083426 | onevsall | 0.0010452 | 0.24648 |
| 29 | Accept | 0.084752 | 305.94 | 0.083312 | 0.083384 | onevsall | 0.018425 | 0.1496
| 30 | Accept | 0.08449 | 1011.4 | 0.083312 | 0.083325 | onevsall | 0.0010343 | 0.02368 |

Optimization completed.

MaxObjectiveEvaluations of 30 reached.

Total function evaluations: 30

Total elapsed time: 18402.941 seconds.

Total objective function evaluation time: 18384.1466

Best observed feasible point:
Coding BoxConstraint KernelScale

onevsall 2.7303 0.63761

Observed objective function value = 0.083312
Estimated objective function value = 0.083325
Function evaluation time = 1331.7628

Tabla 9. Salida del algoritmo de optimizacion implementado para el clasificador de tipo SVM
durante la fase de entrenamiento de los modelos.

El proceso de optimizacion mostrado se lleva a cabo para cada una de las 5 iteraciones
implementadas en la etapa de cross validation externo. La optimizacién en cada iteracién se
aplica sobre el conjunto de entrenamiento realizando 10 particiones en train y validation. En
cada una de ellas se calculan los hiperparametros éptimos (coding, boxconstraint y kernelScale)
y se obtiene un valor de accuracy. Finalmente, se selecciona el modelo de entrenamiento que
mejores resultados presenta para utilizarlo en la fase de Test.

Perceptron Multicapa (MLP)

En cuanto a la validacion de los modelos basados en Feedforward Neural Network (FNN), el
funcionamiento es similar, ya que en cada una de las 5 iteraciones del cross validation externo
se realiza una particion de los datos de entrenamiento en 10 subconjuntos para entrenar la red.
En cada uno de esos 10 subconjuntos es posible extraer una determinada informacién acerca
del rendimiento del modelo. Finalmente, se escoge aquel que presenta el menor error
cuadratico medio. En la Figura 3.4 se exponen algunas de las graficas que se extraen para el
mejor de los 10 subconjuntos del cross validation interno implementado en la primera iteracidn.
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Figura 3.4. Resultados extraidos del mejor modelo de red neuronal llevado a cabo durante la
etapa de validacion en la primera iteracion. (a) Curvas de aprendizaje del entrenamiento y de la
validacion, en azul y en verde, respectivamente. (b) Aprendizaje del modelo segun el gradiente
y el error cuadratico medio. (c) Curvas ROC relativas al conjunto de entrenamiento y al de
validacion. (d) Matrices de confusidn para los datos de entrenamiento y de validacion.

En la Figura 3.4.a se aprecia que el aprendizaje se detiene en la época 72 para no producir
overfitting, ya que el minimo error se obtiene en la época 62 y no mejora durante las 10
siguientes. Del mismo modo, en la Figura 3.4.b, también puede observarse que a partir de la
época 62 no se disminuye el error cuadratico medio. Por otra parte, cabe destacar que en la
Figura 3.4(c-d) se proporciona por defecto las curvas ROC y las matrices de confusidon
correspondientes al conjunto de datos de test. No obstante, dado que en esta fase solo se
aborda el aprendizaje de los modelos de entrenamiento, los valores de test aparecen vacios.
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3.2.1.2  Aproximacion basada en Deep Learning

A diferencia de los modelos de machine learning que son creados a partir de una extraccion
de caracteristicas previa, los modelos basados en deep learning no tienen ninglin conocimiento
inicial. Por esta razén, dichos modelos necesitan una gran cantidad de datos etiquetados a partir
de la cual poder aprender de forma automatica. Para llevar a cabo la transferencia de
conocimiento se hace uso de técnicas de fine-tuning que permiten incorporar la informacién de
las redes pre-entrenadas a todas las capas de la CNN excepto a las ultimas, ya que es en ellas
donde traslada el conocimiento para resolver el problema bajo estudio mediante el conjunto de
datos de los candidatos a glandula con su clase correspondiente.

Por otra parte, cabe destacar que, a diferencia de la aproximacién basada en machine
learning, en este caso no se implementan técnicas de cross validation interno, por lo que
Unicamente se obtienen una grafica relacionada con la funcién de pérdidas y otra relacionada
con el valor de accuracy que va tomando el modelo en cada época durante el aprendizaje, en
cada una de las iteraciones del cross validation externo. (Véase la Figura 3.5).

model loss model accuracy
0.9
- ftrain -~ ftrain
test test
0.85 4
0.8
A
7
0.80
0.7 4
; 0.75
2 0.6 g
k-] 3
® 0.0
0.5
A
0.65
0.4 4
0.60
0.3 4
0 10 20 30 40 50 60 0 10 20 30 40 50 60
epoch epoch

(a) (b)

Figura 3.5. (a) Funcion de pérdidas donde la linea naranja representa la curva de validacion y la
linea azul, la de entrenamiento. (b) Resultados de accuracy que obtiene el conjunto de
validacidn en cada una de las épocas.

En la Figura 3.5.a0, se observa que los datos de entrenamiento siguen aprendiendo vy
reduciendo el error de la funcidn objetivo en cada época, pero no ocurre lo mismo con la curva
de validacion. Por consiguiente, para no producir overfitting se establece un criterio de parada
en 15 épocas. En la figura del ejemplo, el aprendizaje se detiene en la época 65 en lugar de
continuar hasta la 150 (maximo permitido), puesto que a partir de la época 50 ya no se reduce
la funcidn del error cuadratico medio. Esta informacidn se traslada a la Figura 3.5.b. donde se
observa que, a partir de la misma época donde la curva de validacidn deja de aprender, los
valores de accuracy empiezan a mantenerse constantes. Este procedimiento se lleva a cabo para
cada uno de los 5 conjuntos de entrenamiento en los que se habian dividido inicialmente los
datos, con el objetivo de construir unos modelos de clasificacién a partir de los cuales predecir
las etiquetas de los datos del conjunto de Test.
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3.2.2 Resultados durante la etapa de Test

En esta etapa se exponen los resultados de la evaluaciéon de los modelos de entrenamiento
al aplicar los datos de los conjuntos de Test. Por tanto, en primer lugar, se presentan los
resultados recogidos usando técnicas de machine learning y, después, los resultados obtenidos
aplicando técnicas de deep learning, para cada uno de los 5 conjuntos en los que se habian
dividido los datos en Training y Test. Finalmente, se lleva a cabo una comparacién de los
resultados de ambas técnicas para determinar cudl de ellos es el mds fiable de cara a
implementarlo en la simulacién de una practica clinica real. (Véase el apartado 3.3).

3.2.2.1  Aproximacion basada en Machine Learning

Como ya se ha comentado, para abordar la fase de Test se utiliza el modelo del
entrenamiento que mejores resultados habia proporcionado durante el cross validation interno.
De esta forma, para cada clasificador (LSVM, QSVM y FNN) se obtienen 5 resultados
correspondientes a los 5 conjuntos de Test que se evallan. Para medir la bondad de cada
clasificador multiclase a la hora de discriminar entre las clases Artefactos — Gldndulas, se expone
la Tabla 10 donde se recogen los parametros de sensibilidad, especificidad, PPV, NPV, accuracy,
F-Score y AUC, como la media de los 5 conjuntos de Test.

LSVM QSVM FNN
Sensibilidad 0.927 £ 0.012 0.937 £ 0.001 0.936 +0.017
Especificidad 0.960 + 0.021 0.954 +0.023 0.953 +0.031
VPP 0.922 + 0.042 0.913 +£0.052 0.912 +0.056
VPN 0.960 +0.012 0.964 +0.012 0.964 +0.012
Accuracy 0.863 +0.030 0.865 + 0.024 0.843 +0.023
F-Score 0.924 +0.025 0.924 +0.027 0.923+0.034
AUC 0.985 + 0.006 0.986 + 0.008 0.988 + 0.009

Tabla 10. Artefactos Vs Glandulas. Resultados (en términos de media) de la clasificacion

supervisada para los tres clasificadores de machine learning implementados.
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Figura 3.6. Curva ROC del estudio Artefactos Vs Gldndulas usando técnicas de machine learning.
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Se observa que los resultados proporcionados son muy similares para los tres clasificadores
implementados. No obstante, el Support Vector Machine con kernel cuadratico (QSVM)
presenta resultados ligeramente superiores frente al resto, a la hora de determinar si un
determinado candidato a glandula es un artefacto o una glandula (de cualquier tipo).

A continuacidén, se presenta una tabla similar para evaluar qué clasificador presenta
mejores resultados, en cuanto a la clasificacion de glandulas benignas y patoldgicas se refiere.

LSVM QSVM FNN
Sensibilidad 0.818 = 0.051 0.794 £ 0.045 0.768 = 0.100
Especificidad 0.848 £ 0.090 0.865+ 0.083 0.817 £0.092
VPP 0.844 £0.093 0.853 £ 0.088 0.809 £ 0.084
VPN 0.825 £+ 0.069 0.811 £0.053 0.790 £+ 0.058
Accuracy 0.863 £ 0.030 0.865 + 0.024 0.843 £0.023
F-Score 0.826 = 0.027 0.818 +£0.026 0.781 £ 0.045
AUC 0.925 + 0.034 0.923 +£0.037 0.902 +0.033

Tabla 11. Gldndulas Benignas Vs. Gldndulas Patoldgicas. Resultados (en términos de media)
relativos a la clasificacidn supervisada para los tres tipos de clasificadores de machine learning.
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Figura 3.7. Curva ROC del estudio Artefactos Vs Gldndulas usando técnicas de machine learning.

En este caso, se observa que las redes neuronales del perceptrén multicapa presentan
peores resultados en comparacion con las técnicas de SVM, tanto con un kernel lineal como con
un kernel cuadratico. Entre estas dos Ultimas, LSVM presenta una ligera mejora frente al QSVM
a la hora de clasificar entre glandulas benignas y glandulas patoldgicas, aunque los resultados
son practicamente iguales para ambas aproximaciones.

A continuacion, se exponen los resultados conseguidos aplicando técnicas de deep learning
para realizar una comparacién con las estrategias basadas en machine learning a la hora de
afrontar un problema de clasificacion multiclase como el propuesto en este proyecto.
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3.2.2.2  Aproximacion basada en Deep Learning

Siguiendo el mismo procedimiento que para la aproximacién basada en machine learning,
se presentan en esta etapa los resultados correspondientes a la tarea de clasificacién multiclase
abordada mediante estrategias de deep learning. En la Tabla 12 se expone la media de los
valores obtenidos en cada una de las 5 iteraciones relativas a los 5 conjuntos de Test, tanto para
la clasificacién de Artefactos — Gldndulas, como para la de Gldndulas Benignas — Gldndulas

Patoldgicas.

Artefactos Vs. Glandulas Benignas Vs.
Glandulas Glandulas Patolégicas

Sensibilidad 0.900 + 0.020 0.747 £ 0.109

Especificidad 0.938 +0.026 0.780 +0.123

VPP 0.884 +0.059 0.779 £ 0.101

VPN 0.945+0.016 0.769 + 0.047

Accuracy 0.812 +£0.032 0.812 +0.033

F-Score 0.891 +£0.033 0.753 £0.058

AUC 0.974 £ 0.010 0.889 +0.036

Tabla 12. Resultados proporcionados por los modelos de clasificacion basados en la red VGG19
para abordar la etapa de deep learning.

3.2.2.3 Comparacion de ambas aproximaciones

A continuacidn, se lleva a cabo una comparacién de los resultados proporcionados por las
dos metodologias de clasificaciéon implementadas durante este proyecto. Para ello, se enfrentan
los resultados obtenidos tras aplicar técnicas de machine learning con el clasificador QSVM vy los
obtenidos aplicando estrategias de deep learning basadas en la red VGG19.

Artefactos Vs. Glandulas Glizti:gizeg?cii:as

QSVM VGG19 QSVM VGG19
Sensibilidad 0.937 £+ 0.001 0.900 +0.020 0.794 + 0.045 0.747 £0.109
Especificidad 0.954 £ 0.023 0.938 +0.026 0.865+ 0.083 0.780 +0.123
VPP 0.913 £ 0.052 0.884 +0.059 0.853 + 0.088 0.779 £ 0.101
VPN 0.964 £ 0.012 0.945+0.016 0.811 £ 0.053 0.769 +0.047
Accuracy 0.865 £ 0.024 0.812 +£0.032 0.865 +0.024 0.812 +£0.033
F-Score 0.924 £ 0.027 0.891 +£0.033 0.818 = 0.026 0.753 +£0.058
AUC 0.986 + 0.008 0.974 +£0.010 0.923 +0.037 0.889 +0.036

Tabla 13. Resultados de la clasificacion supervisada a partir de las aproximaciones basadas en
machine learning y en deep learning.
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Como se aprecia en la tabla anterior, los resultados alcanzados a partir de las estrategias
basadas en machine learning superan los obtenidos con técnicas de deep learning. Este hecho
es poco frecuente, ya que una de las ventajas del deep learning radica en la deteccién de
caracteristicas o patrones repetidos que estan presentes en las imagenes de forma intrinseca y
que son dificiles de identificar de forma manual durante la extraccion de caracteristicas habitual.
No obstante, se parte de la hipdtesis de que la estrategia de deep learning empleada presenta
inconvenientes relacionados con las dimensiones de las imagenes de entrada, ya que estas son
diezmadas o interpoladas para que todas tengan el mismo tamafio a la entrada de la red. Por el
contrario, el hecho de que cada candidato a glandula presente unas dimensiones diferentes,
supone una ventaja para las aproximaciones basadas en machine learning, ya que por definicién
el tamafio de los lumenes y de las estructuras glandulares es una de las principales
caracteristicas que diferencian el tejido sano del tejido patoldgico. Por otra parte, es posible que
los bajos resultados del deep learning sean debidos a que el nimero de muestras utilizadas de
cada clase es demasiado pequefio, es decir, los modelos de clasificacién no pueden aprender
porque no disponen de la suficiente cantidad de datos etiquetados especificos de las imagenes
histolégicas de proéstata.

3.2.2.4  Comparacion con el estado del arte

Como se ha detallado al principio del capitulo 3, la comparacién de resultados con respecto
a otros estudios del estado del arte es muy subjetiva y no es posible llevarla a cabo de manera
directa. A pesar de ello, en este trabajo se ponen en comun los resultados obtenidos en este
proyecto con los proporcionados por otros autores que también abordan la tarea de
clasificaciéon. Cabe destacar que cada autor tiene un objetivo de clasificacién distinto y que
expresa sus resultados con figuras de mérito diferentes. (Véase la Tabla 14).

Naik etal. Nguyenetal. Kwaketal. Renetal. Sahranetal. Método Método

(2008) (2012) (2017) (2017) (2017) propuesto  propuesto
Artefactos, . Benigno, .
OmETVO MR pegn, SO0 G, e B
Patologico (3-4)
Sensibilidad - - - 0.70£0.15 0.90 0.94 0.79 £ 0.05
Especificidad - - - 0.89+0.14 0.94 0.95+0.02 0.87+0.08
Accuracy 0.54+£0.12 0.77 £0.07 - 0.83 +0.03 0.91 0.87+0.02 0.87+0.02
F-Score - - - 0.8460 - 0.92+0.03 0.82+0.03
AUC - - 0.98 +0.03 - - 0.99+0.01 0.92+0.04

Tabla 14. Comparacion de los resultados obtenidos en este proyecto con los publicados en otros
estudios del estado del arte.
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33 Prediccidn y visualizacién

3.3 Prediccion y visualizacidn

Esta etapa consiste en hacer uso de los cinco modelos entrenados para crear un comité de
evaluacién que permita llevar a cabo la prediccidn de muestras de nuevos pacientes con las que
no se ha trabajado durante ninguna fase del proyecto. Mediante esta aproximacién se pretende
simular una practica clinica real en la que nuevas muestras de tejido prostatico son biopsiadas
y se asignan a una clase u otra en funcion de las predicciones de los modelos automaticos.

En la Figura 3.8 se muestran dos ejemplos en los que la Unica informacién que se conoce
es el caracter benigno o patoldgico de la muestra, pero no se dispone de datos etiquetados para
obtener ningun tipo de métrica.

(b)

Figura 3.8. Prediccion de etiquetas llevada a cabo mediante el comité de evaluacién compuesto

por los modelos Support Vector Machine con kernel cuadratico sobre las muestras
histopatologicas. Se dejan fuera de la visualizacidn los elementos etiquetados como artefactos
y se marcan en verde y en rojo los etiquetados como glandulas benignas y glandulas patoldgicas,
respectivamente. (a) Muestra de cardcter benigno. (b) Muestra de caracter patoldgico.

Como se aprecia en la figura anterior, las etiquetas que genera el comité compuesto por
los 5 modelos QSVM tienen un alto porcentaje de éxito. En este caso concreto, solo se observan
las etiquetas de una pequefia parte del tejido biopsiado, pero los resultados son perfectamente
extrapolables al resto del corte histoldgico. Por consiguiente, el resultado del andlisis de la
muestra se expresa como la proporcion de glandulas de cada tipo presentes en la imagen.

En definitiva, en el presente trabajo fin de master se ha expuesto una simulacién de una
practica clinica, pero el cumplimiento del objetivo final reside en que una versién mejorada de
este método sea utilizada en casos reales para ayudar a los patélogos a mejorar en términos de
coste-efectividad a la hora de analizar muestras histopatoldgicas de prdstata.
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Capitulo 4. Conclusiones y lineas futuras

4.1 Conclusiones

En primer lugar, cabe destacar que se ha llevado a cabo una exhaustiva revision
bibliografica en cuanto a técnicas de segmentacion y clasificacion de imagenes histoldgicas de
prostata se refiere. A partir de la informacién obtenida, se han desarrollado nuevas estrategias
con el objetivo de mejorar algunos métodos y procedimientos del estado del arte actual.

En este proyecto, ha sido necesario llevar a cabo una preparacion de la base de datos de
imagenes, convirtiendo las muestras originales procedentes del Hospital Clinico de Valencia en
sub-imagenes con unas dimensiones adecuadas en cuanto a resolucion y nimero de glandulas
por imagen se refiere. Una vez adaptadas las imagenes, se han implementado técnicas de
clustering para distinguir los cuatro elementos del tejido que se revelan con la tinciéon de
hematoxilina y eosina: lUmenes, nucleos, citoplasma y estroma. Posteriormente, se han aplicado
técnicas de pre-procesado para eliminar parte del ruido que presentan dichos elementos.

A partir de los lUmenes obtenidos tras el proceso de clustering, se pretende determinar
cuales son realmente lUmenes de glandula y cudles son artefactos. Para ello, en primer lugar, se
ha desarrollado un novedoso método de segmentacidn, nunca antes aplicado en imagenes de
este tipo, conocido como Locally Constrained Watershed Transform (LCWT). Con esta técnica es
posible llevar a cabo, a partir del lumen, la segmentacién de todos los candidatos a glandula,
gue constituyen la entrada al algoritmo de la clasificacién supervisada. Una de las novedades
gue incluye la técnica LCWT es la segmentacién de la estructura glandular alrededor de la capa
de nucleos epiteliales que presenta, que coincide con lo establecido segun la literatura médica.

Tras realizar la segmentacién de todos los candidatos a glandula, se aplican técnicas de
machine learning clasico y de deep learning para clasificar cada candidato en su clase
correspondiente y para establecer una comparativa entre ambas aproximaciones. Con respecto
a las estrategias de machine learning, se ha llevado a cabo una robusta extraccion de
caracteristicas combinando descriptores de forma y de textura con caracteristicas texturales y
un analisis fractal, con el objetivo de encontrar patrones en las imagenes que permitan
discriminar tres tipos de elementos: artefactos, glandulas benignas y glandulas patoldgicas. En
total, se computan 297 caracteristicas como punto de partida al aprendizaje de los
clasificadores. No obstante, primero se ha llevado a cabo un exhaustivo analisis estadistico cuya
finalidad es seleccionar, de las 297 variables, Unicamente aquellas que presentan informacién
relevante en términos de independencia entre variables y dependencia con la clase.

A partir de la matriz de caracteristicas con todos los candidatos a glandula, se han
implementado técnicas de k-fold cross validation tanto de manera externa como de manera
interna. En la particién externa se han divido las imagenes en 5 conjuntos de datos, de tal forma
que con 4 de ellos se entrena un modelo de clasificacién, y con el otro, se evaltda dicho modelo.
Esta operacidén se repite 5 veces para que todas las muestras sean utilizadas como parte del
conjunto de entrenamiento y como parte del conjunto de test. Para la construccidn de cada
modelo, también se ha implementado un cross validation interno con k=10 particiones para
hallar el valor de los hiperpardmetros éptimos que permiten definir el mejor modelo posible.
Cabe destacar que la particién de los datos basada en las técnicas de validacién cruzada no se
ha llevado a cabo de forma meramente aleatoria, sino que se ha implementado, como novedad
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4.1 Conclusiones

con respecto al estado del arte, una rigurosa estrategia en la que todas las muestras relativas a
un mismo paciente se han establecido en un conjunto de datos Unico. De esta forma, no solo se
particionan los datos en diferentes conjuntos atendiendo a la clase de cada uno, sino también
atendiendo al historial clinico del que proceden. Por consiguiente, dado que en cada iteracion
se testean las muestras de un paciente nuevo, se consiguen una robustez de los modelos y una
fiabilidad de los resultados mucho mayores.

Tras realizar la particidn de los datos en los diferentes subconjuntos, se ha llevado a cabo
la tarea de clasificacién utilizando, por un lado, clasificadores de machine learning cldsico, como
SVM y perceptron multicapa y, por otro lado, redes neuronales convolucionales basadas en una
de las arquitecturas mas populares de los métodos de deep learning, conocida como VGG19.
Cabe destacar que se han definido un kernel lineal y otro cuadratico en los clasificadores de
SVM, con el objetivo de afrontar la clasificacion desde diferentes perspectivas.

Por otra parte, a fin de evaluar la técnica de segmentacién desarrollada, se ha construido
un groundtruth de 500 glandulas seleccionadas aleatoriamente. La bondad del método LCWT se
ha determinado en base a los coeficientes Jaccard y Dice; y los resultados obtenidos se han
comparado con los publicados en otros estudios del estado del arte, proporcionando relativas
mejoras frente a los métodos existentes en este tipo de imagenes.

Cabe destacar que también se ha elaborado un groundtruth relativo a la clasificacion, el
cual es necesario en tres etapas fundamentales del proyecto. Por un lado, en el proceso de
selecciéon de caracteristicas, para determinar qué variables tienen una mayor capacidad
discriminativa. Por otro lado, en la tarea de la particion de datos, para llevar a cabo una
separacion balanceada de los mismos en funcidn de su clase. Y, por ultimo, en el proceso de
clasificacién supervisada, para evaluar el rendimiento de los clasificadores entrenados y para
realizar una comparacion entre las dos aproximaciones implementadas. Las métricas utilizadas
para determinar el buen funcionamiento de los clasificadores han sido: sensibilidad,
especificidad, valor predictivo positivo, valor predictivo negativo, F-Score, accuracy y area bajo
la curva ROC (AUC). Conviene mencionar que, sorprendentemente, las estrategias basadas en
machine learning clasico, sobre todo QSVM, proporcionan mejores resultados que las
correspondientes al deep learning. También cabe destacar que se ha efectuado una
comparacion con los resultados proporcionados por otros autores en el estado del arte. No
obstante, ha sido inviable realizar dicha comparacién de forma directa, ya que no existen bases
de datos de imagenes publicas sobre las que aplicar los diferentes métodos.

Finalmente, se ha realizado una simulacién de una practica clinica real mediante la creacion
de un comité de prediccién, compuesto por los 5 modelos que se habian entrenado tras aplicar
la particidn de datos. Para ello se han seleccionado imdgenes con las que no se ha trabajado en
todo el proyecto y se ha intentado predecir la etiqueta de las glandulas identificadas en ellas.
Los resultados conseguidos son realmente prometedores y se pretende adaptar la versidn
desarrollada en el presente TFM con vistas a la integracidn en el Hospital.

En definitiva, se puede concluir que se ha logrado disefiar y desarrollar un sistema
automatico de clasificacion de estructuras glandulares enimagenes histoldgicas de préstata, con
el objetivo de discriminar entre artefactos, glandulas benignas y glandulas patolégicas de grado
3, de acuerdo al sistema de clasificacion de Gleason.
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4.2 Lineas futuras

Como ya se ha comentado, este trabajo aborda una de las etapas intermedias que forman
parte de un proyecto nacional de mayor envergadura. Por tanto, la principal linea de futuro a
contemplar se corresponderia con los objetivos finales del proyecto SICAP, es decir, con el
desarrollo de un prototipo completo de software que permita no solo distinguir artefactos,
glandulas benignas y glandulas patoldgicas de grado 3, como en este proyecto, sino también
estudiar la clasificacion de los grados 4 y 5, a fin de proporcionar un sistema de ayuda al
diagndstico precoz del cancer de préstata.

Basandose exclusivamente en lo que respecta a este proyecto de fin de master, la linea
principal de investigacidn que deberia contemplarse reside en la implementacién de nuevas
arquitecturas de redes neuronales convolucionales, en lo que a técnicas de deep learning se
refiere. En este proyecto, por motivos de tiempo, Unicamente se ha utilizado la arquitectura
VGG19, pero en lineas venideras seria conveniente hacer uso de otras redes como Microsoft
ResNet, GooglLeNet o Xception. No obstante, para conseguir los buenos resultados esperados
serd necesario hacer uso de una cantidad de imagenes muy superior a la actual. Por este motivo,
existe una continua comunicacién entre los ingenieros del grupo CVBLab y los patdlogos del
Hospital Clinico de Valencia.

Entrando mas a nivel de detalle, es posible encontrar aspectos que mejorar en la mayoria
de los métodos implementados, ya que ninguno es completamente perfecto. Conviene recordar
que este proyecto se basa en un enfoque end-to-end, ya que Unicamente se le pasa como
entrada una imagen histoldgica de prostata y el conjunto de algoritmos devuelve dicha imagen
con las glandulas marcadas en un color especifico segun el tipo de glandula detectado. Por tanto,
la mejora de los algoritmos intermedios de cualquiera de las etapas contribuiria a una
clasificacién de mayor éxito.

Los margenes de mejora mas amplios radican en los métodos correspondientes al
clustering y a la segmentacion de las unidades de glandulas. Para el primero, en este TFM se han
utilizado diferentes espacios de color en busca de aquel que fuese mas eficaz a la hora de separar
los distintos componentes de las imagenes. No obstante, todavia existe un amplio margen de
mejora a la hora de erradicar por completo los artefactos de l[imenes, sin eliminar las regiones
de interés. Con respecto a la segmentacion, en este TFM se ha propuesto un método totalmente
nuevo para intentar mejorar el problema de la clasificaciéon a partir de estudiar glandulas
unitarias. Sin embargo, es necesario que la segmentacion sea precisa para llevar a cabo un
enfoque como el propuesto en este trabajo. A pesar de que los resultados de la segmentacion
son considerablemente buenos, se espera que la optimizacidén de los parametros de entrada a
la segmentacidn conlleve una gran mejora de los resultados de la posterior clasificacién.
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1. Presupuestos parciales

En este apartado del informe se detallan las diferentes partes que conforman los
presupuestos parciales de este proyecto basado en el disefio y desarrollo de un sistema
automatico de clasificacién de estructuras glandulares en imagenes histoldgicas de proéstata.
Para cuantificar los presupuestos parciales se han desglosado los costes en tres grupos bien
diferenciados: (i) coste de personal, (ii) coste de los materiales vy (iii) coste de las herramientas
hardware y software, utilizadas para llevar a cabo el TFM.

1.1 Coste de personal

En este punto se tienen en cuenta los recursos humanos necesarios para el desarrollo del
presente trabajo fin de master. De esta manera, se detalla la remuneracion de cada participante
atendiendo a una estimacién de los costes que viene determinada por el tiempo dedicado al
proyecto, en unidades de horas. Por tanto, debe considerarse la contribucién al trabajo de: D2
Valery Naranjo Ornedo (como tutora del proyecto), de D. Adridan Colomer Granero (como
cotutor) y de D. José Gabriel Garcia Pardo (como alumno y autor del proyecto). Teniendo en
cuenta que el presente TFM se ha llevado a cabo a lo largo de 9 meses, manteniendo una hora
de reuniones semanales con los dos supervisores, se recogen los costes del presupuesto de
personal en la siguiente tabla:

Tabla 1. Presupuesto para el coste de personal.

Denominacién Uds. | Cantidad | Precio unitario (€) | Total (€)
Directora del TFM (Catedratica) h 36 42,00 | 1.512,00
Cotutor del TFM (Doctor) h 36 20,50 738,00
Autor del TFM (Alumno de MUIB) h 600 13,80 | 8.280,00
ToTAL 10.530,00

1.2 Coste de los materiales

Para llevar a cabo el presupuesto de este apartado se ha tenido en cuenta, por una parte, el
coste de la realizacion de una prueba de biopsia, a partir de la cual se obtienen las imagenes con
las que se trabaja en este proyecto. El nUmero de biopsias se toma como el nimero de pacientes
individuales que han sido analizados en este estudio. Por otra parte, se considera el coste que
supone la adquisicion de cada muestra relativa al corte histolégico donde se presentan las
imagenes de tejido prostatico tefiidas con hematoxilina y eosina (H&E). En este caso, las
muestras corresponden a cada uno de los slides donde se fijan las secciones de tejido extraidas
al realizar la biopsia.
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Tabla 2. Presupuesto para el coste de los materiales.

Denominacion Uds. Cantidad Precio unitario (€) Total (€)
Biopsia u 25 600,00 15.000,00
Muestras u 35 10,00 350,00
ToTAL 15.350,00

1.3 Coste de las herramientas hardware y software

En este apartado se detalla el presupuesto parcial correspondiente a los recursos hardware

cuDNN y OPENCYV son de cédigo abierto para cualquier persona.

Tabla 3. Presupuesto de las herramientas hardware y software.

y software necesarios para llevar a cabo la totalidad del proyecto. Dado que estas herramientas
no se han obtenido especificamente para la elaboracién del trabajo, es necesario tener en
cuenta el periodo de amortizacidn para cada uno de ellos. Ese periodo se relaciona con la vida
util del material y el intervalo de tiempo amortizado para cada herramienta. Cabe destacar, en
este Ultimo punto, que toda la parte correspondiente al software implementado para la
realizacion del proyecto ha tenido un coste cero, puesto que, por una parte, las licencias de
Microsoft Word y de MATLAB 2018a® son proporcionadas gratuitamente por la Universitat
Politécnica de Valencia a sus estudiantes. Y, por otra parte, el IDE PyCharm 2018.4 y las librerias

Precio Periodo de Intervalo
Denominacion | Uds. | Cantidad | unitario | amortizacion | amortizado | Total (€)
(€) (afos) (meses)
Software para machine learning y deep learning
Licencia de
. u 1 0,00 1 9 0,00
Office 365
Licencia de
u 1 0,00 1 9 0,00
MATLAB 2018a®
Licencia de
u 1 0,00 1 9 0,00
Python 3.5
Librerias cuDNN
u 1 0,00 1 9 0,00
y OPENCV
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Hardware relativo al equipo de Machine Learning

Procesador
Intel® Core™ i7- u 1 387,30 4 9 72,62
4790K

Memoria DDR3

u 2 68,90 4 9 25,84
de 8 GB

Tarjeta grafica
GeForce GTX760 u 1 210,00 4 9 39,28
2GB

Almacenamiento

u 1 62,00 4 9 11,63
HDD de 2TB

Almacenamiento

u 1 45,00 4 9 8,44
SSD de 256 GB

Hardware relativo al equipo de Deep Learning

Procesador Intel

) u 1 344,00 4 9 64,50
i7 @4.20GHz
Memoria
u 2 165,00 4 9 61,88
DDRAM4 16 GB
Tarjeta Grafica
. u 1 1299,00 4 9 243,56
NVIDIA Titan XP
Disco SSD de 250
u 1 77,00 4 9 14,44
GB
TOTAL 542,19

2. Presupuesto total

Para el presupuesto total del proyecto es necesario tener en cuenta la suma de los
presupuestos parciales definidos en el capitulo anterior. Ademds, deben afadirse al
calculo dos porcentajes establecidos: el de gastos generales (13%) y el asociado al
beneficio industrial (6%). Por ultimo, es preceptivo repercutirle al resultado final el 21%
de IVA, obteniendo de esta forma el presupuesto total que supondria la realizacién de
este trabajo fin de master.
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Tabla 4. Presupuesto total.

CAPiTULOS IMPORTE (€)

1. Coste de personal 10.530,00
2. Coste de los materiales 15.350,00
3. Coste de herramientas hardware y software 542,19
PRESUPUESTO DE EJECUCION DE MATERIAL 26.422,19
13% de gastos generales 3.434,88
6% de beneficio general 1.585,33
SUMA 31.442,40
21% de IVA 6.602,90













