. _ TELECOM ESCUELA
Taas) lfgl‘v’hﬂﬁﬁéﬂ TECNICA VLC SUPERIOR
j;) POLITECNICA DE INGENIERIA DE

>/ DE VALENCIA TELECOMUNICACION

UNIVERSITAT POLITECNICA DE VALENCIA

Escuela Técnica Superior de Ingenieria de
Telecomunicacion

Disefio y desarrollo de algoritmos de Deep Learning para la
segmentacion de tejidos en la deteccion de la Colitis
Ulcerosa.

Trabajo Fin de Grado

Grado en Ingenieria de Tecnologias y Servicios de
Telecomunicacion

AUTOR/A: Lopez Tudela, Josep
Tutor/a: Amor del Amor, Maria Rocio del
Cotutor/a: Meseguer Esbri, Pablo

CURSO ACADEMICO: 2023/2024



UNIVERSITAT
POLITECNICA
DE VALENCIA

Escuela Técnica Superior de Ingenieria de Telecomunicacién
Universitat Politecnica de Valéncia

Edificio 4D. Camino de Vera, s/n, 46022 Valencia

Tel. +34 96 387 71 90, ext. 77190

www .etsit.upv.es

VLC/
CAMPUS

VALENCIA, INTERNATIONAL
CAMPUS OF EXCELLENCE

_TELECOM ESCUELA
TECNICA VLC SUPERIOR
DE INGENIERIA DE,
TELECOMUNICACION

* %
»

¢

EMAS

Gestion
ambiental
verificada

REG O ES-Cu- 000030


http://www.etsit.upv.es/

G52 UNIVERSITAT - JELECOM £
“CIMEE) POLITECNICA
DE VALENCIA

Resumen

La colitis ulcerosa (CU) es una enfermedad inflamatoria intestinal que provoca inflamacion y
formacion de Ulceras en el tracto digestivo. Afecta al recubrimiento mas profundo del intestino
grueso, también denominado colon, y al recto. Es importante el diagndstico precoz mediante la
toma de biopsias para evitar lesiones en el aparato digestivo y mejorar la respuesta a los
tratamientos.

Recientemente, se ha propuesto una puntuacion llamada Paddington International virtual
ChromoendoScopy ScOre (PiCaSSO) y el Histologic Remission Index (PHRI). El indice PHRI
evalla la presencia de neutréfilos en cuatro componentes histologicos especificos para determinar
la actividad de la enfermedad, la cicatrizacion mucosa y el resultado clinico en la histopatologia
de la CU. Se analiza la infiltracion de neutrofilos en regiones especificas, como la ldmina propia,
el epitelio superficial, el epitelio criptal y el lumen criptal.

La deteccién de neutro6filos es una tarea compleja, por lo que se opta por segmentar primero el
tejido para identificar las areas donde podrian encontrarse neutréfilos, y luego detectar los
neutrofilos en esas areas. Este estudio se centra en el desarrollo y disefio de algoritmos de
segmentacién de tejidos utilizando distintos modelos basados en redes neuronales
convolucionales especializadas en imagenes. En la primera fase, nos enfocaremos en encontrar el
mejor modelo de segmentacion de tejidos utilizando la arquitectura U-Net. Para ello, realizaremos
un analisis de ablacién de la arquitectura para identificar las caracteristicas mas relevantes y
evaluar su impacto en el rendimiento del modelo. Posteriormente, compararemos los resultados
para determinar la configuracién que mejor se adapta a nuestro problema especifico. En la
segunda fase, exploraremos otras arquitecturas de redes neuronales, aplicando el mismo proceso
de evaluacion y comparacion utilizado en la primera fase. Esto nos permitird comparar el
rendimiento de diferentes enfoques y seleccionar la arquitectura mas adecuada para la
segmentacién de tejidos en imagenes médicas.

Palabras clave: Segmentacion semantica, PHRI, Deep Learning, Redes convolucionales.
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Resum

La colitis ulcerosa (CU) és una malaltia inflamatoria intestinal que provoca inflamacio i formacio
d'llceres en el tracte digestiu. Afecta al recobriment més profund de l'intesti gros, també
denominat colon, i al recte. Es important el diagnostic preco¢ mitjancant la presa de biopsies per
a evitar lesions en I'aparell digestiu i millorar la resposta als tractaments.

Recentment, s'ha propost una puntuacié anomenada Paddington International virtual
ChromoendoScopy ScOre (Picasso) i el Histologic Remission Index (PHRI). L'index PHRI
avalua la presencia de neutrofils en quatre components histologics especifics per a determinar
I'activitat de la malaltia, la cicatritzacié mucosa i el resultat clinic en la histopatologia de la CU.
S'analitza la infiltracio de neutrofils en regions especifiques, com la lamina propia, I'epiteli
superficial, I'epiteli criptal i el lumen criptal.

La deteccid de neutrofils és una tasca complexa, per la qual cosa s'opta per segmentar primer el
teixit per a identificar les arees on podrien trobar-se neutrofils, i després detectar els neutrofils en
eixes arees. Aquest estudi se centra en el desenvolupament i disseny d'algoritmes de segmentacio
de teixits utilitzant diferents models basats en xarxes neuronals convolucionals especialitzades en
imatges. En la primera fase, ens enfocarem a trobar el millor model de segmentacié de teixits
utilitzant lI'arquitectura U-Net. Per a aix0, realitzarem una analisi d'ablaci6 de I'arquitectura per a
identificar les caracteristiques més rellevants i avaluar el seu impacte en el rendiment del model.
Posteriorment, compararem els resultats per a determinar la configuracié que millor s'adapta al
nostre problema especific. En la segona fase, explorarem altres arquitectures de xarxes neuronals,
aplicant el mateix procés d'avaluaci6 i comparacié utilitzat en la primera fase. Aix0 ens permetra
comparar el rendiment de diferents enfocaments i seleccionar l'arquitectura més adequada per a
la segmentacio de teixits en imatges mediques.

Paraules clau: Segmentacié semantica, PHRI, Deep Learning, Xarxes convolucionals.
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Abstract

Ulcerative colitis (UC) is an inflammatory bowel disease that causes inflammation and the
formation of ulcers in the digestive tract. It affects the innermost lining of the large intestine, also
known as the colon, and the rectum. Early diagnosis through biopsies is crucial to prevent damage
to the digestive system and to improve treatment response.

Recently, a scoring system called the Paddington International virtual ChromoendoScopy ScOre
(PiCaSSO) and the Histologic Remission Index (PHRI) has been studied. The PHRI index
evaluates the presence of neutrophils in four specific histological components to determine
disease activity, mucosal healing, and clinical outcome in the histopathology of UC. Neutrophil
infiltration is analyzed in specific regions such as the lamina propria, surface epithelium, crypt
epithelium, and crypt lumen.

Detecting neutrophils is a complex task, so the tissue is segmented first to identify areas where
neutrophils might be present, and then neutrophils are detected in those areas. This study focuses
on the development and design of tissue segmentation algorithms using various models based on
convolutional neural networks specialized in imaging. In the first phase, we will focus on finding
the best tissue segmentation model using the U-Net architecture. To do this, we will perform an
ablation analysis of the architecture to identify the most relevant features and assess their impact
on the model's performance. We will then compare the results to determine the configuration that
best suits our specific problem. In the second phase, we will explore other neural network
architectures, applying the same evaluation and comparison process used in the first phase. This
will allow us to compare the performance of different approaches and select the most suitable
architecture for tissue segmentation in medical images.

Keywords: Semantic segmentation, PHRI, Deep Learning, Convolutional networks.
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Capitulo 1. Introduccién

1.1 Descripcion del problema

La colitis ulcerosa (CU) es una enfermedad inflamatoria crénica y autoinmune que afecta
principalmente al colon, incluyendo el recto y el ano. EI nimero de personas afectadas por CU
estd en aumento, con una media de 24.3 casos por cada 100,000 habitantes a nivel europeo [1].
Este incremento en los casos resalta la necesidad urgente de mejorar los métodos de diagndstico
y tratamiento para una gestion eficaz de la enfermedad.

La enfermedad se presenta de manera continua, comenzando en el recto y extendiéndose hacia el
colon en distintos grados segln el paciente. Se caracteriza por fases de actividad inflamatoria
(recaidas) y remision (sin actividad), lo que implica que los pacientes pueden experimentar largos
periodos sin sintomas y otros con sintomas activos.

Para diagnosticar la CU, se realiza una colonoscopia, un procedimiento clinico que permite
observar el tracto intestinal. Si se encuentra algun hallazgo, se extraen muestras de tejido del colon
mediante un endoscopio. Estas muestras son analizadas posteriormente por patdlogos, quienes
examinan y detectan los patrones caracteristicos de la enfermedad en el tejido.

Gracias a los avances de las tecnologias digitales en el campo de la histopatologia, estas muestras
se digitalizan como iméagenes histologicas completas, conocidas en inglés como WSIs (Whole
Slide Images). Estas imagenes son de tamafio gigapixel y han sido fundamentales para el
desarrollo e implementacion de algoritmos y métricas para la deteccién de la CU.

Recientemente, se ha estudiado una puntuacién denominada Puntuacion de Cromoendoscopia
Virtual Internacional de Paddington (PICaSSO) y un indice llamado indice de Remision
Histologica (PHRI), los cuales se explicaran en detalle mas adelante. El indice PHRI ha mostrado
excelentes resultados en la deteccion de la CU y se enfoca en identificar neutréfilos para evaluar
la actividad de la enfermedad, la curacion de la mucosa y el resultado clinico en la histologia de
la CU. PHRI se utiliza para analizar la infiltracion de neutro6filos en regiones especificas del tejido.
Detectar neutréfilos no es una tarea sencilla, por lo que se aborda el problema en dos etapas:
primero, segmentar el tejido en areas donde pueda existir la presencia de neutréfilos y, luego,
llevar a cabo la deteccidn de neutréfilos en la zona segmentada. [9]

Este proyecto se enfoca en desarrollar un algoritmo capaz de segmentar las areas de interés en los
tejidos. En la primera fase, se investigara la arquitectura U-Net, realizando un andlisis de ablacion
para identificar las caracteristicas mas relevantes y evaluar su impacto en la precision del modelo
de segmentacidn. Tras este andlisis, se optimizara la arquitectura ajustando su estructura y los
hiperparametros de entrenamiento para mejorar su rendimiento. En la segunda fase, se exploraran
otras arquitecturas de aprendizaje profundo utilizando el mismo proceso de evaluacion y
comparacion aplicado a la U-Net, con el fin de seleccionar la arquitectura mas adecuada para la
segmentacién precisa de tejidos.
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1.2 Contexto y relacion con el proyecto PICaSSO

Este trabajo es parte de un proyecto de investigacion coordinado por la Universidad de
Birmingham. PICASSO es el nombre mas comun utilizado para este proyecto por el desarrollo
de una puntuacion endoscépica para la colitis ulcerosa (CU) llamada “Paddington International
virtual ChromoendoScopyScore”.

El proyecto de investigacion PICASSO se cred con el objetivo de desarrollar un sistema integrado
para la gestién de pacientes con colitis ulcerosa (CU) que hayan sido sometidos a una endoscopia
y un andlisis histolégico. En este contexto, utilizando un conjunto de 614 biopsias de 307
pacientes con CU inscritos en un estudio multicéntrico prospectivo, desarrollaron y validaron una
nueva puntuacion de cromoendoscopia virtual electronica (EVC) llamada PICaSSO para la
clasificacion endoscépica de la CU. PICaSSO mostrd6 muy buena concordancia entre
observadores, esta puntuacion se puede utilizar para definir los hallazgos endoscopicos de la
cicatrizacion mucosa y vascular en la CU, y refleja todo el espectro de cambios histol6gicos. [9]

También han desarrollado un indice de remisién histoldgica que muestra una fuerte correlacion
con las puntuaciones endoscopicas (Puntuacion de Mayo e indice de Severidad Endoscopica de
CU y PICaSS0), asi como con los resultados clinicos (hospitalizacion, colectomia y cambios en
la terapia médica debido a brotes de CU), llamado PHRI. Este indice evalla la presencia de
neutrdfilos en regiones especificas. Dado que es mas simplificado, resulta accesible para su uso
en Sistemas de diagnostico asistido por computadora (CAD) basados en aprendizaje profundo.

El Computer Vision and Behaviour Analysis Lab (CVBLab) de la Universidad Politécnica de
Valencia (UPV) colabora en el proyecto con el disefio y desarrollo de algoritmos automaticos
basados en aprendizaje profundo, para el andlisis de las iméagenes WSI de pacientes con colitis
ulcerosa (CU).
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1.3 Objetivos del proyecto

El objetivo principal del proyecto es disefiar y conseguir desarrollar un algoritmo de inteligencia
artificial basado en aprendizaje profundo capaz de segmentar y predecir las areas de interés que
incluyen lamina propia, el epitelio superficial, el epitelio criptal y el lumen criptal, en las imagenes
WSIs de pacientes con CU. Para poder alcanzar el objetivo principal planteado, también tenemos
algunos objetivos secundarios:

1. Investigar y analizar diversos modelos y técnicas de segmentacién de iméagenes
explorando su posible adaptacién en nuestro proyecto. Esto incluird la revision de
literatura cientifica y evaluacion de algoritmos existentes.

2. Obtener las imagenes WSI junto con sus anotaciones por parte de patélogos en las areas
de interés necesarias para nuestro proyecto. Estas iméagenes son proporcionadas por el
grupo de investigacién PICaSSO y provienen de varios centros internacionales.

3. Implementar los modelos y técnicas investigadas en el desarrollo del algoritmo utilizando
nuestra red neuronal convolucional para la segmentacion de las areas de interés de
nuestras imagenes WSIs

4. Realizar experimentos con cada modelo para optimizar los hiperparametros y la
arquitectura de nuestra red neuronal y obtener los mejores resultados posibles.

5. Comparar los resultados obtenidos de cada experimento utilizando métricas en
segmentacién de imagenes, con el fin de seleccionar el modelo éptimo para nuestra tarea.

6. Proponer mejoras para futuras lineas de investigacion basadas en las limitaciones y
desafios observados durante el desarrollo del proyecto.

10
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Capitulo 2. Fundamentos Tedricos

2.1 Enfermedades Inflamatorias Intestinales

Las Enfermedades Inflamatorias Intestinales (EIlI) es una enfermedad cronica de causa
desconocida que se caracteriza por la inflamacién del colon y/o intestino delgado, presentandose
en forma de brotes. En Espafia, se estima que hay entre 87 y 110 [20] personas afectadas por
enfermedad inflamatoria intestinal por cada 100.000 habitantes.

Las enfermedades inflamatorias intestinales (EIl) comprenden dos tipos de trastornos: colitis
ulcerosa (CU) y la enfermedad de Crohn (EC). Estas enfermedades se caracterizan por la
inflamacidn cronica e incontrolada de la mucosa intestinal, afectando a cualquier parte del tracto
gastrointestinal. Sin embargo, la inflamacion cronica también puede ser una caracteristica del
intestino normal. El intestino se inflama en respuesta a patdgenos potenciales y luego vuelve a un
estado de tolerancia una vez que el patégeno es eliminado. Lo que distingue la Ell de las
respuestas inflamatorias observadas en el intestino normal es la incapacidad de regular a la baja
esas respuestas; el sistema inmunitario mucoso permanece crénicamente activado y el intestino
permanece crénicamente inflamado.

Los episodios sintomaticos de esta enfermedad crénica se alternan en fases de actividad
inflamatoria (brotes) y episodios de remision (sin actividad). La frecuencia y a la gravedad de los
brotes son muy variables e impredecibles.

2.2 Colitis Ulcerosa
2.2.1 Sintomas, Estados y Tratamiento de la Colitis Ulcerosa

La colitis ulcerosa es una enfermedad crénica que afecta la mucosa del colon (intestino grueso),
incluyendo el recto y el ano, asi como otras partes del colon, como el sigmoides, el colon
descendente, el colon transverso y el colon ascendente, como se observa en la Figura 1.1. Esta
condicion dafia el revestimiento interno del tejido intestinal. Siempre comienza en el ano y se
extiende, en mayor o0 menor medida, hacia el resto del colon, dependiendo de cada paciente. Se
presenta mas comunmente con sangre en las heces y diarrea. Hasta el 15% de los pacientes pueden
presentar inicialmente una enfermedad grave [3].

"'-. i

Colon

Figura 1.1: Partes del intestino grueso. Obtenido de [3].
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Los sintomas mas frecuentes son los siguientes:

Diarrea con moco y sangre, puede haber estrefiimiento: Es uno de los sintomas mas
caracteristicos de la colitis ulcerosa. La diarrea puede ser frecuente y urgente, puede
contener moco y sangre debido a la inflamacién y ulceracion de la mucosa intestinal.
Aungue la diarrea es comun, en algunos casos dependiendo del estado de la
enfermedad, puede haber episodios de estrefiimiento, especialmente en aquellos con
proctitis ulcerosa, de la cual hablaremos més adelante.

Dolor abdominal: Suele localizarse en la parte baja del abdomen o en el lado izquierdo
y puede variar desde molestias leves hasta colicos severos.

Pérdida de peso: Dada la inflamacidn crénica y la presencia de diarrea, la absorcién
de nutrientes se ve considerablemente comprometida, resultando en una pérdida de
peso involuntaria.

Anemia: La pérdida de sangre continua en las heces puede causar anemia.

Fiebre: Durante los brotes agudos, puede aparecer fiebre, lo cual indica una respuesta
inflamatoria significativa del cuerpo.

La variedad de sintomas mencionados anteriormente refleja como se manifiesta la CU en sus
diferentes estados. Los estados de la enfermedad son los siguientes:

Proctitis ulcerosa: La inflamacion esta limitada al recto. Los sintomas pueden incluir
urgencia (necesidad repentina e intensa de defecar) y tenesmo (sensacién de
evacuacion incompleta), asi como sangrado rectal.

Colitis del lado izquierdo: La inflamacion afecta el recto, el colon sigmoide y el colon
descendente. Los sintomas incluyen diarrea conteniendo sangre, dolor en el lado
izquierdo del abdomen, pérdida de peso y fatiga.

Pancolitis: La inflamacion se extiende por todo el colon. Los sintomas son mas graves
e incluyen diarrea severa con sangre, dolor abdominal, fiebre y pérdida de peso
significativa.

Colitis fulminante: Es una forma rara y extremadamente grave de colitis ulcerosa.
Los sintomas incluyen todos los mencionados anteriormente y en algunos casos,
megacolon tdxico, que es una emergencia médica y puede requerir cirugia inmediata.

En la Figura 1.2 se observan las distintas inflamaciones de la enfermedad y el nimero de
pacientes afectados en porcentajes, ademas de los sintomas mencionados anteriormente. Se
muestra claramente cémo la inflamacién se incrementa en todo el colon y cémo se reduce el
numero de pacientes afectados en cada estado de la enfermedad.

13
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Proctitis Left-sided colitis Extensive colitis

30-60% of patients 16-45% of patients 15-35% of patients

Symptoms Symptoms Symptoms
Rectal bleeding, tenesmus, urgency Proctitis plus diarrhoea, abdominal cramping Left-sided colitis plus constitutional symptoms,

fatigue, and fever

Figura 1.2: Diferentes estados de la CU. Proctitis ulcerosa, colitis del lado izquierdo y pancolitis. Obtenido de [2].

Como se coment6 anteriormente, actualmente no existe cura para la enfermedad de la CU. Sin
embargo, existen tratamientos disponibles que han demostrado producir cambios a corto y largo
plazo en la evolucion de la enfermedad. Estos tratamientos tienen como objetivo controlar la
actividad de la enfermedad, favorecer el estado de remision y ayudar a evitar las complicaciones.
Existen una gran variedad de tratamientos disponibles segun la gravedad del brote. Sin embargo,
cada caso de la enfermedad es Unico entre los pacientes afectados. La variabilidad en la respuesta
a los tratamientos se debe a factores individuales como la genética, el microbiota intestinal, el
grado y la extension de la inflamacion. Debido a estas diferencias, no hay un tratamiento Unico
que sea efectivo para todos los pacientes. Por esta razon, una deteccion precoz es fundamental
para personalizar el tratamiento y mejorar los resultados.[1].

2.2.2 Indices de evaluacion y métodos de diagnostico

Para la deteccion de CU se utilizan distintos métodos como el analisis de heces y el analisis de
sangre. La colonoscopia, que proporciona una visién completa del colon como se observa en la
Figura 1.3,y la sigmoidoscopia, que se centra en el colon sigmoide y el recto, son procedimientos
clave para confirma el diagndstico de la CU. Este examen permite visualizar las estructuras
internas del intestino grueso mediante el uso de una sonda de fibra dptica flexible, conocida como
endoscopio. Los endoscopios son dispositivos flexibles que estan equipados con una pequefia
camara y una fuente de iluminacion, lo que permite al médico obtener una visualizacion detallada
de las mucosas del tubo digestivo.

Figura 1.3: Imagen de una colonoscopia de un paciente con colitis ulcerosa moderada-grave. Paciente con CU extensa
moderada-grave (izquierda); curacion mucosa tras tratamiento. Obtenido de [4].
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Durante el procedimiento de una colonoscopia, los médicos pueden usar la endoscopia para
realizar biopsias. Una biopsia es un procedimiento que se realiza para extraer una muestra de
tejido o de células del cuerpo para su analisis. [5] Posteriormente, estas muestras de tejido son
procesadas en un laboratorio de histopatologia, donde se preparan cortes delgados del tejido que
se tifien con colorantes especificos. Una vez tefiidas, las muestras se examinan bajo un
microscopio por un patdlogo para evaluar la estructura celular y tisular del tejido. De esta manera,
el patologo puede determinar la presencia de inflamacion, ulceras, erosiones u otras caracteristicas
relevantes para el diagnostico de la CU.

Figura 1.4: (A) Imagen endoscopica de mucosa de sigmoides aspecto normal (score Mayo 0). (B) Biopsia mismo
paciente mismo paciente mostrando infiltrado inflamatorio en la lamina propia con presencia de neutrofilos. Presencia
de neutrdfilos en la cripta (score Geobes 3.1) (C) Mucosa de recto con eritema leve (score Mayo 1). (D) Biopsia del
mismo paciente mostrando infiltrado de inflamatorio de neutréfilos y absceso de cripta (score Geobes 3.1). Obtenido

de [6].

Las evaluaciones endoscépicas e histoldgicas son fundamentales para diagnosticar la enfermedad,
evaluar su gravedad y monitorear la respuesta al tratamiento. Los métodos mencionados
proporcionan informacién detallada sobre el estado del colon y la actividad inflamatoria. Estas
evaluaciones se basan en indices especificos que permiten estandarizar los hallazgos clinicos y
patologicos. Algunos de los indices utilizados son los siguientes:

1. Indice endoscopico de Mayo (Mayo Endoscopic Score MES): Es una
herramienta de diagnoéstico utilizada para evaluar la actividad de la CU. Este
indice se centra en cuatro categorias: frecuencia de las deposiciones, sangrado
rectal, mucosa y evaluacion global del médico, valorando estos datos en una
escalade 0 a3 (Tablal.1).[7]

2. Indice histolégico Robarts (Robarts Histopathology Score RHI): El indice
Robarts se desarrolld utilizando diferentes elementos histolgicos del indice
de Geboes. Evalua la actividad histoldgica de la colitis ulcerosa dividiéndose
en cuatro componentes: infiltrado inflamatorio cronico, neutréfilos en la
lamina propia, neutrdfilos en el epitelio y erosiones/ulceras. Cada componente
se gradua de 0 a 3 y se pondera para calcular el RHI, con una escala de 0 a 3.

[8]
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Tabla 1.1: Valoraciones de la CU utilizando el indice de mayo (MES). Obtenido de [7].
Mayo index
0 1 2 3

Stool frequency Normal 1-2/day more than normal 3-4/day more than normal S/day more than normal

Rectal bleeding None Streaks Obvious Mostly blood

Mucosa Normal Erythema, mild friability Moderate friability, erosions Spontaneous bleeding ulcerations

Physician's global assessment Normal Mild Moderate Severe

Hemos analizado los indices de Robarts y Mayo, ampliamente utilizados para evaluar la actividad
histol6gica (Robarts) y endoscépica (Mayo) de la colitis ulcerosa (CU). Sin embargo, nuestro
enfoque principal en el proyecto es el indice histopatoldgico de PHRI (Picasso Histologic
Remission Index), un indice histolégico novedoso y simplificado disefiado para evaluar la
actividad de la colitis ulcerosa (CU). Este indice se desarrollé mediante una colaboracion entre
patologos y endoscopistas con el objetivo de crear una herramienta que correlacionara con
precision la actividad endoscopica de la enfermedad y los resultados clinicos. [9]

Casi todos los investigadores coinciden ahora en que la ausencia de infiltracion neutrofilica
(“mucosa libre de neutrofilos™) es fundamental para definir la HR (curacién histologica), debido
a sus asociaciones con resultados clinicos favorables. [9]. Los neutréfilos son un tipo de glébulo
blanco que forman parte del sistema inmunitario del cuerpo y ayudan a combatir infecciones y
otras enfermedades. Pertenecen al grupo de los granulocitos, que también incluye a eosindfilos y
basofilos. [10]

Los neutréfilos son una de las primeras células inmunitarias que reaccionan cuando entran al
cuerpo microrganismos, ademas estimulan la respuesta de otras células inmunitarias. Los
neutrofilos se distinguen por tener multiples granulos y unos nucleos multilobulados (Ver Figura

1.5). [11]
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Figura 1.5: Gldbulos blancos granulocitos: (A) Neutréfilo, (B) Basofilo, (C) Eosindfilo. Obtenido de [11]

El indice PHRI se basa en un Unico parametro: la infiltracion de neutréfilos, lo que indica
inflamacion activa. Este enfoque simplificado permite una evaluacion mas objetiva vy
reproducible, identificando la presencia o ausencia de neutréfilos infiltrados en la ldmina propia
y el epitelio glandular de manera sencilla ("'si" 0 "no"). En el contexto de la colitis ulcerosa y el
indice PHRI, se observara la presencia de neutréfilos en cuatro zonas principales: lamina propia,
epitelio de superficie, epitelio de la cripta y lumen de la cripta.

La lamina propia es una de las capas que forma la membrana mucosa que tapiza el tubo digestivo.
Es una fina capa de tejido conectivo que se encuentra situada por debajo del epitelio y forma,
junto a este, la mucosa. Su funcion principal es proporcionar soporte y nutricion al epitelio,
ademas de desempefiar un papel inmunolégico crucial en la proteccion contra los gérmenes del
intestino. El epitelio glandular se encarga de elaborar y secretar sustancias en el cuerpo, como
moco, jugos digestivos y otros liquidos. Este epitelio se encuentra tanto en la superficie como en
las criptas intestinales.

16



UNIVERSITAT _TELECOM ESCUELA

. TECNICA VLE SUPERIOR
POLITECNICA DE INGENIERIA DE

DE VALENCIA TELECOMUNICACION

El epitelio de superficie cubre el lumen del intestino, mientras que el epitelio de la cripta reviste
las criptas intestinales, invaginaciones en la mucosa que se extienden hacia la ldmina propia. El
lumen de la cripta es el espacio dentro de estas criptas, donde se secretan y transitan diversas
sustancias. Su principal funcidn es facilitar el intercambio de nutrientes, secreciones y desechos.

El uso del PHRI evita las escalas visuales subjetivas y la calificacién arbitraria de la actividad
inflamatoria (leve, moderada, severa), y se centra Unicamente en la presencia de neutréfilos. La
presencia de neutrofilos es la caracteristica mas reproducible en la lectura de biopsias, lo que
asegura evaluaciones consistentes entre diferentes observadores.

El PHRI facilita la evaluacion de mdultiples biopsias de diferentes segmentos del colon,
permitiendo una evaluacién global de la actividad de la enfermedad. Se puede determinar una
calificacion global basada en la peor calificacion entre todas las biopsias tomadas. Ademas, el
PHRI es facilmente implementable en modelos de inteligencia artificial (1A), lo que facilita el
desarrollo de sistemas de diagndéstico asistidos por computadora para la CU. Su simplicidad y
objetividad lo hacen ideal para su uso rutinario en la practica clinica y su inclusion en informes
de patologia.

Se observan en la Tabla 1.2 los criterios de evaluacion del indice PHRI. A continuacién, se
explican cada uno de los criterios:

o Infiltracion de neutroéfilos (en la ldmina propia o en el epitelio): se acepta cualquier
cantidad de neutrofilos, incluso uno solo. Si se determina la ‘ausencia de neutréfilos’, es
necesario evaluar con una vista de alta potencia a 40x. El neutro6filo en la [amina propia
debe estar fuera del lumen capilar.

e Absceso criptal: criptitis con cualquier cantidad de neutréfilos o cualquier cantidad de
exudado neutrofilico desbordandose en el lumen de la cripta, y cualquier grado de lesion
de las células epiteliales de la cripta.

o Si una biopsia no tiene epitelio superficial intacto, pero muestra caracteristicas
de erosion/ulceracion (por ejemplo, tejido de granulacién y/o exudados
inflamatorios), también se le asigna una puntuacion de 1.

o Cuando hay multiples biopsias de diferentes segmentos del intestino, la
puntuacion maxima/mas alta/peor (PHRI_max) entre todos los sitios de biopsia
sera la preferida como ‘puntuacion global’. [9]

Tabla 1.2: Criterios de evaluacion del indice PHRI. Obtenida de [9]

PICaSSO Histologic Remission Index (PHRI)

Histological finding Score

Neutrophil infiltration in lamina propria

Absent (no) 0
Present (yes) 1
Neutrophil infiltration in epithelium
Absent (no) 0
Present (yes)
Surface epithelium* 1
Cryptal epithelium (cryptitis) 1
Crypt abscess 1

Total score=sum of all above (maximum 4)*
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En conclusion, el PHRI es un indice histologico simple, objetivo y reproducible que se
correlaciona bien con la actividad endoscépica y predice resultados clinicos en la CU. Su disefio
permite una facil implementacion en la préactica clinica y en modelos de IA, ofreciendo una
herramienta eficiente para evaluar la actividad de la enfermedad y apoyar la toma de decisiones
clinicas.
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2.3 Inteligencia Artificial

La inteligencia artificial (IA) es una rama de la ciencia de computacion dedicada a desarrollar
sistemas capaces de realizar tareas que, en condiciones normales, requeririan inteligencia humana,
como el aprendizaje, el razonamiento y la percepcién. Mediante la IA, es posible procesar grandes
volimenes de datos y extraer conocimientos y patrones que serian imposibles de identificar para
cualquier persona. Como ejemplo, los avances digitales y los algoritmos de inteligencia artificial
estan aumentando el uso de estos sistemas para la evaluacion y diagndstico en diversas areas de
la medicina, conocidos como sistemas de diagnostico asistido por computadora (Computer
Asistance Diagnosis, CAD). [9]

Dentro del campo de la inteligencia artificial (IA) existe una subdisciplina Ilamada Machine
Learning o Aprendizaje Automatico (ML). El ML se basa en algoritmos y técnicas que permiten
aprender de y hacer predicciones o decisiones basadas en datos. Una caracteristica destacada del
ML es su capacidad para mejorar el rendimiento en tareas especificas sin necesidad de ser
reprogramado. A través del entrenamiento con conjuntos de datos, los modelos de ML pueden
mejorar continuamente sus resultados.

El aprendizaje automatico (ML) puede dividirse en dos tipos principales: aprendizaje supervisado
Yy no supervisado.

Aprendizaje Supervisado

En el aprendizaje supervisado, los algoritmos utilizan datos etiquetados, es decir, cada entrada
estd asociada con una etiqueta que indica la salida deseada. Este enfoque se basa en la funcion
objetivo y la minimizacién de una funcion de pérdida. Los datos etiquetados consisten en pares
de entrada-salida, donde el objetivo es aprender una funcion que mapee correctamente las
entradas a las salidas. Este tipo de aprendizaje incluye tareas de clasificacion y regresion.

Por ejemplo, al entrenar un modelo de clasificacion para reconocer gatos en imagenes, cada
imagen del conjunto de entrenamiento estara etiquetada con “gato” o “no gato”. El algoritmo
aprende a partir de las caracteristicas extraidas de las imagenes etiquetadas, ajustando sus
parametros internos para minimizar el error de prediccién. Métodos comunes en el aprendizaje
supervisado incluyen:

e Regresion Lineal y Logistica: Utilizadas para predecir valores continuos y
probabilidades, respectivamente.

e Maquinas de Vectores de Soporte (SVM): Utilizadas para clasificacion y regresion, se
basan en encontrar el hiperplano que mejor separa las clases en el espacio de
caracteristicas.

e Arboles de Decision y Bosques Aleatorios: Utilizados para clasificacion y regresion,
donde se crean mdaltiples arboles de decision para mejorar la precision y reducir el
sobreajuste.

o Redes Neuronales Profundas (Deep Learning): Utilizan multiples capas de neuronas
para aprender representaciones complejas de los datos, especialmente Utiles en tareas
como el reconocimiento de imagenes y procesamiento de lenguaje natural.

Durante el entrenamiento, el algoritmo ajusta sus pardmetros utilizando técnicas de optimizacion
como el descenso de gradiente, evaluando su rendimiento en un conjunto de validaciéon y
ajustando los hiperparametros para evitar el sobreajuste.
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Aprendizaje No Supervisado

En contraste, el aprendizaje no supervisado trabaja con datos no etiquetados. El objetivo principal
es descubrir estructuras subyacentes o patrones ocultos en los datos sin una guia explicita. Los
algoritmos de aprendizaje no supervisado buscan agrupaciones naturales en los datos a través de
técnicas como el clustering y la reduccion de dimensionalidad. Este tipo de aprendizaje es crucial
en aplicaciones como la deteccion de anomalias y el analisis exploratorio de datos.

Por ejemplo, utilizando algoritmos de clustering como K-means, un conjunto de datos que
proporciona informacion sobre la altura y el peso de un grupo de personas puede ser
automaticamente segmentado en diferentes categorias basadas en sus caracteristicas fisicas. Otros
métodos comunes en el aprendizaje no supervisado incluyen:

e Clustering Jerarquico: Agrupa los datos en una jerarquia de clusteres anidados, creando
un arbol de clusteres.

e Modelos de Mezcla Gaussiana (GMM): Modelan la distribucion de los datos como una
combinacion de mdltiples distribuciones gaussianas.

e Reduccién de Dimensionalidad: Técnicas como el Anélisis de Componentes Principales
(PCA) y el Andlisis de Componentes Independientes (ICA) se utilizan para reducir el
nimero de variables en el conjunto de datos, preservando la mayor cantidad de
informacién posible.

El aprendizaje no supervisado es particularmente Gtil cuando se desea explorar los datos y
descubrir patrones sin tener una hip6tesis previa, y puede ser el primer paso antes de aplicar
técnicas de aprendizaje supervisado.

2.3.1 Aprendizaje profundo.

El aprendizaje profundo o Deep learning (DL), es un subconjunto del aprendizaje automatico
(ML), que utiliza una arquitectura de red neuronal artificial para (Ver Figura 2.1) procesar datos
de entrada. Una red neuronal es un método de la 1A que permite imitar a las computadoras a
procesar datos inspirada en la forma en la que lo hace el cerebro humano, permitiendo aprender
a partir de grandes cantidades de datos. Una red neuronal consta de capas de nodos o neuronas
artificiales: una capa de entrada, una o varias capas ocultas y una capa de salida. Estas neuronas
estan interconectadas entre si mediante pesos, que son parametros especificos que, a través de
operaciones matematicas, generan una salida.
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Figura 2.1: Arquitectura de una red neuronal. Obtenida de [13].

Como se observa en la Figura 2.2, la neurona artificial realiza la suma de las entradas
multiplicadas por sus pesos asociados. Los pesos determinan la importancia de cada conexion
entre las neuronas y se ajustan durante el proceso de entrenamiento para que la red pueda realizar
las tareas necesarias. Al inicio del entrenamiento, los pesos suelen ser asignados aleatoriamente.
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Una vez sumadas todas las entradas ponderadas (en algunos casos se afiade un término de sesgo
0 bias), el resultado pasa a través de una funcién de activacién, que determina la salida de la
neurona.
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Figura 2.2: Operaciones matematicas realizadas en las neuronas artificiales. Obtenida de [13]

El ajuste de los pesos se realiza mediante un proceso conocido como retropropagacion del error
(backpropagation). Este es un algoritmo de optimizacion utilizado para minimizar la funcion de
pérdida, que mide la diferencia entre la salida predicha por la red y la salida deseada. La
retropropagacion se lleva a cabo en dos fases principales:

1. Propagacion hacia adelante (Forward Propagation): En esta fase, los datos de entrada
se pasan a través de la red desde la capa de entrada hasta la capa de salida. Cada neurona
calcula una suma ponderada de sus entradas, aplica la funcién de activacion y produce
una salida. Esta salida se propaga a través de la red hasta que se genera una prediccion en
la capa de salida.

2. Propagacion hacia atras (Backward Propagation): En esta fase, se calcula el error en
la capa de salida comparando la prediccion de la red con la salida deseada utilizando una
funcion de pérdida (como el error cuadratico medio para regresion o la entropia cruzada
para clasificacion). Luego, este error se propaga hacia atras a través de la red, capa por
capa, ajustando los pesos en funcion de su contribucidn al error total. El ajuste se realiza
utilizando el gradiente del error respecto a cada peso, calculado mediante el algoritmo de
descenso de gradiente. Los pesos se actualizan en la direccion opuesta al gradiente,
reduciendo asi el error en cada iteracion del entrenamiento.

La retropropagacion permite que la red neuronal ajuste sus pesos de manera iterativa, aprendiendo
de los datos de entrenamiento para mejorar su precision en tareas especificas. Las funciones de
activacion son cruciales para el calculo de la salida de cada neurona, ya que introducen no
linealidad en el modelo, permitiendo que la red aprender y representar relaciones complejas en
los datos. Las cuatro funciones més utilizadas son:

- Rectified Linear Unit (ReLU): Transforma los valores negativos a cero y deja pasar
los nimeros positivos sin cambios.

- Sigmoide: Convierte los valores de entrada en un rango entre 0 y 1, utilizado en
clasificacion binaria.

- Softmax: Utilizado en las capas de salida para problemas de clasificacion multiclase,
convierte los valores de entrada en probabilidades que suman 1.
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Tangente hiperbolica (tanh): Transforma los valores de entrada en un rango entre -1

y 1.

De manera gréafica, las funciones de activacion se pueden representar, como se observa en la
Figura 2.3, para entender con mayor claridad su funcionamiento.

relu softmax
Z 2
sigmoid tanh
Z 7

Figura 2.3: Funciones de activacion. Obtenida de [12]

2.3.2

Las redes neuronales convolucionales (convolutional neuronal networks, CNN) son un tipo
especifico de red de DL disefiado principalmente para procesar y analizar datos como imagenes,
sefiales o series temporales. En el contexto de los sistemas de CAD, las CNN han demostrado ser
eficaces en tareas como la clasificacion de imagenes, la deteccidn de objetos y la segmentacion
de imégenes médicas. [14]

Redes neuronales convolucionales

Las CNN han mejorado el analisis de imagenes médicas gracias a su capacidad para extraer
caracteristicas relevantes de manera automatica. En este trabajo, se utilizaran distintas redes CNN
para lograr la segmentacion de tejidos en las areas de interés, facilitando asi el diagndstico
mediante el indice PHRI mencionado anteriormente. A continuacion, se explicara como
funcionan las CNN, su estructura y la manera en que resuelven problemas complejos.

La estructura de las CNN esta compuesta por tres tipos principales de capas:

- Capa convolucional
- Capa de agrupacion
- Capa totalmente conectada

La capa convolucional es el blogue principal de la CNN y es responsable de la mayoria de los
calculos. Para su funcionamiento, necesita datos de entrada, un filtro y un mapa de caracteristicas.
Como ejemplo, si la entrada es una imagen de color formada por una matriz de pixeles en 3D,
estard compuesta por tres dimensiones: altura, anchura y profundidad, que corresponde con la
composicion RGB de una imagen (Observar Figura 2.4 Filter color rojo). El detector de
caracteristicas, conocido como kernel o filtro, se desplaza a través de diferentes areas de la imagen
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para identificar la presencia de caracteristicas especificas. Este proceso se conoce como
convolucién.

Convolutional layer

Input image- output Vielume

Figura 2.4: Estructura capa convolucional. Obtenido de [13]

El proceso funciona de la siguiente manera: el filtro se coloca sobre un area de la imagen y se
calcula el producto escalar entre los valores de los pixeles de entrada y los pesos del filtro. El
resultado se introduce en una nueva matriz de salida, también llamado mapa de caracteristicas.
Luego, el filtro se desplaza y repite el proceso recorriendo asi toda la imagen. El resultado final
del proceso forma el mapa de caracteristicas. (Ver Figura 2.5)

Input image

oflefla

-
} Filter
0]2]1]

Output array
n.r Output [0][0] = (9%0) + (4*2) + (1*4)
+(1*1) + (1% 0) + (1*1) + (2% 0) + (1%1)
=0+8+1+4+1+0+1+0+1

=16

el

Figura 2.5: Proceso obtencion del mapa de caracteristicas con el filtro o kernel. Obtenido de [14]

Para obtener la salida con su correspondiente tamafio y volumen es necesario configurar tres
parametros antes de comenzar el entrenamiento:

- Numero de filtros: Este pardmetro indica el nimero de filtros que se utilizaran en el
proceso, determinando asi la profundidad de la salida. Por ejemplo, si utilizamos tres
filtros, tendremos tres mapas de caracteristicas distintos, resultando en una salida con
profundidad de tres.

- Stride: El stride define el nimero de pixeles de desplazamiento sobre la matriz de
entrada en cada paso. Un stride alto implica que el filtro se mueve més lejos en cada
paso, reduciendo asi el tamafio de la salida. Aunque como comentado anteriormente,
suelen ser pequefios de unas dimensiones de 3x3.
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- Zero-Padding: Este pardmetro se utiliza cuando los filtros no se ajustan a la imagen
de entrada. Para solucionar este problema, se afiaden ceros por todos los elementos que
guedan fuera de la matriz de entrada. Existen tres tipos de padding:

1. Valid padding: Descarta los datos que no se ajustan las dimensiones de salida
con las de entrada.

2. Same padding: Afiade padding para asegurar que la salida tenga las mismas
dimensiones que la entrada.

3. Full padding: Afade ceros al borde de la entrada para que el tamafio de la
salida sea mayor o igual al de la entrada.

Por cada operacion realizada de convolucion, se aplica una transformacion de unidad lineal
rectificada (ReLU) (Ver Figura 2.3) al mapa de caracteristicas, para introducir no linealidad al
modelo.

En la capa de agrupacion, también conocida como submuestreo, se reducen las dimensiones de
la entrada disminuyendo el tamafio de los mapas de caracteristicas (Ver Figura 2.6). La operacion
de agrupacion barre toda la entrada con un filtro sin pesos. El filtro aplica una funcién de
agregacion a los valores del area de la matriz y asi llena la matriz de salida. Hay dos tipos de
agrupacion principales:

- Agrupacién maxima: El filtro selecciona el pixel con el valor més alto dentro de su
areay lo envia a la matriz de salida.

- Agrupacion media: El filtro calcula el valor promedio dentro su érea lo envia a la
matriz de salida.

Aunque se pierde mucha informacion en la capa de agrupacion, esta capa extrae caracteristicas a
diferentes niveles de resolucion ademas de ayudar a reducir la complejidad, mejora la eficiencia
y limitar el riesgo de sobreajuste.

Input Voume
Output volume

Z
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Figura 2.6: Funcionamiento capa agrupacion. Obtenido de [13].
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Para finalizar, la capa totalmente conectada es una estructura en la que cada nodo de la capa
actual esta conectado a todos los nodos de la capa anterior. Esto se diferencia de las capas
convolucionales y de agrupacion, donde las conexiones son locales y cada nodo solo se conecta
a una pequefia region de la capa anterior.

En la capa totalmente conectada, cada nodo esta interconectado con todos los nodos de la capa
anterior, formando una red completamente interconectada. En esta capa se realiza la clasificacion
final basandose en las caracteristicas extraidas por las capas anteriores. Se utiliza una funcién de
activacion softmax (Ver Figura 2.3) para convertir las salidas en una probabilidad de entre 0y 1
para cada clase.

Las Redes Neuronales Convolucionales (CNN) son una base fundamental en la construccion de
modelos més complejos, especialmente en tareas de segmentacion de imagenes. A medida que
avanzamos, exploraremos arquitecturas de segmentacion que han evolucionado a partir de las
CNN, como FPN (Feature Pyramid Network), U-Net y U-Net Plus Plus. Estas arquitecturas estan
disefiadas para abordar la segmentacion de imagenes de manera mas eficiente y precisa, utilizando
diferentes estrategias para combinar caracteristicas extraidas a multiples escalas y resoluciones.

En la siguiente seccidn, profundizaremos en cada una de estas arquitecturas, examinando como
se construyen sobre la base de las CNN y cdmo implementan técnicas avanzadas para mejorar el
rendimiento en tareas de segmentacion. Veremos cémo FPN aprovecha piramides de
caracteristicas para manejar objetos de diferentes tamafios, mientras que U-Net y U-Net Plus Plus
utilizan caminos de codificacién y decodificacion simétricos para lograr segmentaciones precisas
incluso en conjuntos de datos con cantidades limitadas de anotaciones.
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Capitulo 3. Materiales

3.1 Base de datos de WSI

Las imagenes histolégicas completas (WSI, por sus siglas en inglés) representan una innovacion
en la patologia digital. Estas imagenes se obtienen mediante la digitalizacién de las imagenes
histolégicas conseguidas de biopsias, facilitando su analisis, almacenamiento y comparticion. El
proceso de creacion de una imagen WSI incluye varios pasos técnicos:

1. Preparacion del Tejido: Las muestras de tejido son fijadas para preservar la morfologia
celular, embebidas en parafina para darles consistencia, cortadas en secciones delgadas
usando un microtomo, y tefiidas cominmente con hematoxilina y eosina (HE).

2. Digitalizacion: Las secciones tefiidas son escaneadas utilizando un sistema de Opticas,
camaras digitales, y robdtica para capturar imagenes de alta resolucion. Los escaneres
pueden variar desde modelos compactos para pocas laminas hasta grandes equipos que
manejan cientos de laminas simultaneamente.

3. Generacién de Imagenes Digitales: Las imagenes capturadas se ensamblan en una sola
imagen sin costuras mediante técnicas de escaneo basadas en mosaico o en linea. Esto
permite la visualizacién y el analisis detallado de las muestras en un formato digital [22].

La base de datos de imagenes histolégicas utilizada en este proyecto se obtuvo a través de una
colaboracion con multiples centros médicos internacionales, que llevaron a cabo un estudio
multicéntrico real y prospectivo sobre la endoscopia e histologia en la colitis ulcerosa (UC) [9].
Contamos con un gran nimero de WSI, sin embargo, como se ha comentado anteriormente la
tarea de anotacion es una tarea con un alto coste de tiempo, asi pues, tenemos un total de 42 WSI
anotadas las cuales se dividen en conjuntos de entrenamiento y prueba: 33 imagenes para
entrenamiento y 19 para prueba. Las imagenes de prueba también se utilizan para validacion, 50%
de las imégenes de prueba son para test y el otro 50% para validacion.

Estas imagenes han sido anotadas por pat6logos expertos a nivel de pixeles diferenciado las
areas de interés de este tejido: lamina propia, epitelio de la superficie, epitelio de la cripta y
lumen de la cripta. En la Figura 3.1 se muestra un ejemplo de una imagen WSI sin anotar, y en
la Figura 3.2 se presenta la misma imagen anotada por el patélogo, con un cédigo de colores
que indica las secciones de interés.

Figura 3.1: Imagen WSI del tejido del colon con CU. [9]
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Figura 3.2: Imagen WSiIs anotada por pat6logos [9].

En la Figura 3.2 se puede observar una imagen WSI anotada por los pat6logos, utilizando el
siguiente cddigo de colores para identificar las diferentes areas de interés:

Figura 3.2.1: Cédigo de colores imagen WSI

1. Color azul: L&mina Propia

2. Color azul celeste: Epitelio de la superficie
3. Color amarillo-verde: Epitelio de la cripta
4. Color amarillo: Lumen de la cripta

Estas anotaciones detalladas son cruciales para nuestro proyecto, ya que proporcionan una
referencia precisa y estandarizada de las distintas estructuras histologicas presentes en las
imégenes. La utilizacion de un codigo de colores facilita la visualizacion y diferenciacion de las
areas anotadas, lo que es esencial para el desarrollo y entrenamiento de una inteligencia artificial
(1A) capaz de segmentar automaticamente estas regiones de interés.

Gracias a estas anotaciones y a las mascaras generadas, podemos entrenar modelos de 1A para
que aprendan a identificar y segmentar las areas especificas dentro de las imagenes histologicas.
Este proceso es fundamental para avanzar en la automatizacion del analisis histologico,
permitiendo una evaluacion mas rapida y precisa de las muestras de tejido. La capacidad de la 1A
para segmentar correctamente las areas de interés es de vital importancia en nuestro proyecto, ya
que mejora la precision del diagnostico y la evaluacién de la colitis ulcerosa, contribuyendo a una
mejor comprension y manejo de la enfermedad.
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La colaboracion con los pat6logos y la precision de sus anotaciones aseguran que nuestro modelo
de IA tenga una base sélida para el aprendizaje, aumentando la probabilidad de éxito en la
segmentacién automatica de las areas de interés.

3.2 Software

Para el desarrollo de este proyecto, se ha utilizado una combinacién de herramientas de software
y bibliotecas especificas, disefiadas para facilitar el desarrollo y entrenamiento de modelos de
inteligencia artificial. A continuacion, se detallan las principales herramientas y bibliotecas
empleadas.

Visual Studio Code (VSCode)

Visual Studio Code, cominmente conocido como VSCode, es el editor de cddigo fuente elegido
para este proyecto. Ademas de ser un programa libre, VSCode es una herramienta altamente
versatil y extensible que ofrece numerosas ventajas:

o Extensiones y Plugins: VSCode permite la instalacién de extensiones para afadir
funcionalidades adicionales, como el soporte para depuracién de cédigo, integracion con
sistemas de control de versiones (como Git) y herramientas especificas para desarrollo en
Python.

o Editor Multilenguaje: Aunque Python es el principal lenguaje utilizado, VSCode
soporta multiples lenguajes de programacion, facilitando el trabajo con archivos de
configuracion, scripts y otros componentes del proyecto.

e Depuracion Integrada: La capacidad de depurar cédigo dentro del editor mismo ayuda
a identificar y corregir errores de manera eficiente.
Python

Python version 3.8, ha sido el lenguaje de programacion principal utilizado en este proyecto,
debido a sus amplias capacidades y popularidad en el campo de la inteligencia artificial y el
aprendizaje automatico.

Bibliotecas de Python para Inteligencia Artificial

- Keras: Keras es una biblioteca de alto nivel para el desarrollo de modelos de
aprendizaje profundo. Es conocida por su simplicidad y facilidad de uso, permitiendo
la creacidn rapida de prototipos. Keras se ejecuta sobre TensorFlow, proporcionando
una interfaz intuitiva para la construccion y entrenamiento de redes neuronales.

- TensorFlow: TensorFlow es una biblioteca de cddigo abierto desarrollada por Google,
utilizada principalmente para el calculo numérico y el aprendizaje automatico. Sirve
como backend para Keras y proporciona una infraestructura robusta para desarrollar y
desplegar modelos de aprendizaje profundo

- NumPy: NumPy es una biblioteca fundamental para el célculo numérico en Python.
Ofrece soporte para matrices multidimensionales y una amplia coleccién de funciones
matematicas de alto nivel para operar con ellas.

- Pandas: Pandas es una biblioteca de manipulacidn y analisis de datos, proporcionando
estructuras de datos y herramientas de analisis de alto rendimiento.

- Matplotlib y Seaborn: Estas bibliotecas se utilizan para la visualizacion de datos.
Matplotlib es una biblioteca de graficos 2D que permite crear figuras estaticas,
animadas e interactivas. Seaborn, por su parte, estd construida sobre Matplotlib y
proporciona una interfaz de alto nivel para la visualizacion de datos estadisticos.
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3.3 Hardware

Para el desarrollo y entrenamiento de los modelos de inteligencia artificial en este proyecto, se ha
utilizado un ordenador MSI con un procesador Intel® Core™ i7-12700H de 122 generacion a 2.70
GHz, sistema operativo Windows 11 de 64 bits y 16 GB de RAM. Este equipo también cuenta
con una GPU NVIDIA GeForce RTX 3050 Ti Laptop, la cual es esencial para acelerar el
entrenamiento de los modelos mediante calculos paralelos. Ademas, dispone de un
almacenamiento de 1 TB, lo cual es crucial para manejar las grandes imagenes de Whole Slide
Imaging (WSI) debido a su alta resolucién y tamafio considerable.
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Capitulo 4. Metodologia

Para abordar este problema, se ha disefiado un plan meticuloso para obtener los mejores resultados
posibles. En primer lugar, se realiz6 una blsgqueda exhaustiva de modelos de segmentacion
viables. Después de esta busqueda, se decidid utilizar la arquitectura U-Net para nuestro cédigo
principal. Posteriormente, se efectuaron modificaciones al modelo U-Net para alcanzar los
objetivos especificos de nuestro proyecto. Se llevaron a cabo diversas pruebas para optimizar la
estructura del modelo y determinar los mejores pardmetros posibles.

Para verificar la precision de los resultados, se midieron los indices de Jaccard, Dice y perdidas,
cuyos valores y significados se detallaran méas adelante. Ademas, se desarrollé un método para
realizar inferencias, es decir, generar mascaras de segmentacion de las imagenes. Estas mascaras
se superponen con las imagenes originales para compararlas con los overlays anotados por los
patologos, permitiendo una evaluacion visual de los resultados obtenidos.

Una vez que tuvimos el modelo y la arquitectura ajustada a nuestro problema, se emplearon otros
modelos de segmentacion obtenidos de [15] para realizar pruebas adicionales. Estos modelos
fueron evaluados utilizando nuestro método principal como referencia, lo que permitié una
comparacion detallada de los resultados obtenidos.

4.1 Arquitecturas

En este apartado, se llevara a cabo un analisis del funcionamiento y la estructura de la arquitectura
U-Net, una red neuronal convolucional utilizada en la segmentacion de imagenes. Inicialmente,
explicaremos detalladamente los principios fundamentales de la U-Net. Posteriormente,
analizaremos otro tipo de arquitecturas y la forma en la que las ajustaremos para poder conseguir
los resultados deseados.

4.1.1 Definicion U-Net

La U-Net es una arquitectura de red neuronal convolucional (CNN) disefiada para la segmentacion
de iméagenes, especialmente en el ambito de las iméagenes biomédicas. Este modelo fue
desarrollado originalmente por Olaf Ronneberger, Philip Fischer y Thomas Brox en 2015. Surgi6
por la necesidad de mejorar la segmentacién en imagenes biomédicas. Las técnicas de
segmentacion existentes requerian grandes cantidades de datos etiquetados y realizaban
segmentaciones poco precisas cuando no se disponia de suficientes datos. La U-Net soluciond
este problema permitiendo una segmentacién mas precisa con menos datos de entrenamiento. [16]

La U-Net se caracteriza por su estructura en forma de U debido a su disefio simétrico. Consta de
una etapa de contraccién, también llamada codificador (encoder), utilizada para captar el contexto
de una imagen, y una etapa de expansion, también llamada decodificador (decoder), que permite
una localizacion precisa mediante la convolucidn transpuesta.
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Figura 4.1: Arquitectura U-Net: (A) Codificador, (B) Decodificadores.Obtenido de [17].

En la etapa de codificacion, la imagen se procesa a través de una serie de capas convolucionales
seguidas de operaciones de agrupacion maxima (max pooling) y funciones de activacion ReLU.
Esto permite al modelo reducir las dimensiones espaciales de la imagen progresivamente mientras
aumenta su profundidad, es decir, sus caracteristicas contextuales. (Ver Figura 4.1, parte (A)
codificador).

En la segunda etapa, decodificadora, se reconstruye la imagen a partir de las caracteristicas
extraidas, aumentando gradualmente la resolucion utilizando capas de upsampling y
convoluciones transpuestas. En esta fase se restaura la informacion espacial detallada de la
imagen. (Observar Figura 4.1, parte (B) decodificador).

Una de las claves de la U-Net es la concatenacion entre el encoder y el decoder, que permite a la
red combinar informacion detallada de las capas superficiales. Esto facilita la transferencia directa
de caracteristicas de alta resolucion desde el encoder al decoder. Estas conexiones se conocen
como skip connections (conexiones residuales). (Ver Figura 4.1, flecha gris conectando las
etapas).

La capa de salida de la U-Net es una capa de convolucion que reduce la profundidad a la cantidad
de clases de segmentacion deseadas y utiliza una funcion de activacion softmax o sigmoid para
obtener la probabilidad de cada clase por pixel.

4.1.2 Implementacion U-Net

Nuestro modelo de U-Net consta de 4 archivos de codigo Python que sirven como esqueleto del
proyecto. La estructura es la siguiente:

e main.py: Es el esqueleto de nuestro codigo. En este archivo definimos nuestros
pardmetros de entrenamiento, incluyendo:

o Tamafo de la imagen de entrada.

o Tamarfo del lote (batch size).

o Tasa de aprendizaje (learning rate).
o Numero de filtros.

o Optimizador
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Ademas de definir nuestros parametros, en el archivo ‘main.py’ se inicializan las funciones para
cargar los datos de las imagenes dependiendo del estado: entrenamiento, testeo o prediccion. Para
finalizar, en ‘main.py’ se realiza el entrenamiento principal, inicializando el modelo y procesando
los resultados. EI mismo proceso ocurre en la prediccion y testeo.

o dataset.py: Se encarga de la carga y preprocesamiento de imagenes. En este archivo se
leen las imagenes de entrada, se aplican las transformaciones necesarias y se preparan los
lotes de entrada para el entrenamiento.

o model.py: Define la arquitectura de nuestro modelo U-Net, especificando las capas
convolucionales, las capas de agrupacion, las capas de upsampling y las conexiones
residuales (skip connections).

o utilis.py: Contiene las herramientas necesarias para entrenar el modelo y ejecutar el
codigo. Aqui se realizan normalizaciones, cambios de variables, y se obtienen los indices
de Jaccard y Cat-Dice. Ademas, se generan graficas de entrenamiento, se guarda el
modelo final, se crean las mascaras para la prediccion y se superponen las mascaras de
salida con las imégenes originales. También incluye el bucle que comprueba que el
modelo esta entrenando correctamente y detener el entrenamiento cuando no haya
mejoras.

4.2 Otras arquitecturas de segmentacion

En el proyecto, implementaremos los modelos de segmentacion disponibles en [15]. Estos
modelos pueden ser facilmente integrados mediante el uso de librerias de Python. Una de las
ventajas clave de utilizar estos modelos es la posibilidad de emplear encoders especificos con
pesos preentrenados, lo que puede significativamente mejorar el rendimiento de la red.
Especificamente, utilizaremos encoders basados en las arquitecturas ResNet y VGG11.

ResNet (Red Residual Network) es una arquitectura de red neuronal profunda introducida por
investigadores de Microsoft en 2015. La principal innovacion de ResNet es la incorporacion de
bloques residuales, que permiten a las redes neuronales ser mucho mas profundas sin enfrentar el
problema de la degradacion del rendimiento. Estos bloques residuales se basan en la idea de
conexiones residuales (skip connections), que facilitan el flujo de gradientes a través de la red
durante el entrenamiento. En lugar de aprender directamente la funcion deseada, ResNet aprende
la diferencia entre la entrada y la salida esperada. Esto permite entrenar redes con cientos o incluso
miles de capas, superando los limites de las arquitecturas tradicionales. ResNet ha demostrado ser
altamente efectiva en tareas de clasificacion y deteccion de imégenes, y gand el desafio ImageNet
en 2015, estableciendo un nuevo estandar en el campo de la visién por computadora. [13]

VGG11 es una version de la familia de redes neuronales convolucionales desarrollada por el
Visual Geometry Group (VGG) de la Universidad de Oxford. La arquitectura VGG se caracteriza
por su simplicidad y homogeneidad en el disefio. En particular, VGG11 consta de 11 capas de
red, combinando convoluciones de tamafio 3x3 y agrupaciones de tamafio 2x2. Las capas
convolucionales en VGG11 estan organizadas en bloques, seguidos de capas de agrupacion
méaxima (max pooling) para reducir la dimensionalidad de las caracteristicas. La uniformidad en
el tamafio del filtro y la estructura repetitiva de los bloques en VGG11 facilita la implementacion
y el ajuste del modelo. Aungue VGG11 no es tan profunda como otras arquitecturas modernas,
su disefio compacto y eficiente la convierte en una opcion popular para tareas de vision por
computadora como la clasificacion y la deteccion de caracteristicas [13].

Los pesos preentrenados en estos encoders provienen del entrenamiento en el conjunto de datos
ImageNet, que es una base de datos grande y ampliamente utilizada para la clasificacion de
iméagenes. Aunque ImageNet esta disefiado para tareas de clasificacion, los encoders
preentrenados en este conjunto de datos pueden ser transferidos eficazmente a tareas de
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segmentacion de imagenes. Esto se debe a que las capas iniciales de una red entrenada en
ImageNet aprenden caracteristicas genéricas y Utiles, como bordes, texturas y patrones, que son
relevantes para una variedad de tareas de vision por computadora, incluida la segmentacion.
Utilizar estos pesos preentrenados proporciona una base sélida y puede acelerar el proceso de
entrenamiento y mejorar la precision del modelo en la segmentacion de iméagenes médicas.

421 U-Net2.0

La arquitectura basica del modelo se mantiene igual que la utilizada en nuestro codigo principal.
Sin embargo, el uso de un encoder preentrenado nos ayuda a mejorar el modelo y obtener distintos
resultados (Ver Figura 4.2). Para implementar este modelo, utilizamos la libreria de
segmentacién de [15], que nos permite modificar varios aspectos de la estructura del modelo,
incluyendo el numero de bloques de los encoders, los pesos a utilizar, y el tipo de encoder.
Ademas, podemos ajustar pardmetros relacionados con las clases y el tipo de imagen (es decir,
RGB).

Encoder Decoder 16
128x128x32
128x128xC

* > Prediction
128x128x1

concfjtenate _I

concjtenate I 64l o4

16x16x512
25 128

$x8x1024

concatenate

2048
y A —d 3x3Conv-BN-relu-3x3Conv-BN-relu-2x2upsample
—® Zeto-pad 3x3Conv-BN-relu + 3x3Conv-BN-relu-3x3Conv-BN-relu
E=s Stacked Resnet Module 2x2 up sample » 3x3Conv-sigmoid

A

Para investigar cual arquitectura es mejor, se realizan todas las pruebas mencionadas en el
apartado anterior, buscando las mejores estructuras y parametros para cada tipo de encoder,
ResNety VGG11. Cada uno de estos encoders cuenta con distintas variantes dentro de su familia,
como ResNet50, ResNet18, VGG11, y VGG11_bn. En la arquitectura VGG, la designacion
VGG11_bn indica que la red incorpora batch normalization (BN).

Figura 4.2: Estructura U-Net con encoder preentrenado. Obtenido de [16]

Batch normalization es una técnica que normaliza las activaciones de una capa a lo largo de un
mini-batch durante el entrenamiento. Especificamente, BN ajusta las activaciones de manera que
tengan una media de 0 y una desviacidn estandar de 1, lo que ayuda a estabilizar y acelerar el
proceso de entrenamiento. Esta técnica se introdujo para mitigar problemas como el
desvanecimiento o explosion del gradiente, y permite utilizar tasas de aprendizaje mas altas, lo
que a menudo resulta en una convergencia mas rapida y mejores resultados generales. [13]

Estas variantes representan diferentes versiones de la misma arquitectura, que se han actualizado
y mejorado a lo largo de los afios. En este documento se presentaran los resultados obtenidos con
las mejores estructuras.
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4.2.2 U-Net Plus Plus

U-Net++ (U-Net Plus Plus) es una versidn avanzada de la arquitectura U-Net, usada ampliamente
en visién por computadora para segmentar imagenes y analizar imagenes médicas. Esta variante
esta disefiada para mejorar la precision al dividir y capturar detalles mas pequefios comparado
con la U-Net original. La estructura de U-Net++ se destaca por usar multiples rutas de conexion
gue vinculan partes de codificacién y decodificacién. Estas rutas permiten capturar detalles de
diferentes tamarios, mejorando la capacidad del modelo para segmentar objetos variados de
manera precisa.

Ademas, U-Net++ mejora como combina caracteristicas a diferentes niveles de resolucién. Esto
reduce la pérdida de detalles cuando la imagen se reduce y luego se amplia, algo que afecta a otras
arquitecturas como la U-Net original. U-Net++ es conocida por su estabilidad al entrenar y su
habilidad para generalizar mejor, especialmente (til en la segmentacion precisa de imagenes
médicas. [18]

Down-sampling
Up-sampling
Skip connection

T X" Convolution

UNet++ Architecture

Figura 4.3: Estructura modelo U-Net++. Obtenida de [18]

En la Figura 4.3 se puede observar el aumento de las conexiones de skip connection utilizadas
en esta arquitectura, en comparacion con el modelo U-Net. El backbone, que corresponde a la
parte del encoder, serd modificado de manera similar al modelo anterior para encontrar la mejor
configuracion de segmentacion. La estructura del modelo puede ser ajustada de la misma manera
gue se hizo con la U-Net mencionada anteriormente.

4.2.3 Feature Pyramid

El Feature Pyramid Network (FPN) es una arquitectura de red neuronal disefiada para extraer
caracteristicas de imagenes de entrada de tamafio variable y generar mapas de caracteristicas a
multiples niveles de escala de manera convolucional. Esta estructura es esencial en la vision por
computadora, especialmente en la deteccién de objetos, donde capturar detalles a diferentes
escalas es crucial para identificar objetos de varios tamafios en una imagen.

El FPN se compone de dos vias principales: ascendente y descendente. En la via ascendente, se
utiliza una red ConvNet base para calcular una jerarquia de caracteristicas en varias escalas, con
un aumento de escala de 2 entre cada nivel. Cada etapa de la red proporciona un conjunto de
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mapas de caracteristicas, siendo la salida de la Ultima capa de cada etapa utilizada como referencia
para construir la pirdmide de caracteristicas.

La via descendente del FPN se encarga de aumentar la resolucién de los mapas de caracteristicas
de niveles superiores de la piramide mediante técnicas de upsampling. Estos mapas, aunque mas
gruesos en términos de resolucién espacial, contienen informacién semanticamente mas rica.
Luego, estos mapas se enriquecen fusionandolos con caracteristicas de la via ascendente a través
de conexiones laterales. Cada conexion lateral combina mapas de caracteristicas del mismo
tamano espacial tanto de la via ascendente como de la via descendente.

El enfoque del FPN permite manejar eficientemente objetos y detalles de diferentes escalas dentro
de una imagen, mejorando la precision en tareas como la segmentacién de objetos y la deteccion
de multiples objetos a distintas resoluciones. [19]

e s B
Bottom-Up / ; /

predict'

y Top Down
Pathway ! A : Pathway
e
| Lateral l :
' Connection Z |
E —» 1x1 conv + E

Feature Pyramid Network (FPN)
Figura 4.4: Estructura modelo FPN. Obtenida de [19]

En la implementacion del modelo de Feature Pyramid Network (FPN), se pueden ajustar varios
parametros relacionados con su estructura fundamental:

o Tamanfo del codificador: Define el nimero de etapas o niveles en el encoder,
generalmente entre 3 y 5. Cada etapa reduce las dimensiones espaciales de las
caracteristicas extraidas, formando una jerarquia de caracteristicas.

o Filtros: Especifica el nimero de filtros de convolucién en la piramide de caracteristicas
del FPN. Esta red se utiliza para generar mapas de caracteristicas a multiples escalas
proporcionales a partir de una Gnica imagen de entrada.

e Numero de canales: Define el niamero de filtros de convolucién en los bloques de
segmentacion dentro del FPN. Estos bloques son responsables de producir la
segmentacion final del objeto en la imagen.

e Combinacion de datos: Indica como fusionar las caracteristicas de la piramide dentro

del FPN. Las opciones disponibles son "add" (suma) y "cat" (concatenacion),
determinando como se combinan las caracteristicas de diferentes escalas.
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Dropout del decodificador: Especifica la tasa de dropout espacial aplicada a la piramide de
caracteristicas en el FPN. El dropout se utiliza para regularizar la red y evitar el sobreajuste
durante el entrenamiento.
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Capitulo 5. Resultados

En este capitulo, explicaremos las métricas de evaluacion utilizadas para analizar todas las
arquitecturas descritas en el apartado de metodologia. Luego, detallaremos su implementacién y
los resultados obtenidos. Realizaremos diferentes pruebas para identificar el modelo que mejor se
adapte a nuestro problema. Utilizaremos, como validacién cuantitativa, las métricas explicadas
en la seccién 5.1 "Métricas de Evaluacion" y, de manera cualitativa, evaluaremos los resultados
mediante el método de inferencia.

5.1 Meétricas de Evaluacion

En el campo de la IA 'y, en particular, en los modelos de segmentacion de iméagenes, la evaluacion
precisa del rendimiento del modelo es crucial para garantizar que las predicciones sean fiables y
Gtiles. Las meétricas de evaluacidén juegan un papel fundamental en este proceso, ya que
proporcionan una medida cuantitativa de como se esta desempefiando el modelo durante el
entrenamiento y la validacion.

Para evaluar el rendimiento de nuestros modelos, utilizaremos tanto métricas de similitud como
métricas de evaluacion del error. Entre las métricas de similitud se encuentran el indice de Jaccard
y el coeficiente Dice, que miden la superposicion entre las mascaras de segmentacion predichas
y las etiquetas verdaderas. Estas métricas son esenciales para entender qué tan bien el modelo estéa
capturando las estructuras y patrones en las imagenes. Por otro lado, las métricas de evaluacion
del error, como la funcién de pérdida (Loss), nos permiten monitorizar y minimizar el error del
modelo durante el entrenamiento.

Para evaluar el rendimiento de nuestros modelos durante el entrenamiento y la validacion,
utilizaremos métricas de similitud y evaluacién del rendimiento (Categorical Dice) y de
optimizacién y evaluacion de error (Loss) en cada época de entrenamiento. Una época es una
iteracién en la que el modelo ha visto y procesado cada ejemplo del conjunto de datos. En nuestro
€aso, una época serd cuando nuestro modelo haya visto las 33 imagenes una vez, dado que nuestro
batch es de 1. La manera de obtener las métricas de validacién por época es la siguiente:

Meétricas de similitud:

Perdida de entrenamiento (Training Loss): Proporciona informacion sobre qué tan bien esta
aprendiendo el modelo durante el entrenamiento con el conjunto de datos de entrenamiento. El
objetivo es minimizar esta pérdida durante cada época para realizar predicciones mas precisas. Se
calcula de la siguiente manera:

1. Se realiza la interseccion por clases entre las mascaras de prediccion (nuestra
salida del modelo) con las etiquetas verdaderas (las imagenes anotadas por los
patélogos):

interseccién = 2 X };; yt(rige X yp(zd (1.1)

2. Se calcula la unién por clases entre las mascaras de prediccion y las mascaras
etiquetadas verdaderas:

unién = ¥; (Zj (ytg‘ilze(j)>2> + 2 <Zf (yp(gd(j))2> (1.2)

3. Posteriormente, se realiza el coeficiente Dice por clase. Se afiade un valor
pequefio e para evitar la divisién por cero.:

40



GAL_POPN

UNIVERSITAT _TELECOM ¢
POLITECNICA
DE VALENCIA

. i ion®
. (i) _ intersection
dice™ = union® +e (1.3)

4. Se realiza un promediado del coeficiente Dice de todas las clases, donde N es el
numero total de clases:

cat_dice = %Z?’ﬂ dice® (1.4)

5. Se realiza la siguiente resta para obtener una métrica de divergencia, la cual es
multiplicada por el nimero de lotes y sumada a un acumulador (al ser 1, no se ve
afectado). Finalmente, se calcula la media de la pérdida considerando el tamafio
del batch para obtener la perdida en cada época de entrenamiento.

2X2?:1(Ytrue,iXYpred,i) 1 5
Zn 2 +Zn 2 + ( . )
i=1 ytrue,i i=1 ypred,i €

Categorical Dice Loss = 1 —

6. La pérdida de cada época se calcula como (lote de 33 imagenes):

categorical dice loss (1 6)

epOCh_loss - longitud_lote

Pérdida de validacion (Validation Loss): El calculo de la pérdida de validacion sigue el mismo
proceso que el de la pérdida de entrenamiento, con la diferencia de que se utiliza un conjunto de
datos de validacién independiente del conjunto de entrenamiento. La pérdida de validacion evalla
qué tan bien el modelo generaliza con datos no vistos. Una pérdida de validacion baja entre 0-1,
indica que el modelo generaliza bien y no estd sobreajustando al conjunto de datos de
entrenamiento.

Dice de Entrenamiento (Training Dice): Mide la similitud entre las mascaras de prediccion y
las méscaras de etiqueta verdadera (ground truth) utilizando el coeficiente Dice. Se calcula de la
misma manera que la pérdida de entrenamiento, pero en el dltimo paso (nimero 5), no se resta 1
del resultado y tampoco se multiplica por el tamafio del lote en cada iteracién. Un valor alto entre
0-1, indica una buena similitud entre la prediccion y groun truth.

Dice de Validacién (Validation Dice): Se calcula con el conjunto de datos de validacion, de la
misma manera que él Dice de entrenamiento. EvalGa qué tan bien el modelo generaliza la
segmentacién de imagenes. Un valor alto indica que el modelo es capaz de segmentar con
precisién nuevas imagenes no vistas durante el entrenamiento.

Estas métricas se guardaran y graficaran época por época para visualizar el progreso del
entrenamiento del modelo.

Calculo del indice de Jaccard o loU:

El indice de Jaccard, también conocido como Intersection over Union (loU), es otra métrica de
similitud utilizada para evaluar la superposicion entre las méascaras de segmentacion predichas y
las etiquetas verdaderas. El IOU mide la superposicion entre la méscara de prediccion generada
por el modelo y la mascara de verdad (ground truth), evaluando la exactitud de las predicciones
del modelo al comparar las areas de interseccion y union de las dos méascaras. Se calcula de la
siguiente manera:

1. Interseccion: La suma de los valores positivos comunes entre la prediccién
y la etiqueta verdadera:

Interseccion = Zi(ytrue,i X ypred,i) (1.7)
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2. Unidn: Es la suma total de los valores positivos en ambas la prediccion y la
etiqueta verdadera:

unioén = Zi(Ytrue,i + Ypred,i - Ytrue,i X Ypred,i) (18)

3. Célculo del indice de Jaccard:

IoU = interseccion (19)

unién

Calcularemos el valor del Categorical Dice y del indice de Jaccard/loU por clases y obtendremos
la media de estas métricas como nuestras conclusiones. Estas métricas finales nos permitiran tener
una vision cuantitativa y precisa del rendimiento del modelo en términos de similitud y error,
asegurando que nuestras predicciones sean o mas exactas posible.

5.2 Configuracion Experimental

En esta seccion, se detallan los pardmetros y configuraciones utilizados durante los experimentos
para evaluar el rendimiento del modelo de segmentacion de imagenes. La configuracion
experimental es crucial para garantizar la validez y reproducibilidad de los resultados obtenidos.

Hiperparametros

Los hiperparametros son parametros configurables que influyen en el proceso de aprendizaje del
modelo. La correcta seleccion de estos parametros puede mejorar significativamente el
rendimiento del modelo. A continuacién, se describe el hiperparametro clave en nuestros
experimentos:

o Tasa de Aprendizaje (Learning Rate): Ajustaremos la tasa de aprendizaje observando
cual es la que mejor se adapta a nuestro modelo mediante pruebas experimentales. La tasa
de aprendizaje controla el tamarfio de los pasos que el algoritmo da al descender por la
pendiente del gradiente. Una tasa de aprendizaje demasiado alta puede evitar que el
modelo converja, mientras que una demasiado baja puede hacer que el entrenamiento sea
excesivamente lento.

Tamario de las Imagenes

El tamafio de las imagenes es un factor importante en el preprocesamiento y entrenamiento del
modelo. En nuestros experimentos, hemos redimensionado las imagenes a tres tamafios
diferentes: 512x512, 1024x1024 y 256x256 pixeles. Evaluaremos cuél de estos tamafios ofrece el
mejor equilibrio entre la calidad de la imagen y la eficiencia computacional, permitiendo que el
modelo procese las imagenes de manera eficiente mientras mantiene suficiente detalle para una
segmentacién precisa.

NUmero de Filtros

El nimero de filtros, o canales en una capa convolucional, determina cuantas caracteristicas
aprende el modelo en cada capa. Para nuestros experimentos, hemos configurado el nimero de
filtros de la siguiente manera:

e Primera Capa Convolucional: N filtros
e Segunda Capa Convolucional: 2N filtros
e Tercera Capa Convolucional: 3N filtros

e Cuarta Capa Convolucional: 4N filtros
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Este aumento progresivo en el nimero de filtros permite al modelo aprender caracteristicas de
bajo nivel en las primeras capas y caracteristicas de alto nivel mas complejas en las capas
posteriores. Ajustaremos el valor de N para observar como afecta al rendimiento del modelo y
analizar los resultados obtenidos.

Tamaiio del Lote (Batch Size)

El tamafio del lote determina el nimero de muestras que el modelo procesa antes de actualizar los
parametros. En nuestros experimentos, utilizamos un tamafio de lote de 1 debido a las limitaciones
de memoria y el tamafio de las iméagenes. Trabajar con un tamafio de lote de 1 puede hacer que el
entrenamiento sea mas ruidoso, pero puede ayudar a escapar de minimos locales en algunos casos.

Numero de Epocas (Epochs)

El nimero de épocas define cuantas veces el modelo veré el conjunto completo de datos durante
el entrenamiento. Hemos desarrollado un algoritmo de ajuste de épocas para comparar las
métricas de entrenamiento y observar el progreso del modelo. El entrenamiento se detendra en la
época mas eficiente, es decir, cuando se observe que el modelo ha alcanzado su méximo
rendimiento y ya no esta aprendiendo de manera significativa. Un nimero suficiente de épocas
permite al modelo aprender patrones de los datos, pero se debe monitorear para evitar el
sobreajuste, donde el modelo se desempefia bien en los datos de entrenamiento, pero no generaliza
bien en datos no vistos.

Optimizacion
Para optimizar el modelo, hemos utilizado el algoritmo Adam, que combina las ventajas de
Adaptive Gradient Algorithm (AdaGrad) y Root Mean Square Propagation (RMSProp) [21].

Adam ajusta automéaticamente la tasa de aprendizaje para cada parametro, lo que lo hace robusto
y eficiente para una amplia gama de problemas:

e Algoritmo Adam: Es conocido por su capacidad para manejar problemas con datos
ruidosos y es adecuado para tareas de segmentacion de imagenes debido a su capacidad
para adaptarse dindmicamente a las condiciones cambiantes del gradiente.

Ademas de ajustar los parametros mencionados, también hemos modificado el nimero de capas
convolucionales y realizados ajustes en la estructura de nuestra red U-Net. Los detalles sobre
estos ajustes y cémo afectan al rendimiento del modelo se explicaran mas adelante en el apartado
de resultados. Esto nos permite obtener el mejor resultado posible mediante la optimizacion y
experimentacion continuas.

5.3 Parametros de entrenamiento U-Net

Para entrenar el modelo U-Net, comenzaremos con experimentos para encontrar los mejores
parametros. Una vez establecidos estos pardmetros, procederemos a ajustar la arquitectura de la
U-Net para alcanzar la configuracién 6ptima.

La estructura inicial de nuestra U-Net consta de tres bloques de codificacion (encoders) y dos
bloques de decodificacion (decoder). Incluye una capa de upsampling para reconstruir la
resolucion original, como se mencion6 anteriormente, y una capa final de clasificacion. En la fase
de codificacion, cada bloque esta compuesto por 2 capas convolucionales con padding tipo 'same'
seguido de una funcién ReLU después de cada convolucion, y se realiza una conexion residual
(skip connection) con la salida inicial de la primera convolucion. En la fase de decodificacion,
cada blogue sigue la misma estructura mencionada anteriormente.

El factor de escala para las dimensiones de la imagen es de 2, lo que incrementa el nimero de
filtros en la fase de codificacion y reduciendo el tamafio. En la fase de decodificacion, este proceso
se invierte para obtener la misma dimensién de salida que la entrada original. Posteriormente, se
aplica una convolucion final para ajustar y preparar las caracteristicas de la salida, seguida de una
funcion softmax para obtener las probabilidades por clase. Esta configuracion inicial nos
proporciona una base soélida para explorar y mejorar la arquitectura de la U-Net.
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Los experimentos se dividiran inicialmente en tres partes, cada una variando uno de los tres
ajustes principales de nuestro modelo: la tasa de aprendizaje, el ndmero de filtros y las
dimensiones de entrada. Entrenaremos cada modelo ajustando estos pardmetros y realizaremos
pruebas para observar los resultados de cada configuracion. Para organizar y explicar el proceso,
comenzaremos describiendo los experimentos relacionados con la tasa de aprendizaje, luego
abordaremos el nimero de filtros y, finalmente, las dimensiones de entrada.

Es importante tener en cuenta que los cambios en cada pardmetro afectan al rendimiento global
del modelo. Aungue se han realizado pruebas con todas las combinaciones posibles de estos
parametros, en este documento se incluiran Unicamente los resultados que tuvieron un impacto
significativo en el proyecto.

Tasa de aprendizaje:

La tasa de aprendizaje es uno de los parametros clave que afecta de manera general a todos los
ajustes y cambios que se realicen en el modelo. En los experimentos realizados, se observo que,
al variar la tasa de aprendizaje, el valor 6ptimo de esta se mantenia constante a través de todas las
combinaciones posibles de ajustes previamente mencionados. Esta consistencia sugiere que hay
un valor optimo de tasa de aprendizaje que es universalmente aplicable a nuestra arquitectura,
independientemente de otros parametros ajustados.

Con esta observacion, se decidié mantener la misma tasa de aprendizaje para todos los ajustes
subsecuentes. En consecuencia, los resultados se presentan utilizando un tamafio de entrada fijo
de 512x512 pixeles y 64 filtros. Este enfoque permite estandarizar el proceso experimental y
facilita la comparacion directa de resultados, asegurando asi la validez de los experimentos
realizados.

Tabla 1.3: Valores de las métricas de evaluacion de entrenamiento cuantitativas en la época mas optima del modelo.
Lr: Tasa de aprendizaje, PE: Perdida de entrenamiento, PV: Perdida de validacion, DE: Dice de entrenamiento, DV:
Dice de validacion.

Lr PE PV DE DV
le-4 0.375 0.433 0.745 0.567
5e-4 0.385 0.422 0.645 0.573
le-6 0.956 0.978 0.051 0.498

En la Tabla 1.1 se presentan los tres valores de tasa de aprendizaje mas significativos obtenidos
en los experimentos. Estos valores corresponden a la época final de cada modelo tras su
entrenamiento, es decir, la época dptima. Para analizar estos valores, es fundamental que las
métricas de validacion y entrenamiento tengan la menor diferencia posible entre ellas, que
decrezcan en el caso de las pérdidas y que incrementen en el caso de la métrica Dice a lo largo de
las épocas.

Al observar los valores iniciales de las tasas de aprendizaje de le-4 y 5e-4, se nota que los
resultados son bastante buenos, con valores cercanos a 0 para las pérdidas y cercanos a 1 para la
métrica Dice. Cabe destacar que alcanzar un valor alto en la métrica Dice es bastante complicado,
y un rango de 0.6-0.8 se considera un buen resultado. Ambos valores de tasa de aprendizaje
muestran resultados prometedores dentro de este rango.

Sin embargo, se observa que la diferencia en los valores de la métrica Dice es menor para la tasa
de aprendizaje de 5e-4, lo que sugiere una mejor consistencia y generalizacion del modelo. Para
llegar a una conclusion final, se examinan los valores para cada época de manera gréfica para
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obtener méas informacion detallada. Aun asi, como primer enfoque, el mejor valor parece ser el
de 5e-4.

Es importante destacar un problema en los entrenamientos que debemos tener en cuenta. Si la
diferencia entre las métricas de entrenamiento y validacion es alta, esto indicara un sobreajuste
(overfitting), lo que significa que el modelo funciona bien con el conjunto de entrenamiento, pero
falla en el conjunto de validacion. Por otro lado, si la diferencia entre las dos métricas es pequefia
y no aumenta el valor de la métrica, esto implicard un subajuste (underfitting), sefialando que el
modelo no ha aprendido lo suficiente.

Utilizando una tasa de aprendizaje de 1e-6, observamos un caso claro de subajuste, ya que no hay
diferencia alguna entre las métricas de entrenamiento y validacién. Esto indica que el modelo no
estd capturando las caracteristicas necesarias del conjunto de datos. Posteriormente,
examinaremos las graficas de manera mas cualitativa para visualizar y entender mejor el problema
de subajuste, lo que confirma que el modelo no esta aprendiendo adecuadamente.

e Tasade aprendizaje de le-4

Training and Validation Loss Training and Validation Dice

— train

— val
0.7

0.6

0.5 1

Loss Value
Categorical Dice coef

0.4

/ —— frain_cat_dice
03{ A val_cat,_dice

0 10 20 30 40 50 60 70 0 10 20 30 40 50 60 70
Epoch Epoch

Figura 5.1: Grafica con métricas validacion con Ir 1e-4.

e Tasa de aprendizaje de 5e-4

Training and Validation Loss Training and Validation Dice

— frain
— val 0.65

0.55

0.50

Loss Value
Categorical Dice coef

024 0.35 [j\d

~—— train_cat_dice
0.30 i
/ val_cat_dice

0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
Epoch Epoch

Figura 5.2: Grafica con métricas validacion con Ir 5e-4.
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Figura 5.3: Grafica con métricas validacién con Ir 1e-6.

Las graficas muestran claramente que una tasa de aprendizaje demasiado baja provoca que nuestro
modelo no aprenda correctamente y no pueda converger, lo que resulta en subajuste (ver Figura
5.3). En las Figuras 5.1 y 5.2 se observa como el modelo aprende adecuadamente y converge.
Los picos en algunas épocas se deben a la limitada cantidad de datos de entrada; mas adelante
exploraremos técnicas para abordar este problema y sus efectos en nuestro modelo.

Ademas de estas pruebas, una observacion importante es que al utilizar una tasa de aprendizaje
de le-3 también se produce subajuste, es decir, nuestro modelo no aprende ni converge. Esto
indica gque tanto una tasa demasiado alta como una demasiado baja resultan en subajuste,
destacando que los pardmetros son especificos para cada modelo. Analizando los resultados y
obviando los picos, se observa gue una tasa de 5e-4 converge de manera mas estable y produce
resultados més precisos. Por lo tanto, como se menciond anteriormente, esta sera la tasa de
aprendizaje utilizada en los deméas experimentos y en nuestro modelo final.

Numero de filtros:

A continuacion, variamos el nimero de filtros del modelo para aumentar o disminuir el nimero
de parametros. Se realizaron pruebas con tres modelos 128, 64 y 32 canales respectivamente.

Tabla 1.4: Valores de las métricas de evaluacion de entrenamiento cuantitativas en la época optima del modelo. NF:
Numero de filtros, PE: Perdida de entrenamiento, PV: Perdida de validacion, DE: Dice de entrenamiento, DV: Dice de

validacion.
NF PE PV DE DV
128 0.946 0.968 0.065 0.069
64 0.385 0.422 0.645 0.573
32 0.378 0.465 0.657 0.567

Con 128 canales, el modelo tiene 6,953,856 parametros y claramente no aprende de manera
efectiva. Las métricas en la Tabla 1.2 muestran un subajuste, y en la Figura 5.4 se puede observar
este problema de manera cualitativa. Al comparar modelos con 64 y 32 canales (Figura 5.5 para
32 canales y Figura 5.2 para 64 canales), se observa que las diferencias en los resultados no son
significativas. Sin embargo, el modelo con 32 canales tiene menos pardmetros que el de 64, lo
que implica un menor costo computacional para obtener una segmentacion de tejido similar.
Durante la busqueda del mejor modelo, se considerardan ambos nimeros de canales (32 y 64) para
realizar las pruebas correspondientes.
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Figura 5.4: Grafica con métricas validacion con 128 canales
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Figura 5.5: Grafica con métricas validacion con 32 canales

Tamario de la entrada:

Para completar la optimizacion de los parametros de entrenamiento, se han evaluado los
resultados obtenidos con distintos tamafios de entrada: 1024x1024, 512x512 y 256x256.

Inicialmente, la idea de tener un tamafio de entrada mayor, es decir, 1024x1024, tedricamente
deberia proporcionar mas caracteristicas detalladas, lo que podria mejorar la precision de nuestro
modelo. Sin embargo, en nuestra evaluacion, hemos observado que aumentar el tamafo de entrada
no tiene un impacto significativo, ni positivo ni negativo, en el rendimiento del modelo (ver
Figura 5.6 y Tabla 1.3). Lo que si aumenta considerablemente es el costo computacional.

Finalmente, tras realizar los entrenamientos y observar las métricas, con un tamafio de 256x256
observamos el mismo problema de subajuste que hemos tenido anteriormente.

Tabla 1.5: Valores de las métricas de evaluacion de entrenamiento cuantitativas en la época optima del modelo. TE:
Tamafio de entrada, PE: Perdida de entrenamiento, PV: Perdida de validacion, DE: Dice de entrenamiento, DV: Dice

de validacion.
TE PE PV DE DV
1024x1024 0.373 0.412 0.689 0.563
512x512 0.385 0.422 0.645 0.573
256x256 0.956 0.968 0.051 0.047
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Figura 5.6: Grafica con métricas validacion con input de 1024x1024 32 canales

En conclusion, para la optimizacion de los parametros de entrenamiento se consideraran tanto el
tamafno de entrada de 512 y 1024 pixeles, asi como configuraciones con 64 o 32 canales.
Mantendremos el valor de la tasa de aprendizaje en 5e-4. Ademas de las pruebas mencionadas, se
han explorado diversas combinaciones adicionales, confirmando los resultados previamente
discutidos.

En la siguiente seccidn, ajustaremos la arquitectura del modelo para conseguir los resultados
deseados. Evaluaremos los resultados utilizando las métricas de entrenamiento y las métricas de
evaluacion cuantitativas Jaccard y Dice, realizando la media de las clases para identificar la mejor
estructura posible. Ademas, superpondremos las mascaras obtenidas de la salida de nuestros
modelos para verificar de manera cualitativa, comparando las imagenes anotadas por los
patélogos con las méascaras generadas.

5.3.1 Evaluacion y Ajuste de la Arquitectura del Modelo

Para ajustar la arquitectura de nuestro modelo, se realizaran diversas pruebas modificando la
estructura de distintas maneras. Las modificaciones que méas han impactado en nuestro proyecto
incluyen la adicion de bloques de codificacion y decodificacién, asi como la incorporacion de
capas convolucionales en estos bloques. Dado el gran nimero de pruebas, no es practico comentar
cada una de ellas en detalle. Por ello, se explicaran las estructuras mas relevantes junto con sus
parametros correspondientes y los resultados obtenidos. A continuacion, hablaremos de cinco
estructuras distintas explicadas en la Tabla 1.4.

Tabla 1.6: Valores de la estructura de cada Modelo evaluado. Modelos: Modelos més relevantes, BC: Bloques de
codificacion, BD: Bloques de decodificacion, CC: Capas convolucionales por bloque, NF: Numero de filtros, TE:
Tamafio de entrada.

Modelos BC BD CcC NF TE
Modelo 1 3 2 2 64 512x512
Modelo 2 3 2 3 64 512x512
Modelo_3 4 3 3 64 512x512
Modelo_4 3 2 3 32 512x512
Modelo_5 3 2 2 32 512x512
Modelo_6 3 2 2 32 1024x1024
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Comenzaremos con el andlisis del entrenamiento del segundo modelo, ya que hemos evaluado
los resultados del primer model anteriormente durante la optimizacion de pardmetros. Mas
adelante, examinaremos los resultados del test. En este segundo modelo, se ha afiadido una capa
adicional tanto en los bloques de encoder como en los de decoder, lo que implica una capa extra
de convolucién. Se han utilizado 64 canales en este modelo, con un tamafio de entrada de 512x512
pixeles.

Training and Validation Loss Training and Validation Dice

— train
— val 0.65

Loss Value
Categorical Dice coef

V4 —— train_cat_dice
val_cat_dice

0 10 20 30 40 50 ] 10 20 30 a0 50
Epoch Epoch

Figura 5.7: Graficas entrenamiento modelo 2.

Se observa una mejora en el entrenamiento, ya que los picos son mas suaves y estan mas ajustados
tanto en la validacion como en el entrenamiento (Figura 5.7).

Para el modelo 3, se afiadi6 un blogue adicional tanto en la codificacion como en la
decodificacion, ademas de incluir tres capas convolucionales en cada bloque. Este modelo utiliza
64 canales, con un tamafo de entrada de 512x512 pixeles.

Training and Validation Loss Training and Validation Dice

— train

Loss Value
Categorical Dice coef

— vl
rd —— train_cat_dice

0.4
0.30
7 val_cat_dice

0 5 10 15 20 25 30 EL] [} 5 10 15 20 25 30 35
Epoch Epoch

Figura 5.8: Graficas de entrenamiento modelo 3

En este modelo, las épocas disminuyen, lo que indica que la diferencia entre la validacion y el
entrenamiento supera el umbral optimo antes que en las demés. También se observa que los picos
son mas abruptos y el modelo se sobreajusta con mayor rapidez (Ver Figura 5.8).

El modelo 4 utiliza 3 codificadores y 2 decodificadores, en las que en cada bloque se implementan
3 capas convolucionales. Se ha utilizado un tamafo de entrada de 512x512 pixels y 32 canales.
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Figura 5.9: Graficas de entrenamiento modelo 4

Los resultados obtenidos demuestran un mejor aprendizaje del modelo, lo que se traduce en lineas
maés ajustadas (Ver Figura 5.9).

El quinto modelo estéa estructurado con tres codificadores y dos decodificadores. Cada bloque del
modelo incluye dos capas convolucionales. Se introducen imagenes de un tamafio de 512x512
pixelesy 32 canales.
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Figura 5.10: Graficas de entrenamiento modelo 5

Las gréaficas se asemejan a las del entrenamiento anterior, lo que sugiere una mejora en el
aprendizaje del modelo. El Gltimo modelo tiene la misma estructura que la figura 3.5, ya que
después de realizar varias pruebas, no encontramos que ningin modelo con una entrada de
1024x1024 obtuviera resultados mejores (Ver Figura 5.10).

En conclusion, se observa una mejora en algunos modelos mencionados debido a los cambios
realizados en la estructura, aun asi, no se puede observar claramente con las gréaficas y métricas
de entrenamiento que modelo es el que mas se ajusta a nuestro problema.

Ademas de los cambios mencionados, se realizaron ajustes en el factor aplicado a la conexion
skip; sin embargo, no se observd ninguna mejora significativa. Se probaron ambas opciones de
extraccion de caracteristicas, agrupacion media y agrupacion maxima, y se determind que la
agrupacion media ofrece los mejores resultados. También se intenté aumentar la base de datos
mediante técnicas de data augmentation, pero no se logré ninguna mejora, ya que nuestras
iméagenes contienen muchas caracteristicas, lo cual limita este tipo de técnicas.

Como se explicd anteriormente, no es posible determinar cual es el mejor modelo Gnicamente
analizando las graficas de entrenamiento. Es necesario utilizar métricas de validacion para tomar
una decision informada. En este sentido, emplearemos las métricas loU y Cat Dice, que fueron
detalladas previamente, para ayudarnos a identificar el mejor modelo. A continuacion, se
presentan los resultados obtenidos en la Tabla 1.5.
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Tabla 1.7: Resultados obtenidos de los modelos 6ptimos. Métricas de Cat Dice y loU entre 0y 1.

Modelo 1 0.5012 0.2985
Modelo 2 0.6748 0.4648
Modelo 3 0.4863 0.2812
Modelo 4 0.6291 0.4176
Modelo 5 0.5645 0.3201
Modelo 6 0.5289 0.352

Los resultados obtenidos demuestran que los dos mejores modelos son el Modelo 2 y el Modelo
4. Ambos tienen una estructura de 3 codificadores y 2 decodificadores, con 3 capas
convolucionales en cada bloque, y un tamafio de entrada de 512x512. La Unica diferencia es el
tamafo de los canales: el modelo 2 tiene 64 canales y el modelo 4 tiene 32 canales. Para decidir
cual es el modelo final entre los dos, utilizaremos la méascara de salida del modelo y la
superpondremos con la imagen sin anotar. Luego compararemos los resultados con las imagenes
anotadas por los patélogos. Esta comparacion nos ayudara a determinar cual de los dos modelos
€S mas preciso y se ajusta mejor a las necesidades del proyecto.

Figura 5.10.1. WSI’s anotadas por pat6logos.

En las imagenes anotadas por nuestro cédigo el codigo de colores es el siguiente:

1. Sin Mascara: Fondo

2. Color Azul: Lamina propia

3. Color verde: Epitelio de la superficie
4. Color Rojo: Epitelio de la cripta

5. Color azul celeste: Lumen de la cripta
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Figura 5.12: Imagen anotada por el Modelo 4

Al observar los resultados, la evaluacion cualitativa sugiere que el Modelo 2 obtiene mejores
resultados en comparacion con el Modelo 4. Esto concuerda con los valores obtenidos de la
evaluacion de métricas de segmentacion. Se puede observar que nuestro modelo anota mas en
algunas zonas en las que los patélogos no han anotado nada. Este problema fue comentado con
los pat6logos y se llegd a la conclusion de que es un error asumible en nuestro modelo. Se observa
que la clase mas complicada de segmentar es el lumen de la cripta debido a las pequefias
dimensiones de las anotaciones. En conclusion, el mejor modelo conseguido por el modelo U-Net
es el modelo 2.

Siguiendo con la investigacion del mejor modelo, utilizaremos una libreria de GitHub que
contiene distintos modelos de segmentacion. El objetivo es determinar cual es la mejor
arquitectura posible. Utilizaremos nuestro codigo de la U-Net como cddigo principal y
compararemos los resultados obtenidos con nuestro modelo principal.

52



k TN UNIVERSITAT _TELECOM ESCUELA

o < TECNICA VLC SUPERIOR
;) POLITECNICA DE INGENIERIA DE

DE VALENCIA TELECOMUNICACION

5.4 Resultados otras arquitecturas

A continuacion, hablaremos de los resultados obtenidos de las arquitecturas explicadas en el
apartado de metodologia. Se explicara los distintos experimentos y arquitecturas utilizadas y
compararemos de entre los tres modelos el mejor resultado posible.

54.1 U-Net2.0

En este apartado se explicaran los resultados obtenidos del modelo U-Net 2.0. Los experimentos
realizados con sus resultados obtenidos se observan en la Tabla 1.6.

Tabla 1.8: Resultados de test de los modelos con sus mejores estructuras, evaluados mediante las métricas 10U y
Categorical Dice

Modelos Encoder Cat Dice loU
Modelol U-Net Resnet50 0,6029 0,3568
Modelo2 U-Net Resnet18 0,5843 0,3453
Modelo3 U-Net Resnet34 0,6043 0,3644
Modelo4 U-Net Resnet101 0,59 0,3523
Modelo5_U-Net Vggll 0,5811 0,3403
Modelo6_U-Net Vggll bn 0,5811 0,3085
Modelo7_U-Net Vggl3 0,6003 0,3514
Modelo8 U-Net Vggl3 bn 0,535 0,3002

Los resultados demuestran que con el encoder de tipo ResNet34 obtenemos los mejores resultados
con una estructura de 3 bloques de encoders, un tamafio de entrada de 512x512 pixeles, 32 canales
y una tasa de aprendizaje de 1le-4. A pesar de tener un encoder preentrenado y pesos inicializados
con ImageNet para mejorar el entrenamiento, obtenemos peores resultados que con nuestro
modelo inicial, a pesar de que comparten una arquitectura similar. Esto demuestra que los
modelos mas complejos no siempre producen mejores resultados; es encontrar el modelo
especifico adecuado para cada problema en particular. Este resultado resalta que una mayor
complejidad no necesariamente implica mejores resultados.

Mas adelante se analizard la superposicion de las mascaras generadas por la salida del
Modelo3_U-Net, comparando estos resultados con los mejores modelos obtenidos de cada
estructura.
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5.4.2  U-Net Plus Plus

Se han realizado diversos experimentos con diferentes combinaciones para obtener las mejores
estructuras y parametros posibles. A continuacién, se presentardn los mejores resultados
obtenidos utilizando la arquitectura U-Net++ y se analizarén los resultados.

Tabla 1.9: Resultados de test de los modelos U-Net++ con sus mejores estructuras, evaluados mediante las métricas

I0U y Categorical Dice.

Modelos Encoder Cat Dice loU
Modelol U-Net++ Resnet50 0,6282 0,3612
Modelo2 U-Net++ Resnet50 0,6219 0,3538
Modelo3 U-Net++ Resnet34 0,598 0,3378
Modelo4 U-Net++ Resnet101 0,5446 0,2989
Modelo5 U-Net++ Vggll 0,6448 0,3729
Modelo6_U-Net++ Vggll bn 0,6161 0,3509

A simple vista, se observa una mejora en comparacion con los valores anteriores; sin embargo,
no supera los resultados obtenidos por el modelo principal. EI mejor modelo identificado utiliza
una VGG11 como encoder, con una entrada de 512x512, 4 encoders de tamafio de canal 64 y un
learning rate de 1le-4. Un aspecto notable de los resultados son los dos modelos iniciales, ambos
utilizando ResNet50 con los mismos pardmetros y estructura, diferenciandose Unicamente en el
tamafio de entrada. EI Modelo2_U-Net++, con una entrada de 1024x1024 pixeles, no muestra una
mejora significativa e incluso el Modelol_U-Net++ con una entrada inferior (512x512) obtiene
mejores resultados. Esto refuerza la idea de que un aumento en los pardmetros no necesariamente
mejora el modelo.

5.4.3 Feature Pyramid Network (FPN)

Debido a la mayor complejidad estructural y el aumento de parametros ajustables en esta
arquitectura, se realizaron mas pruebas y validaciones comparativas que en los modelos
anteriores. A continuacion, se presentan los resultados obtenidos:

Tabla 1.10: Resultados de test de los modelos FPN con sus mejores estructuras, evaluados mediante las métricas
I0U y Categorical Dice.

Modelos Encoder Cat Dice loU
Modelol FPN Resnet50 0,6435 0,4752
Modelo2_ FPN Resnet50 0,6554 0,4512
Modelo3_ FPN Resnet34 0,6466 0,4457
Modelo4_ FPN Resnet101 0,5994 0,4356
Modelo5_FPN Vggl1l 0,6807 0,5171
Modelo6 FPN Vggll bn 0,6738 0,4851

Los resultados obtenidos muestran una notable mejora en comparacion con todos los resultados
anteriores del estudio. La mejor configuracion se logré utilizando el encoder VGG11, con la
siguiente estructura para este modelo:
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Tabla 1.11: Configuracién Modelo5_FPN. TC: Tamafio del codificador, F: Numero de filtros inicial, NF: Numero de
Filtros utilizados por cada capa, CD: Combinacion de datos, D: Dropout, TE: Tamafio de entrada, Lr: Tasa de
aprendizaje.
TC F NF CD D TE Lr

4 512 128 Concatenacion 0.2 512x512 5e-4

El Modelo5 FPN supera las métricas conseguidas por el primer modelo. Las métricas de
evaluacion ya estan claras, pero para reforzar la fiabilidad de la decision, se comparan las
mascaras superpuestas. Esto nos permite tomar una decisiéon mas fundamentada sobre el modelo
Optimo en términos de precision y rendimiento en la tarea de segmentacion.

5.4.4 Comparativa y Analisis de los Resultados

En este apartado, se presenta un andlisis detallado de los resultados obtenidos mediante la
evaluacion de diferentes modelos de segmentacion implementados. El objetivo principal es
comparar y examinar criticamente el rendimiento de cada modelo con respecto a las métricas
establecidas, asi como mediante la comparaciéon visual de las mascaras segmentadas. Esta
evaluacion no solo proporciona una vision clara de la efectividad de cada arquitectura y
configuracion probada, sino que también apunta a identificar el modelo mas prometedor para el
problema de segmentacién. A continuacion, se detallan los resultados de los mejores modelos de
cada arquitectura en la siguiente tabla.

Tabla 1.2: Resultados de métricas de segmentacion para los mejores modelos obtenidos.

Modelos Cat Dice loU
Modelo Inicial U-Net 0,6748 0,4648
Modelo U-Net 0,6043 0,3644
Modelo U-Net ++ 0,6448 0,3728
Modelo FPN 0,6807 0,5171

Para evaluar visualmente los resultados, realizaremos la inferencia de los modelos vy
compararemos las mascaras de salida superpuestas con las imagenes originales, contrastandolas
con las anotadas por los patdlogos.

55



UNIVERSITAT _TELECOM ESCUELA

TECNICA VLC SUPERIOR
POLITECNICA DE INGENIERIA DE,
DE VALENCIA TELECOMUNICACION

1. Modelo Inicial U-Net
. A -

Figura 5.13: Imagen WSiIs del tejido. Dercha imagen anotada por el Modelo U-Net. Izquierda imagen anotada por
patologos.

El resultado obtenido ya ha sido analizado en el apartado 5.1.2, ""Evaluacion y Ajuste de la
Arquitectura del Modelo™, de este documento. Sin embargo, en esta imagen se observan errores
en la deteccidn del epitelio de las criptas (clase de color rojo) y del epitelio superficial (clase de
color verde) en algunas partes.

2. Modelo U-Net 2.0
e

Figura 5.14: Imagen WSIs del tejido. Derecha imagen anotada por el Modelo U-Net 2.0. Izquierda imagen anotada
por patologos.

Comparando las dos imagenes, Figura 5.13, observamos que los resultados de las métricas de
andlisis del modelo de segmentacion coinciden con la méscara superpuesta. Se observa
claramente que la segmentacion no es tan precisa y hay errores evidentes en varias areas de la
imagen.
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3. Modelo U-Net Plus Plus

Figura 5.15: Imagen WSIs del tejido. Derecha imagen anotada por el Modelo U-Net PlusPlus libreria. Izquierda
imagen anotada por patologos.

En la Figura 5.15, la mejora en comparacién con el resultado anterior es evidente. EI modelo U-
Net++ muestra una segmentacion superior de las diferentes clases y evita segmentar las zonas que
no son de interés. Esto es crucial, ya que la capacidad del modelo para distinguir entre las zonas
de interés y las de no interés es fundamental para nuestro problema. No se trata solo de segmentar
la imagen por clases, sino de realizar una separacion precisa entre las areas relevantes y las
irrelevantes.

Las métricas obtenidas, como el loU (Interseccion sobre Union) y el Cat Dice (Categorical Dice),
han mostrado un aumento significativo en comparacion con el modelo U-Net basico, indicando
una segmentacion mas precisa y consistente. Sin embargo, aln se pueden observar algunos errores
en las imégenes, donde el modelo confunde ciertas clases en areas especificas. Estos errores
sugieren que, aunque el rendimiento ha mejorado, todavia existe margen para optimizar la
segmentacion y reducir la confusién entre clases similares.
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4. Modelo FPN

Figura 5.16: Imagen WSiIs del tejido. Derecha imagen anotada por el Modelo FPN libreria. 1zquierda imagen anotada
por patologos.

El modelo FPN se destaca como el mejor en comparacién con todos los anteriores en términos
métricos. En las imagenes, se observa claramente que la segmentacion es la mas precisa de todas,
logrando una segmentacion mas detallada de las areas de interés y abarcando mayoritariamente
todas las clases. Aunque se nota que el epitelio superficial (marcado en azul) no segmenta
completamente el area de interés, este pequefio error puede ser aceptable, como se menciond
anteriormente. Esto sugiere que el modelo FPN ofrece una mejora significativa en la precision y
consistencia de la segmentacidn, destacAndose por su capacidad para capturar con mayor claridad
los detalles y estructuras relevantes en las imagenes histoldgicas analizadas.

Como andlisis final de los resultados, podemos destacar que nuestro modelo inicial es bastante
solido, proporcionando valores precisos. Sin embargo, siempre es importante explorar méas
técnicas y modelos de segmentacion para encontrar la solucién mas optima. Considerando la
limitacion de una base de datos pequefia, se aplicaron técnicas de aumento de datos (data
augmentation) en todas las estructuras mencionadas anteriormente, pero no se lograron mejoras
significativas en los resultados. La estructura FPN, sin embargo, mejora considerablemente
nuestra segmentacion y obtiene resultados mucho mejores, ademas de tener un menor nimero de
parametros, lo que implica un menor tiempo de procesamiento computacional.
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Capitulo 6. Conclusiones y futuras lineas

6.1 Conclusiones

En este trabajo, hemos explorado la aplicacion de la inteligencia artificial (1A) en la deteccion de
colitis ulcerosa (CU) mediante el analisis de imagenes histoldgicas completas (Whole Slide
Images, WSIs). La CU es una enfermedad inflamatoria cronica del intestino que afecta a millones
de personas en todo el mundo, causando grabes problemas de salud. La identificacion precisa 'y
temprana de los signos de CU en muestras histoldgicas es crucial para un tratamiento efectivo y
para evitar complicaciones severas a largo plazo.

La implementacion de la 1A y los sistemas de diagndstico asistido por computadora (CAD)
pueden mejorar significativamente la precision y eficiencia del diagndstico, reducir la carga de
trabajo de los patdlogos y proporcionar una segunda opinion objetiva y reproducible. Uno de los
principales desafios a superar es la falta de indices de evaluacion especificos para la CU que
faciliten su implementacion en estos sistemas.

El desarrollo del indice PHRI ha sido fundamental para este trabajo, ya que presenta
caracteristicas simples que permiten su fécil integracion en sistemas CAD. Este indice se basa en
la deteccion de neutrofilos en zonas especificas de interés, lo cual es crucial para un diagnostico
preciso de la colitis ulcerosa. La segmentacion precisa de estas zonas es esencial debido a la
dificultad en la deteccion de neutréfilos. Por esta razon, este trabajo se enfoca en segmentar las
areas de interés, facilitando asi la posterior identificacion de neutréfilos en dichas areas.

Gracias al indice PHRI, es posible desarrollar modelos de segmentacion que faciliten la
identificacion y analisis de las areas afectadas por CU, mejorando asi la precisién del diagnédstico
y el tratamiento de esta enfermedad.

Durante el desarrollo de nuestro modelo de segmentacion, se han utilizado diversas arquitecturas
de redes neuronales convolucionales (CNN), ya que estas son las més utilizadas actualmente en
el campo de la segmentacion de imagenes. Inicialmente, se explord y optimizé una red basada en
laarquitectura U-Net, debido a su amplia implementacion en aplicaciones de inteligencia artificial
basadas en imagenes. A través de numerosos experimentos y mejoras, logramos obtener
resultados solidos. Sin embargo, dado el amplio abanico de arquitecturas disponibles y la
necesidad de seguir mejorando, investigamos otros modelos de segmentacién. Esto incluy6 el uso
de redes preentrenadas y estructuras mas novedosas. A partir de esta investigacion, se encontrd
que la arquitectura Feature Pyramid Network (FPN) es la 6ptima para nuestro problema. La FPN
demostrd ser capaz de extraer informacion precisa de las iméagenes con un alto nivel de detalle y
exactitud, superando los resultados obtenidos con otras arquitecturas.

A pesar de trabajar con una base de datos relativamente pequefia, el ajuste de hiperparametros,
estructuras y tipos de modelos ha sido crucial para mejorar la robustez y precision de nuestros
modelos. Gracias a la cuidadosa optimizacion de estos elementos y al exhaustivo nivel de pruebas
realizadas, hemos logrado alcanzar resultados destacados. Estas técnicas permiten que el modelo
generalice de manera mas efectiva y sea menos propenso a sobreajustarse a los datos de
entrenamiento, lo cual es esencial para su aplicacién en un entorno clinico real. Es importante
destacar que, como se menciond anteriormente, incrementar la complejidad del modelo y
aumentar la cantidad de datos no siempre garantiza mejoras. Encontrar el modelo més preciso que
se ajuste al problema especifico ha sido clave para lograr un rendimiento éptimo.

En conclusidon, hemos desarrollado un modelo de segmentacion basado en deep learning y redes
neuronales convolucionales que segmenta con alta precision las zonas de interés necesarias para
la deteccion de neutrofilos. Esto contribuye significativamente en el proyecto PICaSSO en la
mejora en la deteccién y diagnostico de la CU utilizando el indice PHRI.
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6.2 Futuras lineas

El trabajo continuara con la exploracion de técnicas avanzadas de segmentacion de las reas de
iméagenes histolégicas relacionadas con la colitis ulcerosa y la deteccion de neutréfilos en estas
areas especificas. Al utilizar este modelo como base para la segmentacion de imagenes, se puede
construir un sistema de diagndstico altamente preciso, basado en la deteccién de neutrofilos.

Es fundamental ampliar y mejorar las bases de datos existentes mediante la colaboracion con
centros de investigacion, para asegurar una mayor diversidad y representatividad de las muestras.
La ampliacion de las bases de datos permitira entrenar modelos mas robustos y precisos. Para
alcanzar este objetivo, es esencial que las anotaciones de las imégenes sean precisas y
estandarizadas, utilizando el indice PHRI para asegurar la consistencia en los datos y facilitar la
continuacion del proyecto PICaSSO. Dado que el proceso de anotacion es costoso, otra forma
efectiva de realizar estas anotaciones es mediante la técnica de Active Learning.

Active Learning es un enfoque en el que el modelo selecciona de manera inteligente las muestras
maés informativas del conjunto de datos no etiquetado para ser anotadas por un experto. En lugar
de etiquetar un gran volumen de datos de manera aleatoria, el modelo identifica aquellos ejemplos
para los cuales tiene mayor incertidumbre o que proporcionaran el mayor valor informativo. Esto
permite reducir la cantidad de datos etiquetados necesarios y optimizar el uso de recursos,
mejorando la eficiencia del proceso de anotacion.

El modelo de segmentacion se centrara en las areas de interés para su posterior aplicacion en la
deteccién de neutrofilos en las imagenes histol6gicas, aprovechando las capacidades de
arquitecturas de redes neuronales como U-Net y FPN para lograr una segmentacion precisa y
eficiente. Ademas, el proyecto busca fusionar esta técnica con el diagnostico mediante
endoscopias. Al combinar la deteccion de neutréfilos en imagenes histoldgicas con los resultados
obtenidos a través de endoscopias, se podran utilizar ambos valores de manera complementaria
para diagnosticar y detectar la colitis ulcerosa con mayor precision y fiabilidad.

Esta fusion de técnicas permitira un enfoque diagndstico mas integral, aprovechando la capacidad
de las endoscopias para proporcionar una vision detallada del estado del tracto gastrointestinal y
la precision de la segmentacion de imégenes histologicas para identificar la presencia de
neutrdfilos. Esta combinacion no solo mejorara la precision del diagnostico de la CU, sino que
también facilitara una mejor personalizacion de los tratamientos, adaptandolos a las necesidades
especificas de cada paciente basandose en un analisis mas completo y detallado de su condicién.

En definitiva, el avance en las técnicas de segmentacion de imagenes histoldgicas y la integracion
con diagndsticos endoscdpicos representa un paso significativo hacia una deteccion mas precisa
y répida de la colitis ulcerosa. Esto contribuira al avance del campo de la medicina, permitiendo
diagndsticos mas consistentes y personalizados, mejorando asi los resultados clinicos y la calidad
de vida de los pacientes.
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ANEXOS
ANEXO A. Impacto del proyecto en los objetivos de la Agenda 2030

Relacion trabajo fin de grado con los Objetivos de Desarrollo Sostenible 2030

Objetivos de Desarrollo Sostenibles ODS No aplicable Bajo Medio Alto
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. Salud y bienestar v

. Educacién de calidad

. Igualdad de género

. Agua limpia y saneamiento

. Energia asequible y no contaminante

TSNS ENENEN

. Trabajo decente y crecimiento econémico

© |0 N (oo (o | B~ W NP

. Industria. Innovacion e infraestructura v
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o

. Reduccidn de las desigualdades

[3XY
[ExY

. Ciudades y comunidades sostenibles
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. Produccién y consumo responsable

=
w

. Accion por el clima
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. Vida submarina

=
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. Vida de ecosistemas terrestres

[EY
(op]

. Paz, justicia e instituciones sélidas

SN K

=
~

. Alianzas para lograr los objetivos

En este trabajo de fin de grado, he desarrollado un modelo de segmentacion para ayudar en la
deteccion de la colitis ulcerosa, contribuyendo al Objetivo de Desarrollo Sostenible 3: Salud y
Bienestar de la Agenda 2030. Gracias a esta segmentacion de tejidos, es posible agilizar el
proceso de deteccién de la colitis ulcerosa, permitiendo que el diagnéstico sea mas rapido y
preciso. Esta técnica también tiene el potencial de mejorar, en el futuro, la deteccion de neutréfilos
en el trabajo de PiCaSSO avanzando asi en el diagndstico y tratamiento de la CU. Ademas, este
proyecto se alinea con el Objetivo de Desarrollo Sostenible 9: Industria, Innovacién e
Infraestructura, ya que el uso de inteligencia artificial y modelos de segmentacién avanzados
promueve la innovacion tecnoldgica en el campo médico.
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