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RESUMEN

ANALISIS DE TEJIDOS EN MUESTRAS HISTOLOGICAS USANDO REDES
NEURONALES CONVOLUCIONALES

Ing. Ivan Esteban Acosta Lara
Maestria en Ciencias en Ingenieria Electronica
Division de Estudios de Posgrado e Investigacion
Instituto Tecnol6gico de Chihuahua
Chihuahua, Chih. 2021
Director de tesis: Dr. Juan Alberto Ramirez Quintana

Codirector de tesis: Dr. Mario Ignacio Chacén Murguia

El analisis histologico se refiere al estudio de muestras de cortes de tejido humano para
estudiar la microestructura de los materiales biolégicos por medio de la visualizacién por
microscopio. Estas visualizaciones pueden realizarse por medio de imagenes digitales para su
posterior andlisis por medio de procesadores especializados para catalogar diferentes
patologias. Por ello, en la literatura existen diversos métodos de procesamiento para la
clasificacion de imagenes de histologia, tales como con redes neuronales artificiales,

reconocimiento de patrones, aprendizaje profundo, etc.

Entre las muchas aplicaciones del procesamiento de imagenes de histologia, se encuentra en
analisis de tejido mamario, que se refiere a la clasificacion de tumores malignos y benignos.
Sin embargo, estos métodos se centran en métricas de desempefio, sin considerar el costo
computacional. Por ello, el objetivo de esta tesis es proponer un modelo de red neuronal
artificial profunda de bajo costo computacional que clasifique imagenes de cortes histologicos

de mama y las catalogue en tumores benignos y malignos. La red propuesta se denomina
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LightHist y se basa en la arquitectura MobileNet-v2, pero con convoluciones separables en
profundidad en paralelo, con el fin de extraer la mayor cantidad de caracteristicas Utiles para la
clasificacion. Los resultados demostraron que LightHist tiene buen desempefio utilizando las
métricas de evaluacién y una menor cantidad de pardmetros en comparacion con las redes
existentes en la literatura. De esta manera, a partir de LightHist se puede realizar anélisis
histoldgico de tejido mamario en circuitos integrados de funcion especifica (ASIC, por sus

siglas en inglés) y en unidades de procesamiento grafico embebidas.

Esta tesis forma parte del proyecto general “Algoritmos de vision artificial para realizar
andlisis de imagenes digitales para diagndstico clinico parasitolégico, uroldgico, hematoldgico
y en muestras histologicas de patologia” que realiza el Instituto Tecnoldgico de Chihuahua en
conjunto con la Facultad de Medicina y Ciencias Biomédicas de la Universidad Auténoma de
Chihuahua, y del proyecto “Clasificacion de pardsitos en muestras de copro mediante
aprendizaje de maquina”, con clave 10071.21-P del Tecnol6gico Nacional de México.
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CAPITULO | ANTECEDENTES

CAPITULO 1
ANTECEDENTES

El andlisis de tejidos mediante procesamiento inteligente de imégenes de histologia es un
area interdisciplinaria que requiere conocimientos de diagndstico médico y aprendizaje
automatico. Por ello, este capitulo presenta conceptos elementales de ambas disciplinas y se
organiza de la siguiente manera: la seccion 1.1 describe el concepto de histologia, asi como el
proceso para obtener imagenes digitales de muestras de tejido humano. La seccion 1.2 describe
las redes neuronales artificiales y su utilidad para la clasificacién de imagenes de histologia

como herramienta del diagnostico médico.

1.1 Histologia

La histologia es el estudio cientifico de las estructuras microscopicas de la biologia
molecular, las funciones celulares, los tejidos y los drganos del cuerpo [1]. Para el anélisis de
tejidos por medio de la histologia, es necesario prepararlos adecuadamente para su estudio
mediante técnicas de tincion, que consisten en aplicar un colorante a un tejido para su analisis.
La tincidén con hematoxilina y eosina con fijacion en formalina es la mas utilizada, ya que pone
en evidencia las caracteristicas estructurales del tejido a estudiar. No obstante, este
procedimiento tiene pérdida visual de elementos como elastina, fibras reticulares, membranas
basales y lipidos. En estos casos, se utilizan otros métodos de tincion que puedan realzar sus

caracteristicas si se desea observarlas [1].

Una aplicacion de la histologia es la patologia, que es el estudio cientifico de las estructuras
de los 6rganos y funcion del cuerpo ante la presencia de una enfermedad. Esta se divide en
patologia general, que estudia los principios generales de las enfermedades, y patologia
sistematica que se enfoca en el estudio de enfermedades en 6rganos y sistemas [2]. Ambas,
recurren a la histologia para encontrar enfermedades y padecimientos que se pueden medir con
cambios estructurales observados a simple vista y/o detectados mediante microscopia (lo que

se denomina como histopatologia) [3].
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Para el anélisis de tejidos de histologia e histopatologia, es comin el uso de imagenes
digitales de tejido celular que se preparan mediante métodos de tincidn basados en hematoxilina

y eosina, los cuales se describen a continuacion.

1.1.1 Meétodo de tincidon con hematoxilina y eosina

La hematoxilina y eosina (HE) son colorantes de uso frecuente en histologia ya que muestran
adecuadamente las caracteristicas estructurales generales de los tejidos, aunque se pierde la
composicion quimica de los elementos celulares porque muchos componentes se pierden

durante la preparacion de la muestra.

El primer paso en el proceso de tincion de HE es la preparacion de una muestra de tejido de
un dérgano, para conservar su estructura. Para ello, se hace la fijacion que se obtiene mediante
una sustancia o mezcla de sustancias quimicas que conservan permanentemente la estructura

del tejido para los siguientes pasos de la tincion. Otras funciones de la fijacién son:

e Abolir el metabolismo celular.

e Impedir la degradacion enzimatica de las células y tejidos por la autolisis (autodigestion).

e Destruir microorganismos patogenos tales como bacterias, hongos, virus y endurecer el

tejido como resultado de la formacién de enlaces cruzados o de la desnaturalizacion de
moléculas proteicas.

El fijador mas comunmente usado es la formalina, que es una solucion acuosa con una
concentracion del 37% de formaldehido y diluida con otras sustancias quimicas y
amortiguadores. El formaldehido conserva la estructura general de la célula y de los
componentes extracelulares al reaccionar con los grupos amino de las proteinas. Ademas, las
proteinas mantienen su capacidad de reaccionar con anticuerpos especificos con el

formaldehido.

En el segundo paso, la muestra se dispone para su inclusion en parafina con el fin de permitir
su corte, que por lo general a la muestra fijada se le realiza un corte en el rango de 5 pm a 15
pm para obtener una muestra delgada que pueda ser atravesada por la luz del microscopio. Para

ello, la muestra se lava y se deshidrata en una serie de soluciones alcohdlicas de concentracion
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creciente hasta alcanzar alcohol al 100%. La muestra es aclarada con solventes como el xileno
0 tolueno que se puede mezclar tanto en alcohol como en parafinas. Cuando la parafina fundida
se ha enfriado y endurecido, se reduce el tamafio de bloque del tejido para que pueda ser
colocado en una maquina cortadora especial conocida como el microtomo. Los cortes obtenidos

se montan sobre portaobjetos de vidrio utilizando un medio de montaje.

En el Gltimo paso, se tifie la muestra para su posterior analisis histologico. Para colorear o
tefiir los cortes histoldgicos, la parafina debe disolverse y extraerse con xileno o tolueno, y los
tejidos deben rehidratarse mediante el uso de una serie de soluciones de alcohol de
concentracion decreciente. Después, el tejido se tifie sobre el portaobjetos con hematoxilina en
agua. Debido a que la eosina (colorante de contraste) es mas soluble en alcohol que en agua, se
vuelve a deshidratar la muestra a través de una serie de soluciones alcohdlicas de concentracion

creciente y después se tifie con eosina en alcohol [1].

Una vez que se obtiene la muestra del tejido en la laminilla, esta lista para ser analizada con

el uso de algun microscopio.

1.1.2 Anadlisis histoldgicos

Para realizar el analisis de una muestra de tejido se usa comdnmente un microscopio éptico,
que consta de mdltiples lentes para amplificar una imagen y ver los detalles estructurales de los

elementos de los tejidos. Existen distintos tipos de microscopios, entre los que destacan:
e Microscopia de contraste de fase.
e Microscopia de campo oscuro.
e Microscopia de fluorescencia.
e Microscopia de barrido confocal.
e Microscopia de luz ultravioleta.

e Microspora electronica.
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La imagen Optica obtenida por el microscopio se puede transformar en una imagen digital
mediante el acoplamiento de una camara digital al microscopio, y asi poder salvar la imagen
para su posterior andlisis o evidencia del mismo. Otra alternativa es la microscopia virtual que

integra la microscopia Optica convencional con la tecnologia digital.

A partir de la microscopia auxiliada con tecnologia digital, los preparados histologicos se
exploran utilizando sistemas de adquisicion de imagenes Opticas con enfoque automatico, para
crear archivos digitales de dos dimensiones [1]. El analisis suele ser realizado por un experto
en la materia ya que las imagenes varian de un tejido a otro, de la luz incidente, de un corte a
otro, del aumento, de la resolucidn etc. Su andlisis suele ser de vital importancia ya que estos

se realizan por la sospecha de alguna anomalia.

Entre las aplicaciones mas importantes del estudio de la histologia, se encuentra la histologia
mamaria que consiste en el andlisis de tejidos de la mama femenina para conocer la variacion
estructural y funcional de sus células. A partir de este analisis se pueden diagnosticar varios
trastornos de la mama, como la enfermedad mamaria benigna o patologias mas serias, como el
cancer de mama [4]. Una forma reciente de analisis de imagenes de histologia mamaria consiste
en aplicar inteligencia artificial con modelos de aprendizaje de maquina. Es decir, procesar
imagenes histologicas con redes neuronales artificiales para segmentar o interpretar la
informacidn contenida en estas imagenes. Por el enfoque de esta tesis, la siguiente seccién

describira estas redes.

1.2 Redes neuronales artificiales

Una red neural artificial (ANN, por sus siglas en inglés) es un modelo computacional
inspirado en la estructura de las capas corticales del cerebro humano [5]. Estos modelos imitan
los mecanismos de aprendizaje, constan de unidades que imitan el comportamiento de una
neurona bioldgica y se conectan con otras unidades para realizar calculos y devolver una salida.
En la Figura 1.1 se muestra un esquema simplificado de las neuronas mas comunes donde: el
cuerpo central se le denomina soma y contiene el nucleo celular, su prolongacion se le Ilama
axon y a la ramificacion terminal se le denomina dendritas. A la conexion entre una neurona y

otra se le denomina sinapsis, las cuales son intercambios eléctricos entre una neurona y otra.
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El modelo bioldgico de una neurona se comporta de la siguiente manera: recibe estimulos
eléctricos de neuronas predecesoras por medio de las dendritas, para luego procesar dichos
estimulos en el soma. Estos estimulos trabajan bajo un umbral que, al ser cruzado, se produce

una sefial positiva que sera enviado a las siguientes neuronas sucesoras.

Dendritas

Figura 1.1 Esquema general de una neurona bioldgica.

El psiquiatra y neuroanatomista Warren McCulloch y el matematico Walter Pitt propusieron
en 1943 el primer modelo matematico de una neurona artificial, creado con el fin de llevar a
cabo tareas simples. Este modelo acepta entradas binarias y produce una salida binaria basada
en un umbral que puede ajustarse, lo que resulta util para problemas de clasificacion. Al tomar
varias entradas, la funcion toma una decision basada en la suma de las entradas binarias. Si el
valor de la suma excede el umbral, la salida es 1, de lo contrario es 0. Este modelo fue retomado
por Rosenblatt en 1958, quien cre6 un modelo Ilamado perceptrdn, que se muestra en la Figura
1.2 y la estructura fundamental de la neurona artificial moderna [6]. Siguiendo el esquema
bioldgico, las entradas del perceptron actian como las dendritas o sefiales de entrada hacia la
neurona. Los pesos actdan como la sinapsis ponderando que tanto se conectan las entradas con
el soma. La funcion de activacion realiza el papel del soma que decide en qué momento disparar
esa sefial eléctrica, y la salida modela al axén, que al activarse envia informacion hacia las

neuronas con las cuales se encuentra conectada.

Este modelo funciona como un discriminante lineal siguiendo la siguiente ecuacion:

gx) =wlv (1.1)
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Entradas
Pesos de

entrada
Suma Funcién de
\m\ponderada activacion

Figura 1.2 Esquema general del perceptron.

Donde v es el matriz de entrada, w es la matriz pesos (ponderacion de cada entrada), el cual
tiene un bias que es un valor de sesgo que le permite cambiar la funcion de activaciéon que
mueve al hiperplano del origen. Para que la neurona genere una decision, existe un hiperplano

donde w*Tv = 0, haciendo dos clases linealmente separables [7], tal que:

*T
w v <0 VvelRl (12)

wTv>0 VveR2

Estas neuronas artificiales se conectan entre si para formar una red de comunicacion que
puede realizar calculos altamente complejos y se le denomina red neuronal artificial [5]. Estas
redes se pueden describir como un grafico dirigido cuyos nodos corresponden a neuronas y los
bordes corresponden a enlaces entre ellos. Cada neurona recibe como entrada una suma
ponderada de las salidas de las neuronas conectadas a sus bordes. La Figura 1.3 muestra un
ejemplo de una red que se construye a partir de la agregacion de perceptrones de distintos tipos
en estructuras complejas, esta imagen tiene un estructura sencilla que se conforma de tres capas,

una capa de entrada, una capa intermedia u oculta y una capa de salida [5].

En 1969 Minsky y Papert publicaron en [8] las limitaciones del perceptrén, lo que generd
dudas sobre el campo de las RNA. Sin embargo, en 1985 se publico el algoritmo de propagacion
hacia atras (backpropagation, por su traduccion al inglés) de Geoffrey Hinton et al. y se vuelve

a revitalizar el campo, resurgiendo una nueva era para el aprendizaje automatico [6].
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Cabe mencionar que el perceptron no es el tnico modelo de red neuronal artificial, ya que
existen diferentes redes que varian en cOmo se organizan las neuronas, tipo y nimero de capas
y como aprenden, Ejemplos de redes son: el perceptrén multicapa (MLP), redes neuronales
directas, redes neuronales convolucionales, redes neuronales recurrentes, redes neuronales de
base radial, maquinas de Boltzmann restringidas, etc. Ademas, existen variantes de cada una de

ellas, creando una gama muy amplia para diferentes aplicaciones [9].

Capa de Capa Capa de
entrada oculta salida
(wo) (wy) (wy)

Vi

Va

Salida

constante

Figura 1.3 Ejemplo de red neuronal.

1.3 Aprendizaje automatico

El aprendizaje automatico, también conocido como aprendizaje maquina (ML, por sus siglas
en inglés) es una forma de inteligencia artificial que permite que un sistema aprenda de los

datos, en lugar de la programacién explicita [10].

Con el objetivo de aplicar ML para encontrar la solucion de una problematica, se deben
considerar dos aspectos: la complejidad del problema y su necesidad de adaptabilidad [5]. La
complejidad se refiere a que para resolver una problematica, se requiere analizar una cantidad

de datos y variables que para un humano seria una tarea muy ardua o carente de sentido.
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Adaptabilidad se refiere a cambiar las propiedades del algoritmo a la necesidad del problema.
El ML representa una ventaja sobre la programacion explicita, ya que el algoritmo se puede
adaptar a la incertidumbre del manejo de los datos sin necesidad de cambiar su estructura [5].

1.3.1 Tipos de aprendizaje

Shai Shalev-Shwartz y Shai Ben-David presentan en [5], cuatro formas de clasificar los

paradigmas de aprendizaje de un modelo de aprendizaje automatico:

1. Supervisado contra no supervisado: se basa en la informacidn que se utiliza para entrenar
al clasificador durante el proceso de aprendizaje. En el caso del supervisado, el algoritmo
aprende con los datos de entrada y su informacion de salida, de manera que la respuesta del
clasificador se compara con la salida. EI no supervisado se basa en analizar la composicién
estadistica del conjunto de los datos de entrenamiento durante el proceso del aprendizaje.
También existe el aprendizaje reinforzado y se basa en que un agente define el estado del

clasificador con base en refuerzos positivos o negativos que recibe al realizar una tarea.

2. Aprendizaje activo contra pasivo: El aprendizaje activo se basa en una interaccion durante
el entrenamiento entre el algoritmo y el entorno. Por ejemplo, haciendo preguntas o
realizando experimentos. El pasivo se basa en que la maquina aprende solo observando la

informacidn proporcionada por el programador.

3. Ayuda de los datos de entrada: este se basa en el aprendizaje continuo, donde la maquina
siempre aprende con los datos de entrada.

4. Protocolo de aprendizaje en linea contra aprendizaje por lotes: en este caso, el aprendizaje
en linea se refiere a que la maquina aprende de forma iterativa cuando recibe datos y
aprendizaje por lotes se basa en que la maquina aprende con una gran cantidad de datos

previos.

1.4 Aprendizaje profundo
Aprendizaje profundo (DL, por sus siglas en inglés) tiene varias definiciones estrechamente
relacionadas entre si. Por ello, en el libro Deep Learning Methods and Applications [11] de

Deng e Yu, se recopila una serie de definiciones para este concepto, las cuales conllevan a lo

8
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mismo: un area de aprendizaje automatico que se refiere a un conjunto de algoritmos que

aprenden en multiples niveles de abstraccion que definen patrones para dar sentido a los datos.

Existen varios modelos de redes profundas, como redes neuronales convolucionales (CNN,
por sus siglas en inglés), redes neuronales recurrentes, maquinas de Boltzmann, redes
bayesianas, entre otras. De estos modelos, las redes neuronales convolucionales son las mas
utilizadas en el procesamiento de imagenes debido a su capacidad para extraer caracteristicas
abstractas [12].

En esta tesis se hard énfasis en las CNN ya que son los modelos mas exitosos en el

procesamiento de imagenes histoldgicas. A continuacidon, se describen estas redes.

1.4.1 Redes neuronales convolucionales

Las redes neuronales convolucionales son redes profundas utilizadas para la clasificacion de
imagenes y deteccion de objetos. La motivacion basica para la red neuronal convolucional
deriva de la comprension de Hubel y Wiesel sobre el funcionamiento de la corteza visual del
gato, donde porciones especificas del campo visual parecian excitar neuronas particulares [13].
La primera arquitectura basada en esta inspiracion bioldgica fue el neocognitrén (Figura 1.4),
una red neuronal jerarquica de varias capas de reconocimiento de patrones visuales a través de
aprendizaje [13]. Posteriormente, se propuso la arquitectura LeNet-5, que consiste en dos
conjuntos de capas convolucionales y de promediado, una capa convolucional totalmente
conectada seguida por dos capas totalmente conectadas y al final un clasificador softmax [14].
Una ilustracién de la arquitectura de LeNet-5 se muestra en Figura 1.5 y en los primeros afios

fue utilizada por varios bancos para reconocer nimeros escritos a mano en cheques [9].

1.4.2 Capas que componen las CNN

Como un modelo general, las CNN constan de dos etapas: extraccion de caracteristicas y
clasificacion, como se muestra en la Figura 1.6. La primera etapa esta compuesta por las capas
convolucionales, ReLU y agrupamiento (pooling), mientras que la etapa de clasificacion consta
de las capas totalmente conectadas y la funcion softmax. En la red neuronal convolucional, los

parametros se organizan en conjuntos de unidades estructurales tridimensionales, conocidas
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como filtros o nacleos. Suelen ser cuadrados de tamario f, por ejemplo f=3 que representa un

tamafio de 3x3 [9]. A continuacion, se presentan detalles de cada una de las etapas de la red.

La entrada en general se puede representar matematicamente como un tensor con las

siguientes dimensiones:
ent = (Ny, Ny, Nc) (13)

kz(f)f'nC) (14)

donde ny es el tamario en altura, ny,; es el tamarfio en ancho, n. es el numero de canales y k es

el tamafio del kernel.

c
2

1

L2255

Capade
entrada

AN

\
Extraccionde

contraste Extraccionde Capade
bordes reconocimiento

Figura 1.4 Arquitectura de un neocognitron

Las capas de convolucidn extraen caracteristicas abstractas mediante la convolucion de la

entrada a la red o salida de la capa anterior, mediante lo siguiente:

ny vhw v
conv(ent, k), = X; jivl 2fi1 kijreNtyii-1y+j-1f (15)

10
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Figura 1.5 LeNet-5: una de las primeras redes neuronales convolucionales [15].

donde conv es el resultado de la convolucidon [9]. En la primera capa convolucional, la entrada
suele ser una imagen en el formato de color rojo, verde y azul (RGB, por sus siglas en inglés)
gue equivale a una matriz de tres dimensiones donde n. = 3y la convolucion se realizara tantas
veces segun la profundidad de la matriz. Para el resto de las capas, ent es un mapa de
caracteristicas resultado de capas anteriores el cual sera entrada para las siguientes

convoluciones.

— CAR
— TRUCK
— VAN

[.] |:| — BICYCL

TN\

ENTRADA  CONVOLUCION +RELU  POOLING CONVOLUCION +RELU  POOLING FLATTEN  TOTALMENTE oy iax
CONECTADA
EXTRACCION DE CARACTERISTICAS CLASIFICACION

Figura 1.6 Red neuronal convolucional simple.

La salida de cada capa convolucional es un mapa de caracteristicas con un tamafio dado por:
nyg+2p—k ny +2p—k
dim(conv(ent, k)) = (l% + 1J , l% + 1J) (1.6)

donde p representa el relleno afiadido y s el tamafio del salto.

Después de las capas convolucionales, se tienen capas que son funciones de activacion para

mapa de caracteristicas. La funcion activacion mas popular en las CNN es la Unidad Lineal

11



CAPITULO | ANTECEDENTES

Rectificada(ReLU, por sus siglas en inglés) y actia como un rectificador que genera una salida
con las mismas dimensiones que la entrada, pero cambia los valores negativos a cero [9], como
se observa en:

0, lor < 0
ReLU(valor) = max(0, valor) = { para valor

valor, para valor > 0 (1.7)

donde valor corresponde cada elemento del mapa de caracteristicas.

Posterior a la ReLU, se tienen las capas agrupacién o pooling, que se encarga de reducir las
dimensiones del mapa de caracteristicas. El enfoque conocido como max-pooling extrae el valor
maximo de pequefias regiones (ventanas) de la salida de la ReLU. El resultando es un nuevo
mapa de caracteristicas con una dimension mas pequefia, pero con la misma profundidad. Esta

capa esta dada por:

. hw
max — pooling = max,'y_,Yxyk (1.8)
donde h y w representan el alto y el ancho de la ventana a evaluar.

También se existe un enfoque conocido como average-pooling, que trabaja de una manera
similar a max-pooling, pero regresa el promedio de los valores de la ventana [9]. El average-

pooling esta dado por:

1
average — pooling = ng,';/:ﬂ’x.y,k (1.9)

El tamafio resultante después de realizar el pooling se define por la siguiente ecuacion:
ny + 2p — ny + 2p —
dim(pooling(imagen)) = (I%Pf + 1J , lwfpf + 1J ,nc) (1.10)

Dentro de la etapa de extraccion de caracteristicas, es posible tener capas repetidas de
convolucion variando el tamafio de sus kernels, asi como repetir sus capas de activacion y

pooling. Esto con el fin de extraer el mayor nUmero de caracteristicas Utiles para la clasificacion.

12



CAPITULO | ANTECEDENTES

La salida de la Gltima capa de extraccion de caracteristicas se transforma en un vector, como
se muestra en la Figura 1.7. Esta salida sirve ahora como entrada a la primera capa de
clasificacion, que es la totalmente conectada.

Sx5x16

120

Figura 1.7 Aplanamiento (flatten), transformacion de la matriz de caracteristicas en un vector

La etapa de clasificacion de la CNN cuenta con al menos una capa totalmente conectada,
que es una red neuronal multicapa feed-forward que efectla la clasificacién con base en las
caracteristicas extraidas en capas anteriores. En esta capa todos los nodos estan conectados con
la capa precedente. [9]. Esta capa esta dada por:

tj = (W-entn,n,ms) +b (1.11)

donde ¢t; corresponde a un vector de salida de la capa totalmente conectada y b al bias.

Por altimo, después de la capa totalmente conectada se tiene una funcion de activacion
softmax (S) que genera una distribucién de probabilidad a partir de la salida de la capa
totalmente conectada. Esta funcién consiste en probabilidades proporcionales a los
exponenciales de los nimeros de entrada dados por:

vj
S(t); = SV (eve) (1.12)

13
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donde y es la salida de las capas ocultas, N es el nimero de clases de nuestra red y S las

probabilidades de salida de cada clase.

En general, esta es la estructura de una CNN, pero de acuerdo con la literatura se reportan
variantes con distinto nimero de capas, cantidad, acomodo y flujo de datos, etc, que no se

reportan aqui por no ser el objeto de estudio.

1.4.3 Entrenamiento

El proceso de entrenamiento es el backpropagation y consiste en encontrar los valores
adecuados de los coeficientes de los kerneles y las neuronas. Este proceso inicia con
propagacion hacia adelante, donde se inicializan aleatoriamente los pesos, los sesgos y los
filtros. Después, se continta con el proceso de propagacion hacia atrds, donde el modelo
intentara actualizar los pardmetros para que la prediccion general sea mas precisa. El algoritmo
de backpropagation utiliza la regla de la cadena de calculo, que encuentra el gradiente del error
en funcion de la suma de los productos del gradiente local en varias rutas desde el nodo hasta

la salida. El algoritmo de backpropagation consta de dos fases principales, que son:

Fase de propagacion: en esta etapa, la entrada alimenta a la red neuronal. La red realizara una
serie de calculos utilizando el conjunto actual de pesos. La salida final esperada se puede
comparar con la salida del ejemplo de entrenamiento y se calcula la diferencia de la funcion de

pérdida con respecto a la salida deseada[9].

Fase de propagacion hacia atras: a partir de la diferencia calculada en la fase de propagacion,
se realiza la regla de la cadena de céalculo para aprender el gradiente de la funcion de pérdida
con respecto a diferentes pesos. Estos gradientes se utilizan para actualizar los pesos. Dado que
estos gradientes se aprenden en la direccidn inversa desde el nodo de salida, este proceso de

aprendizaje se denomina fase inversa [9].

1.5 Estado del arte
Existen numerosos articulos publicados en el estado del arte que resuelven la problematica
de la clasificacion de imagenes de histologia utilizando IA con métodos de aprendizaje

automatico y profundo. De esta manera, existe un gran acervo de distintos métodos de

14
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procesamiento de imagenes en histologia para detectar cancer, parasitos en la sangre y en los

intestinos.

En los trabajos reportados mas antiguos, era comudn el uso de maquinas de vectores de
soporte (SVM, por sus siglas en inglés), que funciona relativamente bien cuando hay un claro
margen de separacion entre clases, pero era necesario que un medico experto auxiliara en el
desarrollo del esquema de extraccion de caracteristicas. En afios recientes, se ha utilizado
aprendizaje profundo con CNNs para procesamiento de imagenes de histologia, ya que han
mostrado mejores resultados debido a que las CNNs encuentran caracteristicas morfologicas
primarias como colores o bordes, para luego seguir con caracteristicas mas complejas como
formas y objetos que identifican por medio de patrones. Sin embargo, tienen la limitante de

necesitar un gran conjunto de datos para el entrenamiento de esta red.

A continuacion, se presentaran algunos trabajos relacionados con SVM vy aprendizaje

profundo aplicados al analisis de imagenes en histologia.

15.1 Aprendizaje automatico

Uno de los modelos més citados para la clasificacion de imagenes de histologia son las
funciones discriminantes lineales [16], que es un algoritmo de aprendizaje supervisado
empleado para clasificacion binaria o regresion. Por ejemplo, Ai Ping Qu et al. proponen en
[17] un andlisis de imagenes para deteccion de cancer de mama mediante SVM, detectando
nidos de tumores de carcinoma ductal invasivo de mama. El resultado mostré que el método
propuesto logré un 87.1% de precision en clasificacion y un 80.2% de precision en la

segmentacion de estroma tumoral basada en pixeles con su base de datos.

Siew Chin Neoh et al. proponen en [2] un sistema inteligente de soporte de decisiones
para el diagnostico de leucemia linfoblastica aguda a partir de imagenes de sangre
microscopicas. Comprende areas recortadas de células normales y blasticas obtenidas de
muestras de sangre periférica de pacientes con leucemia y de individuos sanos. Aqui, la
segmentacion de cuencas hidrograficas controlada por marcadores se aplica primero para
identificar y segmentar los glébulos blancos basados en imagenes microscopicas. Luego, el

algoritmo de agrupamiento basado en medidas discriminantes se utiliza para realizar la

15
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segmentacion del ndcleo y el citoplasma. Posteriormente, se extraen un total de 80
caracteristicas que representan la forma, la textura, el color y la informacion estadistica del
nucleo y las subiméagenes del citoplasma. Se utilizan varios clasificadores que incluyen el MLP,
SVM vy los conjuntos con diversos métodos de combinacion de ponderacion para reconocer las

células sanas y blasticas.

1.5.2 Aprendizaje profundo

Existen numerosos modelos de CNN basados en aprendizaje profundo para la clasificacion
de iméagenes de histologia, uno de ellos es la Red Neuronal Residual (ResNet) que proponen
Kaiming He et al. en [18]. Por ejemplo, Gandomkar et al. propone en [19] una algoritmo para
clasificar los portaobjetos digitales de mama tefiidos con hematoxilina-eosina como benignos
0 cancerosos. Esté método propuesto se divide en dos etapas. En la primera etapa, se entrend
una red ResNet para clasificar los parches de las imagenes como benignos o malignos. En la
siguiente etapa, las imagenes clasificadas como malignas se subdividieron en cuatro
subcategorias de cancer. Finalmente, el diagnostico para cada paciente se realizé6 combinando
los resultados de las imagenes procesadas de ResNet’s en diferentes factores de aumento
utilizando un arbol de metadecisiones. Se logré un 96.25% de exactitud en clasificaciones

correctas en 8 clases distintas.

Yun Jian et al. proponen en [20] clasificar imagenes histopatoldgicas de mama para la
deteccion de cancer mediante una red que incluye capas convolucionales, el médulo SE-
ResNet, que se basa en la combinacion de un bloque de exprimir y excitar (SE, por sus siglas
en ingles) y el bloque de ResNet. Este modelo de red fue nombrado Breast Cancer
Histopathology Image Classification Network (BHCNet). En este trabajo se utilizé el conjunto
de datos BreakHis [21] y se logré una exactitud del 90.66% vy del 93.74% para

multiclasificacion y deteccion binaria respectivamente.

Otro modelo de red profunda para la clasificacion de imagenes es la arquitectura
convolucional profunda Inception [22]. Esta red se introdujo con el nombre de GoogleNet, que
mas tarde se modifico de varias maneras. Primero con la introduccion de la normalizacion por

lotes (Inception-V2), luego con factorizaciones en la tercera iteracion de la red a las que se hara
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referencia como Inception-v3. La red estd formada por blogques de construccion simétricos y
asimeétricos que incluyen convoluciones, reduccion de promedio, reduccion méaxima,
concatenaciones y capas completamente conectadas. La normalizacion por lotes se usa con
frecuencia en toda la red y se aplica a las entradas de activacion. GoogleNet ha sido utilizada

en varios articulos para inspeccion y clasificacion de imagenes histopatologicas.

Utilizando Inception, Justin Ker et al. proponen en [23] automatizar el proceso de
clasificacion de imagenes histologicas de cerebro, que fue previamente entrenado en un

subconjunto de imagenes de la base de datos de Imagenet, cumpliendo cuatro tareas:

1. Clasificar las imagenes de histologia en cerebro normal o cerebro con alto grado de
glioma (HGG).

2. Clasificar las iméagenes de histologia en cerebro normal, bajo grado de glioma o
HGG.

3. Clasificar los cortes histolégicos de mama en normal o carcinoma-in-situ (CIS) y
repitiendo esto aplicando transferencia de aprendizaje para mejorar el desempefio de

la red.
4. Optimizando la clasificacion binaria de CIS y cerebro con HGG.

Justin Ker et al. modificaron en [23] la GoogleNet en sus ultimas cuatro capas
remplazandolas con capa de agrupamiento promedio global, 4 capas totalmente conectadas y 2
0 3 neuronas softmax. Los resultados de sus experimentos de los experimentos de clasificacion

coinciden o superan los de publicaciones similares.

Alom et al. proponen en [24] una red para mejorar la deteccion de cancer de mama que
combina lared Inception-v4, ResNet, y red neuronal convolucional recurrente. Esta red se llama
Red Neuronal Recurrente Residual Convolucional Inception. De acuerdo con los experimentos,
esta red presentd una precision de 99.05% para la clasificacién binaria y 98.59% clasificacion
multiclase de imagenes cancer de mama en el conjunto de datos de 2015 Breast Cancer
Classification Challenge.
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Rui Yan et al. proponen en [25] integrar las ventajas de las redes neurales convolucionales,
redes recurrentes y las correlaciones espaciales para la clasificacion de imé&genes
histopatologicas de cancer de mama. En este trabajo se utiliza la base de datos BACH que
contiene 3771 imagenes patoldgicas de alta resolucion de cancer de mama tenidas con
hematoxilina y eosina. EI método utilizado logra una exactitud del 91.3% en la categorizacién

de 4 clases.

Abdullah Al Nahid et al. recopilan en [12] distintos métodos de clasificacion de imagenes
de céncer de mama. Mencionan que en el estado del arte las técnicas de aprendizaje profundo
en especial las CNN han tenido mejor capacidad de extraccién de caracteristicas en la
clasificacion avanzada de iméagenes histoldgicas, con el Gnico inconveniente de requerir un gran

numero de muestras para su aprendizaje.
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CAPITULO 2
ANALISIS DE LOS MODELOS EN EL ESTADO DEL ARTE DE LOS METODOS
DE PROCESAMIENTO DE IMAGENES DE HISTOLOGIA
Para proponer la CNN de procesamiento de imagenes de histologia de esta tesis, fue
necesario realizar un estado del arte acerca de los métodos de ML y DL dedicados a trabajar
con imagenes de histologia. Por ello, en este capitulo se presentan las estadisticas de este
analisis del estado del arte. El andlisis se hizo con base en la informacion que presentan los
articulos, que incluye la red propuesta o utilizada, la base de datos y su origen, aumentacion de

datos, procesamiento previo, métricas utilizadas y su desempefio.

De esta manera, este capitulo se organiza de la siguiente forma: la seccién 2.1 presenta las
redes mas utilizadas en el estado del arte, mientras que la seccién 2.2 las bases de datos. La
seccion 2.3 describe la forma de implementacion de algoritmos. La seccion 2.4 muestra las

métricas de evaluacion y finalmente, la seccion 2.5 presenta la conclusion de este analisis.

2.1 Modelos utilizados en el estado del arte para clasificacion de imagenes histoldgicas
En el andlisis del estado del arte realizado en esta tesis, se reportaron diversas redes para
extraccion de caracteristicas y clasificacion. De los méas de 40 articulos analizados, se

presentaron los siguientes modelos:

e SVM [17], [21], [26]-[29].

e kvecinos mas cercanos (KNN, por sus siglas en inglés) [26].

e Algoritmos bayesianos (NaiveBayes) [26].

e Arbol de decision [26], [30].

e Long-Short-Term-Memory (LSTM, por sus siglas en inglés) con redes neuronales
recurrentes (RNN, por sus siglas en inglés) [31]-[33].

e Red neuronal convolucional profunda (DCNN, por sus siglas en inglés) [24], [34]-[36].

e Redes neuronales probabilisticas [37].

e Canal-inception-residual Unet (RIC-Unet) [38].

e Red de creencia profunda (DBN, por sus siglas en inglés) [39].
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e Analisis de nucleos adaptativos multiescala (MANA, por sus siglas en inglés) [40].

e CNN tradicionales [31], [33], [41]-[51].

e Otras CNN con variantes para mejorar su clasificacion, tales como AlexNet, Xception,
Inception-v3, Inception-v4, ResNet e InceptionResNet-v2 [19], [20], [23]-[25], [29]
[32], [34], [52]-[55].

Cabe mencionar que en algunos articulos se utiliza mas de un modelo.

La Figura 2.1 muestra el porcentaje de trabajos analizados en la literatura que utilizan cada
uno de las redes mencionadas. De acuerdo con esta grafica, las CNN tradicionales son las redes
maés utilizadas. Estas redes se proponen con diferentes hiperparametros tales como nimero de
capas, tamafio, cantidad de filtros, parametros de aprendizaje, etc. Después de estas CNNs, se

encuentran ResNet, SVM y otras redes profundas.

Modelos Utilizados

InceptionResNet-v2

4% | ResNet
13%

DecisionTree
4%

AlexNet
5%

Xception
5%

LSTM (RNN)
7%

Figura 2.1 Modelos dedicados a trabajar con imagenes de histologia en articulos del periodo 2015-2019.
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2.2 Bases de datos

Las bases de datos utilizadas en los articulos de procesamiento de histologia son privadas en
su mayoria. Por ejemplo, en [23] reportan Brain histology, una base de datos de imagenes
histologicas de tejido cerebral obtenida en Departamento de Patologia del Hospital Tan Tock
Seng, Singapur. El objetivo de esta base de datos fue entrenar una CNN que ayude a los
patdlogos en la clasificacion e inspeccion de las diapositivas de histologia para agilizar la
atencion medica. Como esta, existen maltiples bases de datos que se utilizan para analizar
problematicas muy especificas con imagenes de histologia, pero cuentan con acceso restringido

por lo cual no pueden ser analizadas.

Por otro lado, existen pocas bases de datos publicas, que son muy populares en la literatura
y se pueden obtener bajo solicitud. La mas utilizada de estas bases de datos es BreakHis
publicada en 2016 por Fabio A. Spanhol et al. en [21], y puede ser adquirida Ilenando un
formulario en la pagina https://web.inf.ufpr.br/vri/databases/breast-cancer-histopathological-
database-breakhis/. Esta base de datos se compone de 9,109 imagenes microscopicas de tejido
tumoral de seno tefiidas con HE, recolectadas de 82 pacientes a través de estudios clinicos desde
enero de 2014 hasta diciembre de 2014 en el Laboratorio P&D en Parana, Brasil usando
diferentes factores de aumento (40X, 100X, 200X y 400X). El procedimiento de preparacion
utilizado para obtener las imégenes es un proceso de parafina estandar para preservar la
estructura original del tejido y la composicion molecular observada bajo un microscopio éptico.
El proceso de preparacién completo incluye pasos como fijacion, deshidratacion, limpieza,
infiltracion, incrustacion y recorte. Para montar la muestra de tejido en un portaobjetos de
vidrio, se realizan cortes en secciones de 3 um con un micrétomo. Una vez que se obtiene la
muestra, el patdlogo identifica el area del tumor en cada portaobjetos mediante el analisis visual
de la seccidn de tejido bajo un microscopio. El diagnostico final en cada caso lo realiza un
patologo experimentado y se confirma mediante pruebas complementarias como el anélisis
inmunohistoquimico. A partir de esto, se logré obtener un conjunto de muestras que contiene

2,480 muestras benignas divididas en cuatro tipos de tumores:

e Adenosis
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e Fibroadenoma,
e Tumor phyllodes

e Adenoma tubular

También contiene 5,429 muestras malignas divididas en cuatro tipos de tumores que

representan cancer de mama:
e Carcinoma ductal,
e Carcinoma lobulillar,
e Carcinoma mucinoso

e Carcinoma papilar.

Las iméagenes tienen las siguientes caracteristicas: tamafio de 700x460 pixeles, composicién

de color RGB, profundidad de 8 bits en cada canal, formato PNG vy se distribuyen como se

muestra en Tabla 2.1.

Tabla 2.1 Distribucién por factor de magnificacion y clase.

Factor de Benigno Maligno Total
aumento
40x 625 1370 1995
100x 644 1437 2081
200x 623 1390 2013
400x 588 1232 1820
Total 2480 5429 7909
Numero de 24 58 82
pacientes

El proposito de esta base de datos es proporcionar imagenes médicas necesarias para llevar
a cabo experimentos fiables para demostrar la eficacia de los métodos propuestos. De esta
manera se puede estandarizar las pruebas para desarrollar algoritmos y evitar que se realicen

experimentos utilizando datos seleccionados por investigadores.
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2.3 Implementacion de algoritmos

Tres aspectos importantes en el desarrollo de algoritmos para clasificacion de imagenes de
histologia son el lenguaje de programacién, preprocesamiento de datos y métricas de
evaluacion. Lenguaje de programacion se refiere a la serie de instrucciones que bajo una
sintaxis le proporcionan a una computadora las 6rdenes para su actuar [56]. Preprocesamiento
significa aplicar técnicas de preparacion de datos, como el aumento de datos, la normalizacion
de tincion y las estrategias de normalizacion de imagenes para optimizar el proceso de

entrenamiento. Las métricas de evaluacion se veran mas adelante en este capitulo.

En referente al lenguaje de programacion mas utilizado para clasificacion de iméagenes de
histologia, 43% de los trabajos utilizaron Python, 32% utilizaron Matlab y 25% no mencionan
el lenguaje, tal como se muestra en Figura 2.2. Cabe mencionar que el lenguaje mas utilizado
para los modelos de aprendizaje profundo es Python ya que este cuenta con librerias

especializadas y es de codigo libre [57].

LENGUAIES UTILIZADOS

Matlab
32%

Python
43%

Figura 2.2 Lenguajes utilizaos en los algoritmos de clasificacion de imagenes de histologia.

En cuanto a preprocesamiento, pocos trabajos recurren a la aumentacion de datos, tal como
lo muestra la Figura 2.3, que consiste en un aumento de nuestro conjunto de datos mediante
perturbaciones a las imagenes originales (esto se ve mas a detalle en el capitulo 4). No obstante,

los pocos los articulos que utilizan aumentacion, reportan mejor desempefio a comparacion de
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aquellos que no utilizan estas técnicas basado en el mismo modelo y misma base de datos. Por
ejemplo, en [58] se reporta la comparacion de desempefio al utilizar aumentacién de datos
contra no utilizar aumentacion de datos en cinco modelos de DCNN utilizados en el estado del
arte para para la deteccion de melanoma en iméagenes dermatoscépicas de lesiones cutaneas. En
precision, reporta en las redes un incremento de 7% en AlexNet, 7.2% en ResNet50, 6.2% en
VGG16, 3.8% en VGG19 y 45% en Xception, en comparacion de las mismas redes sin utilizar

técnicas de aumentacion de datos.

AUMENTACION DE DATOS

30
25 -
20
15
10
: I

Si No

# de articulos

Figura 2.3 Métodos que realizan una aumentacion de datos antes del entrenamiento.

2.4 Métricas de evaluacion

El entrenamiento de las redes neuronales para la clasificacion de imagenes histolégicas suele
ser supervisado. Por ello, los resultados para la prediccion de tejido mamario se miden con las
evaluaciones de verdaderos positivos (TP), falsos positivos (FP), verdaderos negativos (TN) y
falsos negativos (FN). En el caso de estudio, los TP representan las imagenes con tumores
benignos bien clasificados, FP representan las imagenes con tumores benignos mal clasificados,
TN representan las imagenes con tumores malignos bien clasificados y FN representan las
iméagenes con tumores malignos mal clasificados [59]. Las métricas mas comunes para medir
el desempefio son exactitud, precision, exhaustividad y puntuacion-F1 que se calculan de la

siguiente manera:
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o TP
Exhaustividad = TP+—FNX100 (2.3)

RecallxPresicion (2.4)

Puntuacion = F1 = 2x Recall + Presicion

Donde la exactitud [59] (accuracy, por su traduccién al inglés) dada por la ecuacion 2.2, es
la métrica mas utilizada para medir un modelo en ML ya que muestra los casos que se
clasificaron correctamente. Sin embargo, la exactitud no distingue entre los tumores malignos
que se clasificaron como benignos y los tumores benignos que se clasificaron como malignos.
Por esta razon, se utilizan las métricas de precision (2.2), exhaustividad (2.3) y puntuacion F1
(2.4). La precision [59] (presicion, por su traduccion al inglés) es la métrica que nos indica
cuales tumores que se clasificaron como benignos son realmente benignos. La exhaustividad
[59] (recall, por su traduccion al inglés) es la fraccion de tumores benignos que identificé el
sistema. Finalmente, la puntuacion F1 [5] (F1-score, por su traduccién al inglés) es la media
armonica de la precision y la exhaustividad.

Para evaluar que estas métricas midan correctamente la capacidad de aprendizaje de los
modelos, se utiliza la validacién. Este método (también Ilamado remuestreo) es una estrategia
que puede estimar el poder predictivo del modelo cuando solo se aplican datos con los que el
modelo no ha sido entrenado (en este caso imagenes). El ejemplo mas sencillo consiste en
repartir aleatoriamente los datos disponibles en dos grupos, uno se emplea para entrenar y otro
para evaluar. Aunque esta es la opcion mas simple, tiene dos problemas principales:

1. La estimacion del error es muy variable, depende directamente con cuales imagenes se
utilizan como conjunto de entrenamiento y cuales se utilizan como conjunto de

validacion (problema de varianza).

2. Al excluir algunas de las imagenes disponibles como datos de entrenamiento, hay menos
informacidn que se puede utilizar para entrenar la red, lo que reduce su capacidad de

aprendizaje.

Una forma para evitar estos problemas de la validacién y medir la capacidad de aprendizaje

del sistema es la validacion cruzada, que es un método para evaluar la capacidad de
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generalizacion de modelos predictivos y prevenir el sobreajuste. Una de sus variantes es la k-
carpetas (en este trabajo se sustituye la constante k conocida en la literatura por la h, ya que k
se utiliza en este documento para definir los filtros), y consiste en dividir aleatoriamente la base
de datos en h grupos de aproximadamente el mismo tamario. Entre estos, h-1 grupos son usados
para entrenar la red y un grupo usado para validacion. En cada iteracion, este proceso se repite
h veces utilizando diferentes grupos como validacion. Este proceso es evaluado h veces y se
utiliza el promedio para la evaluacion final de la red[60], por lo tanto el tiempo de
entrenamiento incrementa h veces. Por lo general, se recomienda que h entre 5y 10 (El valor
mas alto de h conduce a una red menos sesgada pero una gran varianza podria conducir a un
sobreajuste), en la Figura 2.4 se muestra un ejemplo de una base de datos dividida en 5 carpetas
y que rol juega cada carpeta durante el entrenamiento. La explicacion del proceso de validacion

cruzada se puede ver en [60].

wv "] wv v "]
o] o o o 2]
-§ Carpeta 2 - -E Carpeta 2 - -§ Carpeta 2 - § Carpeta 2 - -§ Carpeta 2
E Carpeta 3 -E Carpeta 3 g Carpeta 3 g Carpeta 3 g Carpeta 3
c c | = [ = =
o (o] o Q (o]
=) Carpeta 5 O Carpeta 5 O Carpeta 5 O Carpeta 5 O Carpeta 5

B Conjunto de entrenamiento
[ Conjunto de pruebas

Figura 2.4 Validacion cruzada de 5-carpetas.

2.5 Conclusiones del analisis realizado

Del analisis de articulos que trabajan con imagenes histoldgicas y que fueron publicados en
la literatura cientifica en el periodo del 2015 al 2019, se encontr6 que los algoritmos de
aprendizaje profundo fueron los mas utilizados, alcanzando un 62% del total de articulos. Las
CNN mas utilizadas fueron las tradicionales con disefio Gnico en cuanto al nimero y tipo de
capas. No obstante, en este trabajo se van a descartar como base para el desarrollo de los
métodos a proponer, ya que los trabajos que proponen estas redes carecen de la informacién
necesaria para ser replicadas. Seguido de estas, las CNN especializadas como las redes ResNet,
Inception-v3, Xception y InceptionResNet-v2m, quienes fueron analizadas ya que son
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utilizadas en varios articulos que trabajan con imagenes de histologia y en otras tareas de
clasificacion. Ademas, la arquitectura de estas redes especializadas fue publicada a detalle y su
cadigo se encontrd publico en Internet. Otro aspecto a considerar en estas redes es que reportan
buen desempefio en diversas tareas de clasificacion. Por estas razones, estas redes serviran

como base para crear una CNN de clasificacion propia.

Se selecciond Python para trabajar en esta tesis, ya que este lenguaje es mas propicio para
los modelos de aprendizaje profundo por la portabilidad que les brinda. Esta portabilidad les
permite correr en diferentes plataformas, sistemas embebidos y sistemas operativos. Ademas,
Python es de codigo abierto y esta disponible en Internet para su descarga, lo que lo hace méas

flexible a cambios.
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CAPITULO 3
REDES NEURONALES CONVOLUCIONALES PARA EL ANALISIS DE
IMAGENES DE HISTOLOGIA

En el capitulo anterior se pudo ver que las CNN especializadas han cobrado popularidad en
el estudio de imégenes de histologia de diversos tejidos. Por ello, en este capitulo se presenta
un analisis que parte del trabajo de Bianco et al. quienes presentan en [61] una revisién de CNN
especializadas que fueron propuestas en el estado del arte para el reconocimiento de imagenes.
En este trabajo se comparan las redes usando multiples indices de rendimiento, como la
precision del reconocimiento, la complejidad de la red (nimero de capas), la complejidad
computacional (nimero de operaciones de punto flotante por segundo), el uso de memoriay el
tiempo de inferencia. Este analisis se puede ilustrar en la Figura 3.1, donde se observa que las
redes més utilizadas en histologia son ResNet, Inception-v3, Xception e InceptionResNet-v2.
Estas redes presentan un alto desempefio en cuanto a precision y se encuentran en la media de
nimero de operaciones de punto flotante por segundo (FLOPS, del inglés floating point

operations per second).

Por ello, en este capitulo se presenta un andlisis de las redes ResNet, Inception y Xeption.
Ademas, también se afiade un analisis de la red de MobileNet-V2, ya que es una arquitectura
para sistemas embebidos que realiza menos operaciones de punto flotante que las mencionadas
de Bianco et al. Esta red fue incluida en este analisis ya que se busca una red de procesamiento
de imégenes de histologia con baja cantidad de operaciones que sea compatible con dispositivos

embebidos y moviles.

El analisis presentado en este capitulo se basa en explicar una serie de diagramas que
representan las redes, por lo que es necesario conocer la simbologia presentada en la Figura 3.3,
donde se muestran las capas que componen una CNN con diferentes colores. Como se observa

en esta figura, las capas se representan de la siguiente manera:

e Bloques rojos se representan las capas convolucionales dada por la ecuacion 1.5.
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e Bloques grises simbolizan las capas de agrupacion (pooling), dadas por la ecuacion 1.8 para
max-pooling (abreviada como max-pool dentro del bloque) y la ecuacién 1.9 para average-
pooling (abreviada como avg-pool dentro del bloque).

e Bloques morados representan operaciones de union.

e Capas densas dadas por 1.11 se simbolizan en azul.

e Funciones de activacion como la softmax dada por la ecuacion 1.12 con un circulo blanco

y la letra inicial de la funcion a la que corresponde.

NASNet-A-Large
SE-ResNeXt-101(32x4d)
80 Incepl;gn»ResNel-v? SENet-154
1 ion-v et-
o - 4 X
SE-ResNeXt 50(3.2x d) Xeeption P SNGL 56 ‘,patm\,e( 131
SE-ResNet-101 &) esNet-152 [ResNeXt-101(64x4d)
SE-ResNetd§,_ inception-v3 g 10 \(o2% lEResNel- 152
DenseNet-201@@) QenseNel_161&sNet-101 FB-ResNet-152
® @resnotso @Catfo-ResNet-101 VGG-19_BN
75 - DualPathNet-68 DenseNet-169 VGG-16 BN
DenseNet-121
® NASNet-A-Mobile
:\; BN-Ince.pu'on @ ResNet-34 VGG-13 BN
~
c @ MobileNet-v2 VGG-11_BN
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(%] VGG-19
‘C 70 A ResNet-18 VGG-16
) @
— MobileNet-v1
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SqueezeNet-v1.1
@ SqueezeNet-v1.0
. AlexNet
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0 5 10 15 20 25

Operaciones (G-FLOPS)

Figura 3.1 Grafico de bolas que informa la precision contra la complejidad computacional El tamafio de cada
circulo corresponde a la complejidad de la red[61].

También, en pequefios circulos amarillos se representan las funciones de activacién dada por

la ecuacion 1.7, mientras que los circulos blancos simbolizan otras funciones como la ecuacion
1.12.
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Dentro de las arquitecturas, existen conjuntos de capas y operaciones que se repiten, y se
retinen dentro de un recuadro (amarillo, verde o naranja) en forma de médulos como se muestra
en la Figura 3.3. Para indicar las veces que cada modulo se repite, este se encierra entre

corchetes y se le asigna un multiplicador como se muestra en la Figura 3.4.

Para revisar estas redes, el resto de este capitulo se organiza de la siguiente manera. En la
seccion 3.1 se ve la red ResNet, la seccion 3.2 Inception, la seccion 3.3 Xception y en la seccion
3.4 MobileNet.

Capas Funciones de activacién

Operaciones convolucionales, ® RelLU
rojo

Otras funciones

avg-pool

Operaciones de pooling, gris
2x2

. ., e Normalizacion por lotes
Operaciones de unién como
concat -y
concatenar o adicion (add),
morado @ Softmax

[ Capa densa, azul

Figura 3.2 Capas y funciones en los modelos de red.

Maédulos / Bloques

_ avg-pool _ avg-pool

Modulo A Modulo B

o max-pool
Modulo C = —' e —

Figura 3.3 Mddulos y bloques en los modelos de red [62].
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Capas o Modulos / Bloques repetidos

Modulo B = —»| Modulo B » ModuloB —

x2

Figura 3.4 Mddulos repetidos en la red [62].
3.1 ResNet

Una de las redes mas populares en la literatura es la Red neuronal residual, que es una red
neuronal convolucional con conexiones residuales [18]. Una de sus variantes propuestas fue la

ResNet-50, que es una red de 50 capas, representada por la Figura 3.3, y consta de:

Una imagen de entrada representada matematicamente como un tensor con dimensiones basadas
en la ecuacion 1.3. Una capa de convolucion con un tamafio de 7 x 7 x 64. A continuacién, una
capa de max-pooling. Las siguientes capas estan son tres bloques compuestos por convoluciones,
la primera convolucién con un kernel 1 x 1 x 64 canales, la siguiente de con un kernel 3 x 3 x
64 y la tltima con un kernel 1 x 1 x 256 canales. El primer bloque de “convolucién” afiade una
convolucion en paralelo a las tres anteriores cuyo kernel es de 1 x 1 x 256 y la salida la afiade
a la salida de la tercera convolucion y los otros dos bloques “identidad” afiaden una conexion
residual entre la entrada del blogue y la afiade a la salida de la tercera convolucion. A
continuacion, se tiene 4 bloques compuestos por una serie de convoluciones, la primera con un
kernel de 1 x 1 x 128, la segunda con un kernel de 3 x 3 x 128 y la tltima con un kernel de 1 x
1 x 512. Al igual que los blogues anteriores, el primero corresponde a un blogue que afiade una
convolucion en paralelo a las tres anteriores cuyo kernel esde 1 x 1 x 512 y los otros tres afiaden
conexion residual al igual que los anteriores. Después se afiaden 6 bloques con el mismo patrén
que los anteriores con kernel de tamafio 1 x 1 x 256 en la primera convolucion, 3 x 3 x 256
para la segunday 1 x 1 x 1024 para la tercera. El primer bloque corresponde al “convolucion”
que afiade la convolucion en paralelo con kernel de tamafio 1 x 1 x 1024 y cinco de “identidad”
con conexion residual. A continuacion, se tiene 4 bloques compuestos por una serie de

convoluciones, la primera con un kernel de 1 x 1 x 512, la segunda de 3 x 3 x 512 y la tercera
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de 1 x 1 x 2048. El primer bloque corresponde al “convolucion” que afiade la convolucion en

paralelo con kernel de tamafio 1 x 1 x 2048 y dos de “identidad” con conexion residual.

Una vez terminada la extraccion de caracteristicas por las capas convolucionales, se tiene una
capa de reduccion de caracteristicas, una capa de agrupacion promedio global y una capa de
clasificacion de una capa completamente conectada y al final una funcion softmax (ecuaciones
1.11y (1.12) [63].

En la descripcion de la red anterior, no se detallan las funciones de activacion ni las que
cuentan con normalizacion por lotes ya que es basicamente agregar un paso adicional entre la
neurona y la funcion de activacion para normalizar la activacion de salida. Esto se ilustra en las

Figura 3.6 y Figura 3.6.

entrada co:rv7x7 ma;( p3001 ——>| conv }—E—{ ident conv I—@
X
X2

@—E—‘ ident %——{ conv |‘Ev‘ ident %—-‘ conv |~E—{ ident @—» Gobal.avg- |
pooling
X3 X5 X2

Figura 3.5 Bloques de la arquitectura de ResNet50 [62]

3.2 Redes Inception

Otra red popular debido a su bajo costo computacional es la red neuronal convolucional
Inception [22] publicada en 2015. Esta utiliza convolucionales que se realizan de manera
paralela con diferentes tamafios de kernel, por ejemplo de 1 x 1, 3 x 3y 5 x 5, para después
concatenar la salida de las convoluciones en un solo mapa de caracteristicas. Para entender el
beneficio de las redes Inception, hay que conocer las redes convolucionales definidas por la
ecuacion 1.5, como el ejemplo de la Figura 1.6, donde se utiliza la operacion de pooling dada
por la ecuacion 1.8 0 1.9, para reducir el tamafio del mapa de caracteristicas. No obstante, esto

genera un costo computacional tan grande como la matriz en la que se aplique la convolucion.

. . . ~ . . d d
Por ejemplo, si tenemos una matriz tamafio dxd con k filtros y se desea reducir a S X~ con 2k

32



CAPITULO IlI REDES NEURONALES CONVOLUCIONALES PARA EL ANALISIS DE
IMAGENES DE HISTOLOGIA

filtros, se necesita la convolucion con el paso de uno con 2k filtros y aplicar una capa pooling

adicional, con lo que se necesitan 2d?k? operaciones.

(&) (8) (®)
®)

add

(B)
(®)
Bloque de convolucion (conv)

o o o add
® o

Bloque identidad (ident)

Figura 3.6 Bloques de la arquitectura de ResNet50 [62].

Para reducir el costo computacional, el modulo Inception plantea hacer dos bloques en
paralelo con el mismo tamarfio paso. El primero con una capa de max-pooling y el segundo con
la capa de convolucion en paralelo. Aunado a esto, se afiaden convoluciones de 1x1 entes de
las convoluciones 3x3 y 5x5 para reducir los costos computacionales tal como se muestra en el

maodulo Inception simple de la Figura 3.7.

La tercera version de esta red (Inception-v3) fue lanzada en 2016 en [65] y hasta finales del
2020 ha sido citada por méas de 12443 articulos entre los que se encuentras algunos dedicados
a la clasificacion de imagenes de tejidos de mama y cerebro como se muestra en [52]. La

arquitectura la red Inception-v3 se muestra Figura 3.8.
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max-pool 3x3

Figura 3.7 Mddulo Inception simple.[64]

Reduccion
A m@

X3 x4

Entrada

" 5x%5

1 > ;
B pooling

x2

Figura 3.8 Arquitectura de la red Inception-v3 [62].

De esta manera, la red Inception-v3 de 42 capas consta de:

e Una imagen de entrada representada matematicamente como un tensor con dimensiones

basadas en la ecuacion 1.3.
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e El blogue del tallo, compuesto por una secuencia de 3 capas convolucionales de tamafio
3x3 seguido de una capa de agrupacion tipo max-pooling, dos capas convolucionales de
1x1y 3x3 respectivamente y finaliza con otra capa de agrupacion max-pooling. Este bloque
se ilustraen la Figura 3.9 .

e El bloque Inception A, una de las variantes del médulo Inception simple. En este bloque los
autores factorizan la convolucion de 5x5 en dos operaciones de convolucion de 3x3 para
aumentar la velocidad de calculo. Este cambio se debe a que la convolucion 5x5 tiene un
costo computacional 2.78 mayor a la convolucién 3x3 reduciendo méas de 28% el nimero

de operaciones. Este bloque se ilustra en la Figura 3.10.

3x3 3x3

Max pool
3x3

Reduccion-A

# concatenacion |—>

Max pool
3x3

Reduccion-B

Figura 3.9 Mddulos de reduccion y tallo.
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e El blogue Inception-B factoriza una convolucion con un tamafio de filtro de nxn en una
combinacion de convoluciones 1xn y nx1, donde n=7. La idea de este modulo es reducir
las dimensiones de los kerneles y el costo computacional, pero sin mucha o ninguna pérdida

de representacion del mapa de caracteristicas. Este bloque se ilustra en la Figura 3.10.

e El blogue Inception-C donde el banco de filtros del médulo se hace mas ancho en lugar de
mas profundo para eliminar los cuellos de botella. Por el contrario, si el modulo se
profundiza, el tamafio del mapa de caracteristicas se reduciria provocando peérdida de

informacion. Este bloque se ilustra en la Figura 3.10.

e Entre los mddulos Inception A e Inception-B y de este ultimo con Inception-C, existen dos
maodulos de reduccion que buscan reducir el tamafio del mapa de caracteristicas mediante
bancos de filtros. Estos modulos se llaman Reduction-A y Reduction-B respectivamente y

se ilustran en la Figura 3.9 .

e Después de los blogues Inception, se encuentra una capa de agrupacién de promedio global
seguido de una capa completamente conectada y al final una funcion softmax (ecuaciones
1.11y1.12).

En el 2017 Szegedy et al. publicé en [66] Inception-ResNet, de la que se proponen 2 versiones:
la primera “InceptionResNet-v1” con el mismo coste computacional que la Inception-v3 y la

version dos “Inception-Resnet-v2” (Figura 3.11) con mas en el namero de filtros.

La red Inception-ResNet afiade un nuevo bloque Inception-A (Figura 3.12) y modifica los
maodulos Inception y los convierte en mddulos de blogues Residual Inception (Figura 3.13) que
consta de un banco de convoluciones en paralelo con una conexion residual que adiciona a la

salida del blogue la entrada del mismo.

Asi la red Inception-ResNet-v2 mostrado en la Figura 3.11 consta de: una imagen de entrada

representada matematicamente como un tensor con dimensiones basadas en la ecuacién 1.3.

e El blogue tallo esta definido con anterioridad en la arquitectura de la red Inception-V3 'y

representado en la Figura 3.9.
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e El blogue Inception-A presentado en [66] que se diferencia del utilizado en la Inception-v3
por el cambio de tamafio de uno de las capas convolucionales que cambia de 3x3 a 5x5 y
es representado en la Figura 3.12.

i

x2
Avg-pool -
3x3

concatenacion

Inception-A

o i}

x2

- o comsion ] —
y it e ]
y 3x3

Inception-B

—_— | = concatenacion

M ]
3x3

Inception-C

Figura 3.10 Médulos Inception-V3 [62].
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Figura 3.11 Arquitectura Inception-ResNet.[62].
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Figura 3.12 Médulos de tallo y reducciones para la InceptionResNet [62].
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e Contintan los bloques Inception-ResNet-A, Inception-ResNet-B e Inception-ResNet-C

representados en la Figura 4.12 que se intercalan con los blogues de reduccion, Reduction-
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A, igual al presentado en la Figura 3.10 y el Reduction-B que se presenta en la Figura 3.12

Inception-ResNet-A

Inception-ResNet-B

™ i!
:

Inception-ResNet-C

Figura 3.13 Mdédulos Residual Inception [62].

e Después de los bloques Inception, se afiade una capa de convolucion de reduccién de 1x1
para seguir con un avg-pooling global dado por la ecuacion 1.9 pero con un tamafio de
kernel tal que k=h. Una vez terminada la seccion de extraccion de caracteristicas, se
continua con una capa completamente conectada y una funcion softmax (ecuaciones 1.11'y
1.12).

3.3 MobileNet-v2

En 2017 Andrew G. Howard publica en [67] MobileNet, una red que se basa en una
arquitectura optimizada que utiliza convoluciones separables en profundidad para construir
redes profundas de bajo costo computacional. En esta red, el trabajo de la capa convolucional

se divide en dos subtareas: primero, una capa convolucional profunda que filtra la entrada,
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seguida de una capa convolucional puntual de 1 x 1 que combina estos valores filtrados para

crear nuevas caracteristicas. Esta hace lo mismo que una convolucidn normal, pero mas rapido.

Las convoluciones separables se ilustran por la Figura 3.14, donde se puede observar que
se componen de una convolucion estandar en una en profundidad y una convolucién puntual.
Una convolucion estdndar filtra y combina entradas en un nuevo conjunto de salidas en una
sola operacion. La convolucion separable en profundidad divide la convolucion en dos
operaciones donde los kerneles tendran el tamario de 1xk y kx1. Esta factorizacion tiene el efecto

de reducir drasticamente el calculo y el tamafio de la red[67].

1)

Entrada Filtro Salida intermedia Filtro Salida

Figura 3.14 Convoluciones separables [68].
La convolucion estandar tiene el costo de calculo definido por:

Si se analiza la Figura 3.15, el costo computacional de la convolucion separable en

profundidad es definido por:
CCsep =Dy X Dy X K X Dp X Dp + L X K X Dp X Dp (3.2)

Donde Dy es la dimension espacial del nucleo (se asume que es cuadrado), K es el nimero
de canales de entrada, L es el nimero de canales de salida y Dy es el ancho y la altura espaciales

de un mapa de caracteristicas de entrada cuadrado [67].
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7

-~ L —

a) Filtros de una convolucion estandar

o) (1 61 ~ (7

D[\' -— K—-.

b Filtros de una convolucidn en profundidad

S

fp— L —
c) filtros de convolucién llamados convolucién puntual en el

contexto de convoluciones separables en profundidad

Figura 3.15 Ejemplo de costo de una convolucion estandar y una separable en profundidad [67].

En MobileNet la funcién de activacion utilizada es ReLU6, donde 6 es un limite superior
que limita los valores de la funcién de activacion de 0 a 6, la eleccion fue arbitraria y obtuvo
buen desempefio. Los autores de [69] creen que incorporando un limite superior anima a su red
a aprender antes las caracteristicas abstractas [70] y esta definida por:

0, para valor < 0

ReLU6(valor) = min(max(0, valor), 6) = {valor para 0 < valor < 6

(3.3)

Dos afios después, Mark Sandler et al. proponen en [71] la segunda version de esta red
denominada MobileNet-v2, donde reduce el nimero de canales a comparacion de la primer
version. Esta proyecta datos con un gran nimero de canales en un tensor con un nimero mucho
menor de dimensiones. Este tipo de capa también se denomina capa de cuello de botella porque

reduce la cantidad de datos que fluyen a través de la red.

Otra diferencia de MobileNet con MobileNet-v2 es la conexion residual que existe para
ayudar al flujo del gradiente en la red. Esta conexion residual se aplica en el bloque Inverted

Residual Block, que consta de una convolucion con kernel de 1x1 seguida de una convolucion
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separable de 3x3. Le sigue una capa convolucional de 1x1 y al ltimo se le agrega la conexion
residual que viene del inicio del bloque. La arquitectura de la MobileNet-v2 se muestra en
Figura 3.16.

e pE T
X7
—— =

Bloque residual mvertido (Inv-Res)

Figura 3.16 Arquitectura de MobileNet-v2 [62].

La arquitectura de MobileNet-v2 est4 conformada por:

Una imagen de entrada representada por la ecuacion 1.3.

Una convolucion regular de 3x3.
e Siete bloques Inverted Residual Block.
e Una convolucion regular de 1x1.

e Una capa de agrupacion promedio global, seguida de una capa de clasificacion
completamente conectada a una convolucién equivalente 1 x 1, y una capa de clasificacion

softmax.

3.4 Xception

Xception es una red neuronal convolucional cuya arquitectura se muestra en la Figura 3.17
y tiene 71 capas de profundidad. Xception es una adaptacion de Inception, donde los modulos
de Inception han sido reemplazados por convoluciones separables en profundidad como las

usadas en MobileNet. Debido a que la hipétesis de esta arquitectura es una version con mejor
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rendimiento con el mismo namero de parametros que la hipotesis subyacente a la arquitectura

Inception-v3, se le llamo Xception, que significa "Extreme Inception™ [72].

Entrada conv 3x3 0 Conv-A }%E{ Conv-B %—-{ Conv-C |—> Gobal.avg—
pooling
X2 x3 x8

Figura 3.17 Arquitectura de Xception [62].

(®) s)

La red Xception consta de:
e Unaimagen de entrada con dimensiones basadas en la ecuacion 1.3.

e Dos capas consecutivas de convoluciones, la primerade 3 x 3 x 32 y la segunda de 3 x 3 x
64.

e Elblogue Conv A (Figura 3.17 Arquitectura de Xception [62].) que es un bloque Inception
simplificado, esta conformado por dos capas convolucionales de 3 x 3 x 128 seguidas de
una capa de agrupacién max-pooling. Ademas, el bloque cuenta con una conexién residual
que le lleva una capa de convolucion de 1 x 1 x 128. Este bloque se repite tres veces
cambiando el tamafio de canales en los kernels que cambian de 128 a 256 para el segundo

bloque y 728 para el tercero.

e El blogue Conv B (Figura 3.17 Arquitectura de Xception [62].) que consta de tres capas
convolucionales separables en profundidad en serie y a las cuales se les afiade una conexion
residual de principio a final del bloque. A estas convoluciones se les aplica un kernel de 3

x 3 x 728y se repite 8 veces.

e El bloque Conv C (Figura 3.17 Arquitectura de Xception [62].), similar a Conv A, esta
conformado por dos capas convolucionales de 3 x 3 x 728 y 3 x3 x 1024 seguidas de una
capa de agrupacion max-pooling. Ademas, el blogue cuenta con una conexion residual que
lleva una capa de convolucion de 1 x 1 x 1024. Sin embargo, a diferencia de Conv A, a este

se le agregan dos capas convolucionales de 3 x 3 x 1526 y 3 x 3 x 2048.
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e Se finaliza la extraccion de caracteristicas continua una capa de agrupacion de promedio

global, una capa completamente conectada y finaliza con una funcién softmax (ecuaciones
1.11a1.12).

max-pool add
3x3

= =)

Conv-A

add

Conv-B

(&) (B) [ apool
—o-{ -

=H=)

x2

Conv-C

Figura 3.18 Bloques de la red Xception [62].
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CAPITULO 4
PREPROCESAMIENTO DE DATOS Y REDES PROPUESTAS

En el capitulo anterior, se presentaron las redes neuronales profundas que son populares en
el procesamiento de imagenes de histologia y también MobileNet-v2. A partir de estas redes,
en esta tesis se propusieron dos redes neuronales convolucionales para analisis de imagenes de
histologia de tejido mamario. La primera se denomind Light-hist, una red inspirada en
MobileNet-v2 con un conjunto de convoluciones en paralelo aunadas con una conexion
residual. La segunda se denomind Light-hist-v2, que es similar a la primera version, pero se
afiade una convolucion en paralelo de diferente tamarfio de kernel para una mayor extraccion de
caracteristicas. MobileNet fue seleccionada como base para el disefio de las redes a proponer
debido a que la contribucion de esta tesis es desarrollar clasificadores de imagenes de histologia
mamaria con baja cantidad de parametros para que estas puedan ser procesadas por dispositivos

moviles o dispositivos ASIC.

Para presentar estas redes, este capitulo de organiza de la siguiente manera: la seccion 4.1
presenta el preprocesamiento de los datos utilizados para entrenar el modelo de CNN y en la

seccion 4.2 se describen las redes propuestas.

4.1 Preprocesamiento

La tincién maés utilizada en los cortes de tejidos es la HE, cuyo método se menciona en el
capitulo 1. Esta tincidn se utiliza para diferenciar los ndcleos tefiidos con color pdrpura, asi
como otras estructuras de tejido tefiidas con color rosa y rojo para que los patélogos valoren la
estructura general del tejido. No obstante, existe variabilidad entre las imagenes adquiridas
debido a los diferentes protocolos de tincion, métodos de captura, iluminacion y materias
primas. La Figura 4.1 muestra como existe variabilidad aun siguiendo los mismos protocolos
de tincion, solo variando la muestra de paciente a paciente. Por ello, el primer paso para

preprocesar las imagenes es realizar una normalizacion del color.

Las bases de datos de imagenes de histologia cuentan con pocas imagenes para que una red
generalice, en comparacion de otras bases de datos como Imagenet [73] que contiene decenas

o0 cientos de miles de imagenes. Por ello es necesario incrementar la cantidad de imagenes de
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la base de datos, ademas, estas imagenes presentan variaciones como en su tincion, brillo, etc.
Una forma de solucionar este problema es aplicando técnicas normalizacion y aumentacion de

datos.

2y
T . SR o ')I/ g
Figura 4.1 Imégenes tomadas de la base de datos BreakHist.

4.1.1 Normalizacion de tincién

La normalizacion de color de imagenes de histologia tenidas con HE es el proceso de reducir
la variacién de color para obtener una mejor consistencia en la informacion de estas imagenes.
Existen varios enfoques de normalizacién de color en imagenes de histologia, por ejemplo los
presentados por Macenko et al. [74], Reinhard et al. [75] y Vahadane et al. [76]. De los antes
mencionados en este proyecto se utiliza el propuesto por Macenko, debido a que ha generado
excelentes resultados en varios estudios como en [25], [34], [36], [40], [55], [77]-[81]. En estos
trabajos se comparan los resultados de clasificacion de CNN’s con imagenes con normalizacion

de tincion contra las mismas redes con imégenes sin normalizacion.

El método Macenko estd basado en Descomposicion de Valores Singulares (SVD por sus
siglas en inglés). En este método, una funcion logaritmica se utiliza para transformar
adaptativamente la concentracion de color de la imagen histopatologica original en una imagen
de densidad 6ptica como se indica en:

ent

0D = —logm (4.1)

46



CAPITULO IV PREPROCESAMIENTO DE DATOS Y REDES PROPUESTAS

Donde OD es la imagen resultante después de normalizar la los colores de la tincion en una
imagen e ent, es la intensidad de iluminacion. Un ejemplo de este método se muestra en la

Figura 4.2 inciso c.

4.1.2 Normalizacidn de iméagenes.

Otro paso del preprocesamiento es la normalizacion de la intensidad [82]. EI proposito es
obtener el mismo rango de valores para cada imagen de entrada antes entrenar al modelo CNN.
Las imagenes de entrada se normalizan a la distribucion normal estdndar mediante la

normalizacion minima-maxima al rango de intensidad de [0, 1], que se calcula como:

_ bint — 9min
Qnorm =

(4.2)

Qmax + Qmin

donde Q,,,rm €S Una imagen resultante después de normalizar la intensidad de una imagen. p,,in
Y Pmax SON l0s valores de intensidad minima y maxima de la imagen de entrada en la ecuacion
4.2.

Figura 4.2 Preprocesamiento de imagenes de histologia, donde se muestran: a) Imagen original, b)
Normalizacion de intensidad (Xnorm), ¢) Normalizacién de tinciéon (OD), d) Normalizacién de tincion e
intensidad (OD y Xnorm)

4.1.3 Aumentacion de datos
Debido al tamafio limitado del conjunto de datos de iméagenes de histologia para el
entrenamiento, la CNN es propensa a sobre ajustar los pesos de la red, lo que conlleva a una
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baja tasa de reconocimiento de imagenes de histologia y resultados de diagndstico
insatisfactorios [83]. El método para sobrellevar esta problematica es la aumentacion de datos,
cuyo propdsito es generar mas datos basado en un conjunto de entrenamiento existente [58].
Basado en librerias ya definidas en keras con tensorflow, se utilizan diferentes técnicas de
aumento de datos [77], como rango de corte, rango de zoom, volteo horizontal y vertical, entre

otros creando asi nuevas imagenes que seran utilizadas en el entrenamiento.

A continuacion, se explican los parametros y se muestra ejemplos de las trasformaciones
realizadas con dichos parametros, estas son aplicadas a una imagen de muestra del conjunto de

datos BreakHis, como la mostrada en la Figura 4.3.

Figura 4.3 Imagen de muestra a la cual se le aplicaran las transformaciones.

Factor de cambio de escala (rescale): a pesar del nombre dado, no se aplica ningun cambio
de escala. Su funcion es transformar los datos [84]. Para una imagen que contiene 3
componentes (rojo, verde y azul), y los pixeles tienen valores de 0 a 255, rescale es un factor

de 1/255 para transformar cada valor del pixel de la siguiente manera:

[0,255] - [0,1] (43)

Rango de corte (shear_range): es la intensidad de corte (dngulo de corte en el sentido
contrario a las agujas del reloj) [84]. En la Figura 4.5 se muestra un ejemplo del rango de corte,

En la Figura 4.4 y Figura 4.5 se ilustra de una manera exagerada el efecto del corte.

Para realizar el rango de corte se aplica una matriz de transformacion lineal como la siguiente

a cada uno de los canales de la imagen:
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) 1Sh x
g =[]« ]

donde Sh es el rango en que la imagen se transforma.

—

Figura 4.4 Visualizacion del rango de corte

AR |

Figura 4.5 Ejemplo de rango de corte
Rango de acercamiento (zoom_range): rango para la transformacion de escala aleatoria y se

refiere a distintos acercamientos y alejamientos de la imagen original como se muestra en la

Figura 4.6.

Figura 4.6 Ejemplos de rango de acercamiento. A la izquierda, una imagen con acercamiento. En el centro una
imagen con alejamiento en el eje horizontal. A la derecha una imagen con alejamiento en el eje vertical.

Este cambio de escala esta dado por:
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Imagen_nueva(x,y) = Imagen(x/ay,y/a,) (45)

Donde a, es el aumento en el eje X y a,, es el aumento en el eje y. Si a, y a, son mayores que
uno, entonces se tiene de un acercamiento y se debe aplicar una interpolacion bilineal para
rellenar los espacios vacios, y si son menores que uno es una reduccion y se debe aplicar un
suavizado para eliminar ruido y bordes abruptos que se pueden presentar después de la

reduccion.

Rango de desplazamiento de ancho (width_shift_range): desplaza la imagen hacia la
izquierda o hacia la derecha (desplazamientos horizontales). El valor positivo desplazara la
imagen hacia el lado derecho y el valor negativo desplazara la imagen hacia el lado izquierdo,

En la Figura 4.7 se muestran ejemplos de desplazamientos y se realiza con lo siguiente:

Imagen_nueva(x,y) = Imagen(x + xdesp,y) (4.6)

donde xdesp es el valor aleatorio de desplazamiento horizontal.

Figura 4.7 Ejemplos de desplazamientos horizontales. A la izquierda, un desplazamiento a la derecha. En el
centro un desplazamiento a la izquierda. A la derecha un desplazamiento a la derecha menor.

Rango de desplazamiento de altura (height_shift_range): similar al anterior, pero este
desplaza la imagen hacia arriba o hacia abajo. En la Figura 4.8 se muestran ejemplos de

desplazamientos verticales y se realiza con lo siguiente:
Imagen_nueva(x,y) = Imagen(x,y + ydesp) (4.7)

Donde ydesp es el valor aleatorio de desplazamiento vertical.

50



CAPITULO IV PREPROCESAMIENTO DE DATOS Y REDES PROPUESTAS

Figura 4.8 Ejemplos de desplazamientos verticales.

Rango de brillo (brightness_range): rango para elegir un valor de cambio de brillo, donde
se incrementa o disminuye el valor de intensidad de cada pixel por igual en todos los canales

de la figura, se ilustra un ejemplo en la Figura 4.9 y se realiza con lo siguiente:
Imagen_nueva(x,y) = Imagen(x,y) + brillo (4.8)

Donde el brillo es un escalar que va de -255 a 255, que es la intensidad a sumar en toda la
matriz.

LA
Figura 4.9 Ejemplos de cambio de brillo. A la izquierda aumento de brillo. En el centro la imagen original. A la
derecha disminucion de brillo.

Volteo horizontal (horizontal_flip) definido por la ecuacién 4.9 voltea las entradas de forma
aleatoria horizontalmente y volteo vertical (vertical_flip) y se define por la ecuacion 4.10.

Como se muestra en la Figura 4.10, se voltean las entradas verticalmente.
Imagen_nueva(x,y) = Imagen((Xmax —X) +1,¥) (4.9)

Imagen_nueva(x,y) = Imagen(x, Ymax —y) + 1) (4.10)
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Figura 4.10 Ejemplo de volteo de imagenes. A la izquierda volteo horizontal. En el centro la imagen original. A
la derecha volteo vertical.

Rotacion (rotation_range): Realiza rotaciones aleatorias como se muestran en la Figura
4.11, estas se realizan con lo siguiente:

cos 6 senf X

Imagen_nueva(x,y) = Imagen(_sen 0 cos .y)

(4.11)

dénde 6 es el angulo de rotacion.

Figura 4.11 Ejemplo de rotaciones de imagenes.

Modo de relleno (fill_mode): Establece reglas para pixeles recién desplazados en el area de
entrada. Al realizar corrimientos, rotaciones, acercamientos y cortes, se forman pixeles vacios
por lo que se tiene que generar un relleno para que sean de mayor provecho las iméagenes. En
el caso de la aumentacion de datos utilizada en esta tesis, se utilizo el relleno de reflejo (reflect),
que completa el corrimiento de la imagen con valores iguales a los de los pixeles mas cercanos.
Un ejemplo de este relleno es cuando los espacios vacios generados un corrimiento dado por la
ecuacion 4.6 se le agrega un reflejo de la imagen dado por la ecuacion 4.9, este ejemplo se
muestra en la Figura 4.12.
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Figura 4.12 Ejemplo del modo de relleno reflect. a) Relleno reflejo. b) Imagen con corrimiento a la derecha.

Parametros del aumento de datos. Para el caso de esta tesis, el aumento de datos se realiz6
en usando la funcion ImageDataGenerator disponible con la libreria de Tensroflow usando
lenguaje de programacion Python y los parametros de las transformaciones son los que se

muestran en Tabla 4.1.

Tabla 4.1 Parametros de aumentacién de datos.

Parametro Valor

rescale 1/255
shear_range 0.2
zoom_range 0.2

width_shift range 0.2
height_shift_ range 0.2
brightness_range  [0.5,1.5]

horizontal_flip True
vertical_flip True
rotation_range 30
fill_mode "reflect”

A continuacion se describe el valor de cada parametro:

e Reescale: normaliza los valores de cero a uno.

e Shear range, zoom_range, width_shift_range y height_shift_range se establecieron en
0.2 para agregar un 20% de rango, por ejemplo, un corrimiento hasta del 20% de la
longitud de la imagen.

e Brightness_range se establecié para bajar la intensidad hasta un 50% y de 1.5 para
aumentar la intensidad hasta en un 50%.

e Horizontal flip y vertical flip se colocan como true para que se realicen ambas
operaciones.
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e Rotation_range se establecié para rotar la imagen 30°.
e Fill_mode indica que se utiliz6 un parametro en el modo de relleno.

4.2 Redes propuestas

Basados en la arquitectura de MobilNetV2 que se muestra en la Figura 3.16, se propusieron
dos nuevas redes que buscan mejorar la eficiencia computacional en la clasificacion de
iméagenes histoldgicas, pero sin incrementar significativamente el costo computacional de la

red.

La primera red propuesta (Light-hist) se muestra en la Figura 4.14 y es muy similar a
MobileNet, pero con una serie de convoluciones separables en profundidad en paralelo con el
fin de generar una mayor cantidad de caracteristicas [22], [65]. Estas convoluciones tienen
kerneles de tamafio de 1x1, 3x3 y 5x5. La decision de incluir kerneles de diferentes tamafos es
tratar de incluir la mayor cantidad de caracteristicas de las iméagenes.

Los kerneles de 1x1 tienen un campo receptivo mas pequefio, por lo que analiza pocos
pixeles. De esta manera, entre mas crece el kernel, es mayor la cantidad de pixeles que analiza.
Esto significa que las caracteristicas extraidas por el kernel pequefio son locales y entre mas
crece el kernel, se van volviendo mas globales. La necesidad de extraer diferentes tipos de
caracteristicas es porque las imagenes de histologia contienen caracteristicas abstractas de
diferentes dimensiones que se extraen a partir de campos receptivos de diferentes tamarios.
Ademas, estas imagenes tienen aumentos que van desde 40X hasta 400X, lo que causa que los

patrones obtenidos en las imagenes también sean de diferente tamario.

[ x| pooling

x7

Figura 4.13 Arquitectura base de las redes LightHist.

De esta manera, la red LightHist estd compuesta de la siguiente manera
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La entrada de la red es una imagen RGB, representada matematicamente como un tensor

con dimensiones basadas en la ecuacién 1.3.

La siguiente capa es una convolucion con un kernel de 3x3 con 32 filtros dada por la
ecuacion 1.5, para la extraccion de caracteristicas y reduccion de dimensiones. Esta capa
tiene normalizacion por lotes que basicamente implica agregar un paso adicional entre la
neurona y la funcién de activacion para normalizar la salida, donde la media y la varianza
de todo el conjunto de entrenamiento se utilizan para normalizacion de la salida. Se usa
ReLU6 como funcidn de activacion definida por la ecuacion 3.3, esto debido a que en los
experimentos dieron como resultado que al usar esta funcion de activacion los redes

generalizan con mayor rapidez.

Las siguientes capas corresponden a 7 bloques Inverted Residual Block que consiste en una
convolucion de 1x1 encargada de una reduccién de dimensiones para que sea menos costoso
computacionalmente.  Generalmente  se  utilizan antes de  convoluciones
computacionalmente costosas. Seguida de esta capa convolucional, se encuentran
convoluciones separables en profundidad, definidas por la ecuacion 1.5, con la diferencia
de que el kernel se divide en dos mas pequefios para reducir el nmero de operaciones como
se ve en el capitulo 3 en la red MovileNet-v2. Estas convoluciones se realizan con diferente
tamafo de kernel, de tamafios 1x1, 3x3 y 5x5, ya que kerneles de diferentes tamafios
detectan entidades de diferente tamafio en la el mapa de caracteristicas de entrada. En
paralelo a las convoluciones se agrega una capa de agrupacién del tipo average-pooling
seguido de una convolucion de 1x1 para reducir el tamafio del mapa de caracteristicas.

Después se afiade una convolucion de 1x1 con normalizacién por lotes y ReL U6, para la

reduccidn de caracteristicas.

Una capa de agrupacion promedio global para minimizar el sobreajuste al reducir el
numero total de parametros en la red. Esta capa reduce cada mapa de caracteristicas H x W

a un solo numero simplemente tomando el promedio de todos los valores.

Después se afiade una capa de convolucion de 1x1 para reducir las caracteristicas.
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e Al final, una capa de clasificacion completamente conectada y una capa de clasificacion

softmax.

B
Q conv sep ..
» conv 1x1 > 1x1 » concatenacion conv 1x1

conv sep
3x3

Add T

A 4

conv sep
5x5

—>» avg-pool

Inverted Residual Block

Figura 4.14 Arquitectura del blogue Inverted Residual Block de Light-hist.

La segunda red propuesta denominada Light-hist -v2 se observa en la Figura 4.15 y es
basicamente la red Light-hist, pero se le afiadio otra convolucién separable en profundidad dada
por de tamafio de 7x7, con en el fin aumentar la cantidad de caracteristicas mas genéricas de

las imagenes histoldgicas de cancer de mama.

B
| convsep

» conv 1x1 » ix1 » concatenacion |—» conv 1x1 > Add =
R6
| ,| convsep
3x3
| | convsep
5x5
| | convsep
5x5
—» avg-pool » conv 1x1

Inverted Residual Block

Figura 4.15 Arquitectura del bloque Inverted Residual Block de Light-hist-v2.
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Adicional a estas propuestas, se realiz6 una tercera llamada Light-hist -v3, la cual se muestra
en la Figura 4.16 que sustituye las convoluciones separables en profundidad por las llamadas
convoluciones separables usadas en Xception. Esta se realizd6 como variable de las dos
anteriores buscando incluir las ventajas que la red Xception tiene. Sin embargo, esta Gltima

propuesta fue descartada por tener un rendimiento inferior a las otras dos.

E D+P
— > conv » concatenacion Add =
[ 76 | =
X

D + P conv
3x3

D + P conv
5x5

D + P conv
5x5

] avg_poo‘ I

Inverted Residual Block

Figura 4.16 Arquitectura del blogue Inverted Residual Block de Light-hist-v3.
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CAPITULO 5
RESULTADOS
Una vez disefladas las redes propuestas, estas fueron probados con la base de datos de
BreakHis descrita en el capitulo dos. Se utilizaron 70% de las imagenes para entrenamiento,
15% para prueba y 15% para validacion, tal y como se sugiere en [21], donde se presenta la
base de datos. Se realizaron diversos experimentos para desarrollar las redes de Light-hist,
Light-hist-v2 y Light-hist-v3. Ademas, se realizaron diversos experimentos con BreakHis para
comparar estas redes con las mas populares en la literatura para definir la contribucion de estas

redes en el conocimiento cientifico.

Por ello, este capitulo se divide en la seccién 5.1 que muestra los resultados de las redes
Light-hist, Light-hist-v2 y Light-hist-v3 en términos de las métricas de exactitud, precision,
exhaustividad y puntuacion -F1. La seccion 5.2 presenta un andlisis comparativo de las redes
propuestas con los publicados en el estado del arte.

5.1 Resultados de desempefio de las redes propuestas

En esta seccidn se presentan los resultados obtenidos al realizar pruebas de entrenamiento a
las redes propuestas, estos se basan en una clasificacion binaria de iméagenes de histologia de
cancer de mama, donde para las pruebas se contabilizan los TP, FP, TN y FN usando las

métricas de las ecuaciones 2.1-2.4

La primera prueba consistid en entrenar las redes con 70 épocas para observar el
comportamiento del aprendizaje de las redes. En la Tabla 5.1 se observan los resultados de esta

prueba y en la Tabla 5.2 las métricas de exactitud, precision, exhaustividad y puntuacion -F1.

Tabla 5.1 Resultados de las redes propuestas con las imagenes de pruebas a 70 épocas.

Red TP FP TN FN
Light-hist 288 84 678 74
Light-hist-v2 219 153 715 37
Light-hist-v3 304 68 580 172
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Como se observa en la Tabla 5.2, la red Light-hist-v2 obtiene desempefio mas alto con una
exactitud de 83.10%, que es la métrica mas popular en el estado del arte para comparar los
métodos dedicados a la clasificacion de imagenes de histologia. En segundo lugar, esté la red
Light-hist-v3, pero esta red presenta altos FN como se muestra en la Tabla 5.1, lo que significa
que clasifica mas imagenes de tumores malignos (cancer de mama) como tumores benignos.
En esta situacion representa alto riesgo para un paciente, por eso se decide descartar esta red.
En tercer lugar, se tiene la red Light-hist que presenta mas FN pero menos FP que significa que

clasifica imagenes como tumores malignos siendo estos benignos.

Tabla 5.2 Métricas de las redes propuestas con las imagenes de pruebas a 70 épocas

Exactitud Precision Exhaustividad Puntuacion-F1
Light-hist 69.04 94.89 51.76 66.98
Light-hist-v2 83.10 58.87 85.55 69.75
Light-hist-v3 78.65 &1.72 63.87 71.70

Dentro de los articulos reportados en el libro Machine Learning in Medical Imaging [82] por
Q. Wang et. Al, se recomienda realizar un entrenamiento a 1000 épocas para mejorar el
despefio, pero sin llegar a un sobreajuste de la red. Por lo que se realiz6 una segunda prueba
donde se utilizé un maximo de 1000 épocas, pero con una detencion temprana a 200 épocas.
Esto significa que el entrenamiento se detiene si el error ya no disminuye después de 200

épocas, donde se utilizan los pesos con el menor error.

En la Tabla 5.3 se presentan los resultados del entrenamiento con mas épocas de las redes
Light-hist y Light-hist-v2 y en la Tabla 5.4 se muestran las métricas obtenidas. Se puede
observar que con este entrenamiento aumenta notablemente el desempefio de las redes llegando
a no tener imagenes de tumores malignos mal clasificadas y solo 3 imégenes de tumores

benignos mal clasificadas dentro del conjunto de prueba.

Tabla 5.3 Resultados de las redes propuestas con las iméagenes de pruebas a 1000 épocas.

Red TP FP TN FN
Light-hist 330 42 716 36
Light-hist-v2 369 3 752 0
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Tabla 5.4 Métricas de las redes propuestas con las imagenes de pruebas a 1000 épocas.

Exactitud Precision Exhaustividad Puntuacion-F1
Light-hist 93.06 88.70 90.16 89.43
Light-hist-v2 99.73 99.19 100.0 99.59

Para evaluar las redes con un andlisis estadistico y garantizar que los resultados sean
independientes de la division entre datos de entrenamiento y datos de prueba se utilizé la
validacion cruzada (presentada en el capitulo 2), dividiendo el conjunto de entrenamiento en 5
carpetas. Se utilizaron 5 carpetas ya que, entre mas carpetas, aumenta la varianza y el tiempo
de entrenamiento. En la Tabla 5.5 se presentan las métricas de LightHist-v2 al realizar la
evaluacion a 70 épocas, quien fue la red que logro un mejor desempefio al evaluarlo con los
datos de prueba como se observa en la tabla Tabla 5.2. Se puede notar que obtiene una exactitud
promedio similar a los obtenidos con las imagenes de prueba, por lo que se asume que se tiene

una generalizacion del aprendizaje.

Tabla 5.5 Resultados LightHist-v2 usando validacion cruzada a 70 épocas.

Carpeta Exactitud Precision Exhaustividad Puntuacion-
F1
hl 83.4688  100.0000 65.4717 79.1334
h2 87.1725 69.6532 86.6906 77.2436
h3 90.5320 78.1609 90.3654 83.8213
h4 81.5149 90.5172 64.6817 75.4491
h5 90.6222 88.4726 82.7493 85.5153
Promedio 86.6621 85.3608 77.9918 80.2325

Un aspecto importante a mencionar es que los métodos supervisados propuestos en la literatura

no presentan una validacion cruzada o algin método que compruebe el aprendizaje del método.

5.2 Comparacion de la red propuesta en comparacion con el estado del arte
En esta seccidn se hace una comparacion de las redes LightHist propuestos contra los

publicados en el estado del arte que usan la base de datos BreakHis. Las pruebas se realizaron
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para probar la capacidad de clasificacion de las redes ya que en estos articulos no se reporta
como realizaron los autores la particion de los datos, preprocesamiento de los datos, cantidad
de pardmetros, cantidad de operaciones ni validacion cruzada.

Por ello, las comparaciones se realizaron en esta tesis mediante pruebas de las redes en la
misma plataforma de cdmputo en vez de utilizar directamente los desempefios presentados en
los articulos. Es decir, las comparaciones se basaron en entrenar las redes populares en el estado

del arte y las redes propias bajo las misas condiciones, que son:

e Labase de datos esta dividida en 70% de los datos para entrenamiento, 15% para validacién
y 15% para pruebas

e Las redes fueron entrenadas a 1000 épocas con detencion temprana.

e La computadora tiene un procesador Intel i7-8750H un procesador de video NVIDIA
GeForce GTX 1060 con disefio Max-Q.

e La comparacion se realiz6 con las métricas de Total de parametros, exactitud, precision,
exhaustividad y puntuacion — F1. Estas métricas fueron seleccionadas para comparar tanto
el desempefio de las redes como su eficiencia computacional.

En la Tabla 5.6 se presenta una comparacion de los resultados presentados en los articulos

contra los datos obtenidos de las redes populares en la literatura y LightHist y LightHist-v2.

Tabla 5.6 Comparacion de la red propuesto con los existentes en el estado del arte.

Total de Parametros Exactitud Precision  Exhaustividad  Puntuacion-
operaciones F1
LightHist 6993040 5532933 93.06% 88.70% 90.16% 89.43%
LightHist-v2 8174327 6655587 99.73% 99.19% 100 99.59%
InceptionResNetV2 2974763 55911649 87.81% 87.36% 78.31% 82.59%
[66]
Xception [72] 3956117 | 39737897 89.41% | 94.35484 78.17% 85.50%
MobileNetV2 [71] 2530654 14056513 54.18% 98.65% 41.84% 58.76%
Método 2 basado en - - 97.90% 98.46% 99.13% 98.47
InceptionResNetV2
[52]
InceptionResNetV2 - - 99.79% 99.66% 99.95% 99.81%

(augmented data)
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[52]

Método 3 basado en - - 86% - - -
InceptionResNetV?2

[43]

Método 4 basado en - - 92.40% - - -
InceptionResNetV2

[77]

Método 2 basado en - - 86.37% - - -
Xception

[77]

MobileNetV2 - - 92.4% - - -

[77]

En muchos de los articulos no se reportan la cantidad de pardmetros y de operaciones,
ademas que no presentan suficiente informacion para calcular estas métricas. No obstante, estas
redes tienen mas capas que las redes base de InceptionResNetv2 y Xception, por lo que se
asume que la cantidad de pardmetros y operaciones son mayores a los que reportan en

InceptionResNetv2 y Xception.

Como se puede ver en la tabla, los resultados muestran que las redes LightHist cuentan con
un desempefio comparable con las redes publicadas. Sin embargo, una fuerte diferencia es que
las redes propuestas tienen menos cantidad de parametros respecto a las redes populares. De
acuerdo con [85], [86], esta baja cantidad de parametros permite que las redes LightHist ocupen
menos memoria que el resto de las propuestas en la literatura. Por lo tanto, las redes propuestas
pueden ser aplicadas en procesadores ASIC como los que se encuentran en teléfonos celulares

o0 los que se encuentran en pequefias computadoras como las Raspberry.

Los resultados de desempefio de la Tabla 5.6 indican que las redes LightHist tienen
resultados similares a los presentados a la literatura. Sin embargo, como se menciono
anteriormente, en los articulos reportados en la literatura no se reporta algun analisis estadistico
del aprendizaje. Por ello, en esta tesis se optd por entrenar las redes Xception y MobileNet bajo
las mismas circunstancias que LightHist v2. Xception fue seleccionada obtuvo los resultados
mas altos en exactitud, mientas MobileNet-v2 los mas bajos. Se realizé en entrenamiento con

validacién cruzada a 70 épocas usando validacion cruzada con h=5, para evitar aumentar la
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varianza y el tiempo de entrenamiento. Los resultados se muestran en Tabla 5.7 para Xception

y en la Tabla 5.8 para MobileNet-v2.

Tabla 5.7 Resultados de Xception usando validacion cruzada a 70 épocas.

91.4182
h2 83.9205
h3 79.7115
h4 83.6790
h5 85.0316
Promedio 84.7522

89.6254
59.8266
68.6782
86.2069
96.8300

80.2334

84.0541
84.1463
67.3239
69.2841
68.4318

74.6480

86.7503
69.9324
67.9943
76.8246
80.1909

76.3385

Tabla 5.8 Resultados de MobileNet-v2 usando validacion cruzada a 70 épocas.

57.1816
h2 69.9187
h3 76.8260
h4 67.0875
h5 79.7115
Promedio 63.5501

96.5418
23.9884
95.6897
78.1609
85.5908

60.2651

42.0326
54.2484
57.9130
48.4848
62.9237

48.1405

58.5664
33.2665
72.1560
59.8460
72.5275

45.9165

Comparando los resultados del LightHist-v2 de la Tabla 5.5 con Xception de la Tabla 5.7 y

la Tabla 5.8, se muestra que LightHist-v2 tiene resultados similares a Xception siendo

aproximadamente 2% mayor en términos de exactitud, pero comparando otras métricas como

precision, exhaustividad y puntuacién F1 va 3% al 5% mayor en estas métricas, esto nos

muestra la calidad de la red ya que las clases no estan balanceadas, y contra MobileNet-v2 de

la Tabla 5.8, se muestra una gran diferencia que va del 21% mayor en exactitud hasta un 25%

mayor en precision lo que quiere decir que el incluir convoluciones en paralelo con diferentes

tamafos de kerneles resulto efectiva para la extraccion de caracteristicas que definan a las

iméagenes de histologia de cancer de mama, con ello, la generalizacion de la red. Aunque la

exactitud puede decirnos de inmediato si la red se estd entrenando correctamente y como
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funciona en general. Sin embargo, no proporciona informacion detallada sobre la aplicacion de
este problema. En cuanto a la precision ayuda cuando el costo de los falsos positivos es alto, si
la precision de la red que utilizamos es muy baja, se les dird a muchos pacientes que tienen
melanoma, lo que incluira algunos diagndsticos erréneos. La exhaustividad ayuda cuando el
costo de falsos negativos es alto, que en este caso dependeria un diagnostico médico. Una
puntuacion significa que tiene pocos falsos positivos y pocos falsos negativos, por lo que esta
identificando correctamente las amenazas reales y no le molestan las falsas alarmas. Esto nos
indica que la red LightHist-v2 aprendié a clasificar de buena manera las imagenes de histologia

de cancer de mama.
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CAPITULO 6
CONCLUSIONES Y TRABAJO A FUTURO

La clasificacion de imagenes de histologia es una tarea dificil de realizar debido a los
desafios que se presentan en cada imagen como diferencia en la iluminacion, la tincion, el
enfoque del lente del microscopio, la cdmara, etc. Estos desafios hacen que cada imagen sea
Unica y con caracteristicas abstractas que se necesitan afios de estudio para identificarlas
correctamente, pero con ayuda de la tecnologia, se ha logrado crear modelos de redes
neuronales capaces de realizar esta tarea en pocos segundos. Por ello, en este trabajo se
propusieron varias redes neuronales convolucionales que realicen una clasificacion de
iméagenes histologicas de cancer de mama que diferencia entre tumores malignos y benignos.
Para desarrollar las redes propuestas, se realizd un analisis de redes ya existentes en la literatura,
para conocer sus caracteristicas, comportamiento y resultados de evaluacién ante la
problematica de clasificacion binaria de imagenes de histologia de cancer de mama. Ademas,
también se analizé la red MobileNet-v2, que es una red para aplicaciones moviles y fue la base
de las redes a proponer. Con base en esto, se desarrollaron las redes LightHist, LightHist-v2 y
LightHist-v3, que son modelos de CNN de bajo costo computacional con convoluciones
separables en profundidad en paralelo. Para el entrenamiento y prueba, se utilizd la base de
datos BreakHist que cuenta con 7909 iméagenes de histologia de tumores de mama separados
en malignos y benignos y estos a su vez en subclases, a los que se le aplico un tratamiento
previo de normalizacion y tincion antes de ser entrenada la red. El desempefio de las redes
LightHist fue similar a las presentadas en el estado del arte, pero LightHist-v2 fue la que
presento mejor desempefio logrando hasta un 99.73 de exactitud con los datos de pruebas. El
estudio comparativo arrojé que las redes LightHist lograron un desempefio comparable con los
propuestos en el estado del arte, pero con menor cantidad de parametros. Esto genera una
contribucion en el estado del arte ya que mejora la red que puede ser utilizado en dispositivos
moviles y procesadores ASCI. Este tipo de procesadores tienen la importancia de que la
tecnologia va encaminada a crear aparatos moviles capaces de realizar tareas que antes eran

exclusivas para las computadoras y estos aparatos se conecten entre si a través del Internet de
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las cosas, asi un patélogo pueda examinar multiples muestras a la vez obteniendo un diagndstico

aproximado a través de su teléfono celular.

Por ello, se asume que la red LightHist-v2 se puede correr en GPU embebida o procesadores
ASIC o bien incorporar las redes en aplicaciones moviles que pueda soportar un teléfono
inteligente.

Como trabajo futuro, se propone la implementacion de LightHist-v2 en una tarjeta embebida
para ser aplicada como equipo médico o bien un teléfono inteligente. Ademas, se propone que
la red de LightHist-v2 se entrene con diferentes tipos de iméagenes histologicas que contengan
informacidn de tejidos que puedan utilizarse para predecir diferentes patologias. Por ello, se
recomienda que LightHist-v2 se utilice como base para diferentes problematicas planteadas en
el proyecto de “Algoritmos De Vision Artificial Para Realizar Andlisis De Imagenes Digitales
Para Diagnostico Clinico Parasitologico, Uroldgico, Hematoldgico y en Muestras Histoldgicas
de Patologia” que realiza el Instituto Tecnologico de Chihuahua en conjunto con la Facultad de
Medicina y Ciencias Biomédicas de la Universidad Autonoma de Chihuahua, y del proyecto
“Clasificacion de Paréasitos en Muestras de Copro Mediante Aprendizaje de Maquina, con clave
10071.21-P del Tecnoldgico Nacional de México. Para realizar el entrenamiento, se podria
continuar la investigacion creando un estandar de las imagenes en cuanto a su tamafio,
normalizacion de tincidn, color e intensidad con el fin de crear una red capaz de categorizar las

imagenes que un laboratorio requeriria.
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GLOSARIO
Acronimo Descripcion
ax Aumento en el eje horizontal
ay Aumento en el eje vertical
ANN Red Neuronal Artificial

average-pooling
brillo

CCst

CCsep

CIS

CNN
conv(ent,k)s s
Dr

D«

DL

dim

DCNN

g(x)

ent

ento

f

FLOPS

FN

FP

h

HE
HGG
k

KNN

L
LSTM
MANA
max-pooling
ML
MLP
NH

NHnuevo

Capa de agrupacion de promediado

Valor de cambio de intensidad

Costo computacional de la convolucion estandar
Costo computacional de la convolucion separable en profundidad
Carcinoma-in-situ

Red Neuronal Convolucional

Capa de convolucion

Dimension de un mapa de caracteristicas de entrada
Dimension espacial del nucleo

Aprendizaje profundo

Dimension de salida

Red Neuronal Convolucional Profunda

Salida de la neurona

Imagen o matriz de entrada

Intensidad de iluminacion

Tamario del filtro o kernel

Numero de operaciones de punto flotante por segundo (del inglés floating

point operations per second).

Falsos Negativos

Falsos Positivos

NUmero de carpetas

Hematoxilina y eosina

Alto grado de glioma

Filtro o kernel

Kk vecinos mas

NUmero de canales de salida
Long-Short-Term-Memory

Anadlisis de nucleos adaptativos multiescala
Capa de agrupacion de valor maximo
Aprendizaje automatico

Perceptréon multicapa

Tamario en altura

Nuevo tamafo de altura
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Nwi
Nwinuevo
Nc

oD

p

PNG
pooling
Qint
Qnorm
Omax
Omin
ReLU

RGB

ResNet
RNN

S

S

Sh
SVM
SVD

Tamafo en ancho

Nuevo tamafio de ancho

NUmero de canales

Matriz de valores de densidad Optica

Relleno afnadido

Gréficos de Red Portatiles (siglas en inglés de Portable Network Graphics)
Capa de agrupacion

Valor de intensidad de un pixel

Valor de intensidad normalizado de una imagen
Valor de intensidad maximo en una imagen

Valor de intensidad minimo en una imagen

Unidad Lineal Rectificada

Composicion de color de una imagen en términos de intensidad en colores
rojo, verde y azul (siglas del inglés red, green, blue)
Red Neuronal Residual

Redes Neuronales Recurrentes

Distribucion de probabilidad de cada clase resultante de la funcién Softmax
Tamafio del salto

Rango para aplicar el shear_range en una imagen
Maquina de vectores de soporte

Descomposicion de Valores Singulares

Capa totalmente conectada

Verdaderos Negativos

Verdaderos Positivos

Matriz de entrada

Matriz de pesos

Vector de coordenadas horizontales

Valor maximo en el vector horizontal

Valor de desplazamiento horizontal

Vector de coordenadas verticales

Valor maximo de las coordenadas verticales

Valor de desplazamiento vertical

Angulo de rotacion
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