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Resumen

Este trabajo presenta el desarrollo de un sistema de recuperacién de imagenes histopatologi-
cas basado en su contenido visual, que sirva como una herramienta esencial para mejorar la
accesibilidad en la busqueda e interpretaciéon de imégenes histopatoldgicas, acorde al prin-
cipio de medicina basada en evidencia. El proceso de construccién y funcionamiento de este
sistema consiste en cuatro etapas fundamentales.

Inicialmente, se procede a la construccién de un repositorio que contenga imagenes de dia-
positivas completas (WSI- Whole slide Tmages). Una vez las imdgenes son digitalizadas, se
establece una metodologia que mejoran el contenido visual de las imdgenes mediante técnicas
adecuadas de procesamiento para la posterior extraccion de caracteristicas visuales de bajo
nivel.

Seguido, se implementa un modelo de aprendizaje de maquina disenado para aprender y
extraer las caracteristicas visuales relevantes. Este modelo desempena un papel crucial en
la fase de busqueda del sistema CBIR basado en comparacion de las caracteristicas de bajo
nivel, asegurando resultados mas precisos y eficientes.

Finalmente, se evaltia el desempeno del sistema en funcionamiento, este andlisis busca no solo
mejorar la practica de la histopatologia, sino también contribuir al avance del conocimiento
en medicina basada en evidencia, la investigacion busca brindar un aporte significativo en el
campo de la microscopia virtual.

Palabras clave: Microscopia Virtual, Whole Slide Imaging, Sistemas de recuperacién de
Iméagenes, Redes Neuronales Convolucionales Inteligencia Artificial.
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Abstract

This work present the develop a histopathological image retrieval system based on its visual
content, which serves as an essential tool to improve search accessibility, interpretation of
histopathological images, which are guided by the principle of evidence-based medicine. The
construction and operation process of this system consists of four fundamental stages.

Initially, a repository containing whole slide images (WSI - Whole slide Images) is built.
Once the images are digitized, a methodology is established that enhances the visual content
of the images by means of appropriate processing techniques for the subsequent extraction
of low-level visual features.

Next, a machine learning model designed to learn and extract the relevant visual features is
implemented. This model plays a crucial role in the search phase of the CBIR system based
on low-level feature comparison, ensuring more accurate and efficient results.

Finally, the performance of the system in operation is evaluated. This analysis aims not
only to improve the practice of histopathology, but also to contribute to the advancement of
knowledge in evidence-based medicine. The research aims to make a significant contribution
to the field of virtual microscopy.
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1 Introduccion

El avance continuo en el campo de la histopatologia demanda soluciones innovadoras que
mejoren la accesibilidad y la interpretacién de imagenes histopatoldgicas fundamentales para
la toma de decisiones en medicina basada en evidencia. Este trabajo se encamina en abor-
dar la problemética actual relacionada con la limitada presencia de desarrollos tecnolégicos
locales en histopatologia, especificamente en el acceso remoto a imagenes de histologia.

A pesar de la elevada demanda de tecnologia para el acceso remoto a imagenes histolégicas,
se ha identificado una escasa presencia en la literatura de desarrollos locales. La mayoria de
los estudios existentes se centran predominantemente en aplicaciones diagnosticas generales y
con aplicaciones académicas, sin embargo, no hay reportes locales. Esta dificultad se atribuye
a la falta de desarrollos tecnolégicos en la region que permitan navegar de manera remota
sobre este tipo de imégenes, un campo conocido como microscopia virtual, asi como en las
limitaciones de costos y de dependencia de accesibilidad a servidores remotos. Por esta razon,
es importante desarrollar soluciones que aborden estas limitaciones, especialmente en areas
que no cuenten con expertos para la interpretacién y diagnéstico de este tipo de imégenes
[40].

Por otro lado, los desarrollos basados en modelos con Inteligencia Artificial (IA) actualmente
son capaces de automatizar los procesos diagnésticos mas atin cuando se trata de recuperar
informacion entre grandes volimenes de datos, especificamente basado en contenido visual.
Es por eso que, en el campo de la microscopia virtual, ha generado una nueva area de investi-
gacion, evitando asi los errores humanos y optimizando el tiempo aplicado para el desempeno
de estos procesos.

Actualmente la investigacion en el drea de recuperacion de imdgenes por contenido se orienta
al estudio de métodos y técnicas que facilitan el acceso mediante la informacién visual [5].
Este acceso no se restringe unicamente a un nivel conceptual por el dominio de aplicacion,
sino que también se amplia a un nivel perceptual mediante la aplicacién de medidas objetivas
para evaluar el contenido visual. Se han desarrollado diversas implementaciones de sistemas
para la recuperacion por contenido CBIR, sin embargo, el desempeno de estos sistemas es
variable por la cantidad de imagenes procesadas bajo este esquema y por la variabilidad de
las estructuras que se visualizan con estas imégenes, por lo que aun sigue en evaluacion.

Frente a estos desafios la investigacion se enmarca en la realidad del anélisis histolégico ac-
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tual, donde las limitaciones del enfoque manual y la necesidad de adaptarse a los cambios
tecnoldgicos impulsan la busqueda de un modelo basado en inteligencia artificial. Este mo-
delo no solo busca resolver los desafios existentes, sino también sentar las bases para una
buisqueda, acceso e interpretacion mas eficiente y precisa de imagenes histologicas contenidas
en repositorios, con impactos primordiales en la practica e investigacion biomédica.

Se plantea una necesidad fundamental para la construccion de un sistema de recuperacion
de imagenes basado contenido visual. Este sistema aprovechard algoritmos de inteligencia
artificial para la bisqueda y recuperacion de imagenes histopatoldgicas en grandes volime-
nes. La implementacién de CBIR permitira a los profesionales de la salud buscar imagenes
basadas en similitud visual, superando las limitaciones de los descriptores basados en texto.
Se emplearan técnicas avanzadas de procesamiento de imagenes para mejorar la precision de
la busqueda y la capacidad del sistema para reconocer patrones complejos en las imagenes
histopatolégicas.

Por otro lado, se sugiere complementar la soluciéon con el desarrollo un modelo de inteli-
gencia artificial basados en redes neuronales con propésitos similares. Es asi que se busca
comprender las practicas exitosas que se han aplicado en dichos contextos. El proceso de
revisién literaria no solo enriquecera la comprension tedrica, sino que también proporcionara
un marco solido para ajustar los parametros especificos de la investigacion.

1.1. Importancia y Alcance

La demanda de la gran cantidad de iméagenes histopatoldgicas en los centros hospitalarios
exige la implementacion de un esquema basado en modelos de aprendizaje maquina para la
recuperacion de este tipo de imagenes, siendo una herramienta importante para soportar el
diagnostico, posibilitando accesos mas rapidos y precisos a grandes volimenes de imagenes
para los profesionales de la salud. Esto se traduce en una mejora general de los procesos
diagnosticos al reducir los tiempos para la toma de decisiones soportados con un conjunto de
casos previamente diagnosticados. Por otra parte, las técnicas de procesamiento de imagenes
ayudan a identificar patrones complejos en las imagenes, que se asocian a la presencia de en-
fermedades, proporcionando a los especialistas de la salud informacién detallada y especifica
para una toma de decisiones mas informada.

Por otro lado, este esquema de trabajo no solo contribuird a los desarrollos locales en el area
de la microscopia virtual, sino que también ampliara las posibilidades para entrenamiento
de nuevos profesionales en esta misma area. Esto debido al uso de casos previamente diag-
nosticados y recuperados de una base de datos. Finalmente, fomentara la colaboracion entre
profesionales médicos e investigadores, mejorando la capacidad de predecir riesgos y definir



1.2 Objetivos 3

tratamientos de medicina basada en evidencia y anélisis de datos.

1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo General

Implementar un sistema de recuperacién de imagenes histopatolégicas basado en contenido

visual.

1.2.2. Objetivos Especificos

= Revisar la literatura acerca de los métodos y modelos de recuperacion de imagenes
basado en contenido visual.

= Construir una base de datos que contenga imagenes histologicas.

= Implementar técnicas de procesamiento de imagenes para describir el contenido visual
de las mismas.

= Implementar un modelo de aprendizaje de maquina que permita recuperar imagenes
histopatolégicas basadas en su contenido visual.

» Evaluar el desempeno de los modelos implementados en el sistema de recuperaciéon de
imagenes basados en el contenido visual.



2 Capitulo 1

Marco teorico

En este capitulo se describe el fundamento teérico como un sustento para el desarrollo del
sistema propuesto. El mismo que, brinda un conocimiento detallado acerca de los avances
y tecnologias actualmente disponibles en el area de investigacén. Basicamente, se enfoca en
diversos aspectos fundamentales que proporcionan el contexto necesario para el desarrollo y
comprension del sistema.

2.1. Muestras Histolégicas

Con las muestras histoldgicas se visualiza la estructura y composicién de tejidos a nivel celu-
lar en el &mbito biolégico. Se obtienen mediante el empleo de técnicas de coloracién como la
hematoxilina y eosina, te¢nicas usadas para el estudio de tejidos y células a nivel microscépi-
co. Es por eso que estas muestras desempenan un papel fundamental en el diagdstico de
diferentes patologias, permitiendo la observacién detallada y la identificacion de caracteristi-
cas morfolégicas cruciales asociadas a la neoplasia bajo estudio mediante un microscopio
6ptico. Con esta técnica es posible llevar a cabo el anélisis microscépico de tejidos biologi-
cos, que cumplen una tarea muy importante en la comprension de los procesos fisiologicos y
patologicos a nivel celular. Sin embargo, la interpretacion histopatoldgica requiere una for-
macién avanzada por parte del patologo y conlleva una carga laboral significativa durante la
exploracion e interpretacion del contenido visual de este tipo de imagenes, tanto desde una
perspectiva estructural como funcional [25].

Por otro lado, la elevada produccién de este tipo de muestras hace que los centros de sa-
lud requieran almacenar fisicamente las laminas portaobjetos, sin aprovechar plenamente su
contenido visual para mejorar los procesos diagndsticos clinicos. Ademas, el acceso a este
tipo de informacién es un desafio mediante sistemas eficientes y precisos. Esto se debe a
la variabilidad de patrones visuales contenidos en las muestras histolégicas compuestos por
caracteristicas de diferente naturaleza, como el color, textura y bordes [5].
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2.2. La Microscopia Virtual

En la actualidad, la microscopia virtual es una técnica de innovacién en el campo de la pa-
tologia, cuyo objetivo es la visualizacion y el despliegue de diferentes regiones de una placa
histopatolégica digitalizada en un computador o dispositivo de visualizacién. Al capturar
imédgenes detalladas de alta resolucion de toda la placa histolégica, esta tecnologia brinda
una representacion interactiva que emula la experiencia de examinar las muestras con un mi-
croscopio convencional sobre una pantalla. Ademaés, la microscopia virtual, actualmente es
parte del flujo de trabajo en los laboratorios clinicos, posicionandose como una herramienta
fundamental en educacion, entrenamiento de nuevos patologos, investigacion y diagnéstico.
A partir de estos desarrollos tecnolégicos ha surgido la necesidad de utilizar métodos au-
tométicos para los anélisis histopatoligicos de las imédgenes [24]. En terminos generales, el
proceso de microscopia virtual, inicia con la digitalizacion de las muestras de tejido, un pro-
cedimiento requiere el empleo de un microscopio equipado con una camara de video digital,
la cual escanea muestras completas. Posteriormente, estas muestras son sometidas a diver-
sos procesos utilizando diferentes técnicas histologicas. La informacion visual resultante es
entonces transmitida a una computadora con la capacidad de registrar la imagen obtenida
en tiempo real [28], pero lo mas importante esta relacionado al nivel de resolucién de las
imagenes obtenidas, que muchas veces llegan a requerir hasta Gigabytes. Es por eso que, esta
area de investigacion requiere constantemente de métodos eficaces para el almacenamiento,
exploracion y analisis de las muestras biologicas.

El proceso de microscopia virtual es ilustrado en Figura 2-1. Primero se prepara una muestra
de tejido que se tine y se coloca en un portaobjetos de vidrio. Luego se utiliza un micros-
copio digital para tomar las capturas de diferentes regiones de la muestra. Seguidamente,
las imagenes se transfieren a una computadora donde se procesan para mejorar su calidad y
contraste.
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Figura 2-1: Ilustracion del proceso de Microscopia Virtual, digitalizacion, almacenamiento
y visualizacion de las iméagenes

2.3. (WSI) Whole Slide Imaging

Whole Slide Imaging (WSI) es una tecnologia que consiste en obtener imagenes digitales
mediante el escaneo completo de porta objetos con la muestra histopatologica. Se han repor-
tado avances significativos en el hardware y software para este propodsito que han permitido
el acceso rapido a este tipo de imégenes [42]. Esta tecnologia ha pasado por una transicién
desde el uso de camaras para la captura de imagenes estaticas hacia la obtencion de image-
nes completas digitalizdas por partes de las muestras histologicas contenidas sobre la placa
portaobjetos. Las imagenes WSI no solo simplifica el almacenamiento y la gestién de grandes
volimenes de datos histolégicos, sino que también abre nuevas posibilidades para la cola-
boracién remota como: analisis computacional e interpretacion histopatolégico. Este avance
tecnoldgico ha transformado la préactica en el campo de la anatomia patologica y ha impul-
sado la integracion de herramientas digitales para una interpretacién mas precisa y eficiente
de las muestras histologicas [14].

La obtencién de imégenes de diapositivas completas (WSI) es un proceso avanzado que im-
plica la captura de iméagenes de alta resolucion mediante un escaneo por partes sobre la
totalidad del tejido muestreado, para lo cual, las imagenes son digitalizadas a diferente re-
solucion. Estas imagenes son capturadas mediante cuadros pequenos de campos visuales,
los que son conocidos como parches (Tiles), y ensamblados mediante estrategias conocidas
como stitching (coser) para conformar los niveles de resolucién, dando lugar a un esquema
piramidal. Esto no solo permite la exploracién detallada a nivel microscépico de la muestra,
sino que también permite realizar acercamientos con diferente nivel de detalle visual sobre la
imagen, generando imagenes de tamano en Gigabytes. De esta manera, se logra una repre-
sentacién digital precisa y de gran calidad de imagen de la muestra biolégica [3], tal como se
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ilustra en la Figura 2-2 y su estructura piramidal capturando diferentes regiones en varios
niveles de acercamiento. Por lo tanto, estas imagenes requieren formatos especiales para su
almacenamiento, lo que obliga a que los visores sean de igual manera especificos para este
tipo de modalidad.

Figura 2-2: Representacién del esquema piramidal de las imagenes WSI, tomado de [42].

Por otro lado, la aprobacién reciente por parte de la FDA (Food and Drug Administration)
de la tecnologia de imégenes (WSI) destinado al diagnéstico de patologia quirirgica pri-
maria presenta un hito significativo que ha propiciado una mayor aceptacién y aplicacion
de esta tecnologia en la practica clinica convencional. Los avances tecnologicos continuos
en escaneres digitales, métodos de visualizacién de imagenes y la integracién de algoritmos
derivados de la inteligencia artificial, con estos sistemas brindan oportunidades para mejorar
los procesos diagnosticos con esta modalidad de iméagenes. Entre los innumerables beneficios
se incluyen: la facilidad de acceso a través de Internet, la reduccién de espacio de almacena-
miento fisico y la ausencia de riesgo de deterioro de la calidad de la tincién o rotura de los
portaobjetos. Por lo tanto, estos desarrollos tecnoldgicos actuales en el ambito de imagenes
(WSI) no solo tiene un impacto directo en la investigacién y procesos diagnéticos sino que
surge una nueva era de aplicacion de modelos de Inteligencia Artificial para la interpretacién
y exploracion del contenido visual en imagenes histolégicas [22].

2.4. Sistemas de Recuperacion basado en contenido
(CBIR)

Un sistema CBIR (Content Based Image Retrieval) se define como, un sistema de recupe-
racion de imagenes basado en contenido visual que buscan imagenes similares de acuerdo
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a sus caracteristicas visuales y son muchas las aplicaciones de sus usos [36]. Estos sistemas
buscan imégenes similares comparando sus caracteristicas de bajo nivel visuales mediante
medidas de similitud que son implementadas de acuerdo a la modalidad de imagenes bajo
estudio. Una aplicaciéon importante dentro del drea médica es el soporte a la interpretaciéon y
diagnostico de imédgenes médicas debido a que el especialista usa la informacién de los casos
recuperados de grandes colecciones de imégenes para tomar decisiones. Durante los ultimos
anos, se han desarrollado esquemas CBIR para soportar el diagnodstico de la presencia de
cancer en imagenes de diferente modalidad [26], con diferentes estrategias para la caracteri-
zacion de lesiones, como para la descripcion y representacién de las mismas. Actualmente,
en la caracterizacion y representacion de la informacion visual mediante enfoques con apren-
dizaje de méquina (deep learning) superan los modelos tradicionales, sin embargo ain es un
tema de debate, al igual que las métricas de similitud usadas para comparar la informacién
visual, lo que ha sido evaluado en trabajos previos, reportando una precision y exactitud con
tasas de 86,5 % y 86,8 % respectivamente [38].

Por otro lado, las medidas de similitud también definen el desempenno de los sistemas CBIR.
Existen trabajos que se enfocan en el desarrollo de medidas éptimas para este propdsito [37].
Entre estos métodos, algunos determinan la similitud entre imagenes histologicas median-
te la teoria de grafos, la misma que es aplicada a regiones con mayor relevancia sobre la
imagen. Esta técnica facilita la recuperacion automatica de imagenes estructuralmente si-
milares respecto a una imagen dada como biuisqueda (query) hacia una base de datos con
grandes volumenes de imagenes. Esta estrategia fue evaluada con imégenes de biopsia de
mama. Ademas, se evaluad frente a una representacion de imagenes mediante histogramas,
para lo cual, los resultados obtenidos demostraron la eficacia y superioridad con una tasa
del 80 % de mejora [37].

El desafio de encontrar imégenes similares se deriva de investigaciones realizadas en el area de
vision artificial, que se basan en el andlisis de reconocimiento de patrones y han resultado en
el desarrollo de sistemas de recuperacién. En el estudio mencionado [5], el sistema propuesto
ha permitido a los usuarios buscar imagenes mediante una imagen objetivo o navegando
por categorias de imagenes similares. Para evaluar la efectividad del sistema, se utilizaron
medidas de desempeno como precision, recall y rank, demostrando que la combinacion de
caracteristicas puede superar una precision de buisqueda del 70 %.

El esquema general del flujo de trabajo de un sistema CBIR es ilustrado en la Figura 2-3. Es-
te proceso comienza por la selecciéon manual de una imagen que sirve como consulta (query),
la misma que es procesada mediante una etapa de extraccién de caracteristicas visuales me-
diante algoritmos especificos. Frecuentemente, estas caracteristicas son determinadas por el
color, textura y bordes. Posteriormente, el sistema realiza una busqueda en la base de datos,
esta imagenes fueron previamente caracterizadas y almacenadas. Entonces la busqueda se
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realiza mediante una medida de similitud que compara las caracteristias similares. Final-
mente, se obtienen resultados recuperados de imagenes similares.

Quer Feature
y Extraction /|

Retrieval

Base de DFetaLure
datos atabase

Figura 2-3: Ilustracion de un esquema general del Sitema de Recuperacion de imagenes por
contenido visual [18]

Por otro lado, la integraciéon de sistemas CBIR (Content-Based Image Retrieval), han ge-
nerado un efecto considerable en la gestion eficiente de bases de datos, permitiendo a los
usuarios recuperar imagenes segiin su similitud visual con una imagen de consulta. En este
contexto, esta estrategia mejora el acceso y busquedas sobre bases de datos con imagenes
de patologia digital, donde los descriptores basados en texto a menudo resultan insuficientes
para describir con precisién el contenido visual complejo de las imdgenes. Como resultado,
los sistemas CBIR superan las limitaciones de los métodos basados en texto al centrarse
en caracteristicas visuales. Esto ofrece una herramienta de soporte a la toma de decisiones
mediante la recuperacién de imagenes relevantes y exploracién visual de casos similares, con-
tribuyendo a una comprensiéon mas integral de las imagenes de entornos médicos [38].

Actualmente, la investigacion en el area de recuperacion de imagenes por contenido se orienta
al estudio de métodos y técnicas que facilitan el acceso mediante la informacién visual [5].
Este acceso no se restringe inicamente a un nivel conceptual por el dominio de aplicacién,
sino que también se amplia a un nivel perceptual mediante la aplicacién de medidas objetivas
para evaluar el contenido visual. Se han desarrollado diversas implementaciones de sistemas
para la recuperacion por contenido CBIR, sin embargo, el desempeno de estos sistemas es
variable por la cantidad de imagenes procesadas bajo este esquema y por la variabilidad de
las estructuras que se visualizan con estas imédgenes, por lo que aun sigue en evaluacion.

2.4.1. Arquitectura de los Sistemas CBIR

Los sistemas CBIR siguen una estructura general que incluye cuatro médulos principales:
interfaz de usuario, anélisis de imdgenes, almacenamiento y comparacién [4]. La Figura 2-4
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ilustra la arquitectura de los sistemas CBIR a través de diagramas de flujo, representando
un proceso tipico de la siguiente manera:

= Interfaz de Usuario: Permite el proceso de consultas y la visualizacion de los resul-
tados. En ciertos casos, se puede incluir con nuevas imagenes o datos. Las consultas
pueden llevarse a cabo mediante el uso de imédgenes de referencia, graficos, esquemas
o dibujos en un editor de imagenes.

= Procesamiento y analisis de Imagenes: La tarea del andlisis de imagenes consiste
en procesar y extraer caracteristicas utilizando técnicas de vision. Este proceso se aplica
tanto a las imagenes almacenadas en la base de datos como a las iméagenes de consulta.

» Almacenamiento: Gestionan la estructura de almacenamiento de informacién relacio-
nada con las imagenes. Esto incluye la gestién de vectores de caracteristicas utilizando
técnicas eficientes de indexacion.

» Comparacién: El proceso de comparacion se lleva a cabo mediante medidas de si-
militud entre los vectores de caracteristicas. Se evalian los vectores de caracteristicas
para determinar las imagenes que son mas cercanas o similares a la consulta realizada.

Interfaz de Imagen de Resultado de las
Usuario s Imagenes
-
Analisis de Extraccion de Vector de
Imagen caracteristicas caracteristicas

4

” Funcion de
Comparacion =

Similitud
Almacenamiento vector de
Base de Datos —> caracteristicas de la
de imagenes Base de Datos

Figura 2-4: Médulos de Aquitectura CBIR [4].
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2.5. Aprendizaje de Maquina

El aprendizaje de maquina ha experimentado un réapido crecimiento en las tltimas décadas.
Se busca imitar con las maquinas ciertas actividades que generalmente requiere de la toma
de desiciones [35]. Este campo abarca diversas disciplinas, como el aprendizaje automatico,
la vision por computadora, el procesamiento del lenguaje natural y la toma de decisiones
diagnosticas.

En los ultimos anos se han popularizado conceptos como Machine Learning y Deep Learning
dentro del drea de la salud [17]. Aunque es conocida desde hace décadas, no ha sido hasta ha-
ce pocos anos que se ha incrementado su uso en la toma de decisiones con fines diagndsticos,
para lo cual, se vienen desarrollando y aplicando librerias de aprendizaje automatico muy
conocidas como: TensorFlow ! y PyTorch ? respectivamente. El objetivo de estas bibliotecas
es encontrar y representar patrones y correlaciones contenidas en informacién abstracta so-
bre bases de datos de partida, emulando asi el aprendizaje y razonamiento humanos [39].

El aprendizaje de méaquina ha demostrado gran capacidad y desempeno para tareas re-
lacionadas con el procesamiento y andlisis de imagenes y senales. En el contexto de esta
investigacion nos enfocaremos especificamente en el a&mbito de procesamiento de iméagenes
médicas, donde proyectos existentes reportan los resultados de su uso para prever el riesgo
de enfermedades y definir tratamientos més efectivos para los pacientes [39)].

Especialmente en la radiologia y patologia, el aprendizaje de maquina ha mostrado su uti-
lidad en el desarrollo de sistemas que ayudan al diagnéstico y toma de decisiones mediante
algoritmos que aprenden y detecten patrones discriminatorios en las estructuras anatémicas
contenidas en las imédgenes. En el campo de la patologia, la integracion de la microscopia
digital junto a modelos de aprendizaje de maquina configuran herramientas de soporte al
diagnéstico [23]. Un estudio ha evidenciado la implementacién de técnicas de aprendizaje
profundo para mejorar el diagnostico de tumores a través del analisis de imagenes histopa-
tologicas y radiolégicas, mediante el uso de redes neuronales convolucionales y otras técnicas
avanzadas [17]. Estos desarrollos buscan contribuir con las limitaciones de exdmenes subjeti-
vas de los patdlogos, aspirando perfeccionar la precisién del diagnéstico en diversos tipos de
cancer [17]. Al aprovechar algoritmos de inteligencia artificial estos métodos pueden identifi-
car patrones y caracteristicas sutiles en las imagenes médicas, lo que conduce a una detecciéon
temprana de tumores y una evaluacion mas precisa de su agresividad y extension.

Por otro lado, en el campo de la cirugia vascular se ha aplicado técnicas de inteligencia artifi-
cial con el proposito de optimizar tanto el diagnéstico como el tratamiento de enfermedades

Thttps://www.tensorflow.org/
https:/ /pytorch.org/
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vasculares. El cual se basa en la automatizacion de la interpretacion de imagenes médicas, la
anticipacion del crecimiento de lesiones y la planificacién de procedimientos endovasculares,
todo ello con el fin de elevar la precisién y eficiencia en el manejo de estas afecciones [2]. La
aplicacion de algoritmos de aprendizaje automaéatico en este contexto puede ayudar a identi-
ficar signos tempranos de enfermedad vascular, permitiendo una intervenciéon mas oportuna
y personalizada, lo que puede mejorar los resultados clinicos y reducir los riesgos asociados
con las complicaciones vasculares.

Ademas, se han llevado a cabo investigaciones que exploran la aplicacién de técnicas de
aprendizaje automatico para mejorar el proceso de diagnostico en patologia quirtirgica. Estas
iniciativas buscan automatizar los procedimientos diagnésticos, reduciendo la carga laboral
del personal médico y mejorando la precision en la interpretacién de imagenes médicas para
diagnosticar enfermedades con mayor exactitud [19]. Al aprovechar grandes conjuntos de
datos y algoritmos de aprendizaje automatico, estos métodos pueden identificar patrones
complejos en las imégenes médicas que pueden pasar desapercibidos para el ojo humano, lo
que puede mejorar la precision del diagndstico y reducir la incidencia de errores médicos.

Por lo tanto, la aplicacién de redes neuronales en estos campos demuestra la importancia y
el potencial de estas tecnologias en la medicina moderna. Estas técnicas comparten un obje-
tivo comun, el andlisis automatizado preciso de grandes volimenes de datos médicos, como
imagenes biomédicas y radiolégicas de diferentes modalidades para la deteccién temprana y
precisa de enfermedades, asi como una herramienta de toma de decisiones para planificacion
y tratamiento.

2.6. Modelos de Inteligencia Artificial que funcionan en
los CBIR

Redes Neuronales Convolucionales

Las redes neuronales convolucionales han sido utilizadas para la represetnacién y caracteri-
zacion del contenido visual de las imédgenes en escenarios de reconocimiento de patrones y
clasificacion de imagenes médicas [7]. Se caracterizan por: en lugar de establecer conexiones
entre todas las neuronas de capas consecutivas, las redes convolucionales presentan cone-
xiones mas especificas y limitadas entre neuronas. Ademds, se senala que las capas de estas
redes pueden tener dos o mas dimensiones, siendo tipicamente multidimensionales para datos
de imdgenes y tridimensionales para la representacién de objetos tridimensionales [10]. La
Figura 2-5 ilustra una estructura basica de la red neuronal convolucional, conformada por
dos capas convolucionales intercaladas con submuestreo (también conocido como capas de
agrupamiento o pooling), seguidas por una capa de salida. Cada capa convolucional aplica
filtros para extraer caracteristicas de la entrada, mientras que las capas de submuestreo re-
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ducen la dimensionalidad de las caracteristicas extraidas. La capa de salida produce la salida
final de la red.

Fully
Input Convolutional Subsampling Convolutional Subsampling Connected
Layer Layer Layer Layer Layer Layer

Figura 2-5: Estructura general de las redes neuronales Convolucionales, tomado de [27]

Los métodos utilizados para la obtencién de descriptores globales en estudios previos [36],
son adquiridos mediante el uso de redes neuronales convolucionales (CNN). Este método
simplifica la extraccion de vectores de caracteristicas, que son necesarias para la evaluacion
de similitud entre imagenes durante el proceso de recuperacion. Se utilizan métricas como la
distancia de Sorensen y la distancia del coseno para calcular la similitud entre los vectores de
caracteristicas, permitiendo una recuperacién mas efectiva de imdgenes similares en grandes
conjuntos de datos.

Incluso se ha adaptado otros métodos para los sistemas CBIR en el diagndstico de reconoci-
miento de cancer de piel [7]. Con la implementacién de una serie de modelos de aprendizaje
profundo, que se centran a las redes neuronales convolucionales, las cuales aplican las arqui-
tecturas MobileNetV3 y DenseNet121 [20][29] para la clasificacién de imdgenes de derma-
toscopia, lo cual puede ser una ayuda a resolver problemas de desbalanceo de los conjuntos
de datos. Ademas de poder mejorar estas técnicas adoptando varias redes a la vez, con el
objetivo de hallar una estimacién mas acertada para el sistema.

Redes Generativas Adversarias (GANs)

Las Redes Generativas Adversarias consisten en dos modelos, generalmente que son entre-
nados de forma simultanea. En este proceso el generador, cuya funcion es producir datos, y
el discriminador que se encarga de distinguir entre los datos generados y los ejemplos reales
que evolucionan de manera conjunta. Al principio del proceso, la salida del generador es
aleatoria, y el discriminador predice de manera arbitraria. Con el tiempo y el entrenamien-
to, ambos modelos mejoran: el generador para enganar al discriminador, y este ultimo para
discernir entre datos verdaderos y falsos generados por el primero [6].
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Por otro lado, en el andlisis automatizado de retinografias usada para el diagnéstico de
enfermedades oculares [15], se emplean redes neuronales GANs junto con un modelo pre-
entrenado VGG19 [9]. Implementado para mejorar la resolucién de las imagenes del fondo
de ojo. El propdsito de esta red es aprender un mapeo de caracteristicas que se utiliza para
transferir las caracteristicas texturales de una imagen. La evaluacién de los resultados se
lleva a cabo mediante medidas estadisticas y métricas de similitud, utilizando la distancia
euclidiana para determinar el desempeno del modelo, minimizando el error de precision y
reduccién en el nimero de imagenes no graduables en el sistema de recuperacion.

Por ejemplo, este tipo red neuronal han contribuido significativamente a la preparacién di-
gital de muestras histoldgicas, han logrado generar imagenes microscopicas digitales que
imitan las tinciones de hematoxilina-eosina, sin la necesidad de anadir colorantes, mediante
una adaptacién holografica de microscopia cuantitativa de contrastes de fases [33]. La inclu-
sion de estas aplicaciones en el trabajo del patélogo podria reducir la probabilidad de error
humano en un 85 % [33].

Redes Siamesas

La red siamesa replica la estructura de una red neuronal convolucional y luego combina
las salidas en capas compartidas. Este método simplifica la comparacién de dos entradas,
relacionando similitudes de imagenes de personas, extrayendo caracteristicas de ambas y
utilizando un clasificador para evaluar si la persona ha sido verificada correctamente. Esto
produce un resultado claro, ya sea afirmativo o negativo facil de interpretar [1].

Por otro lado, la implentacién de redes neuronales convolucionales (CNN) siamesas ha con-
tribuido en otros estudios [11], empleando un modelo de entrenamiento AlexNet. Esta red
tiene una caracteristica distintiva, por lo que comparten pesos y arquitectura en dos o mas
ramas. A diferencia de las redes convencionales, las CNN siamesas no se enfocan en clasificar
o predecir clases especificas, sino que aprenden a medir la similitud o distancia entre pares
de datos. Esta capacidad las hace especialmente ttiles en aplicaciones de comparacién y
emparejamiento, como reconocimiento facial o busqueda de imagenes similares.

En nuestro sistema propuesto, planeamos emplear la arquitectura de red neuronal convolu-
cional conocida como SqueezeNet [16]. Esta eleccion se debe a las caracteristicas especificas
del modelo, disenada para ser méas liviana y eficiente en comparacién con otras redes convo-
lucionales. La estructura mas delgada de SqueezeNet [16] se logra mediante el uso de filtros
de convolucién de tamano reducido y técnicas de compresion, lo que resulta en una reduc-
cién significativa del numero de parametros y de la carga computacional requerida para su
funcionamiento.
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2.7. Medidas de Similitud

Las medidas de similitud determinan la semejanza entre descriptores visuales de bajo nivel
(vector de caracteristicas) utilizando funciones de distancia o métricas, que son aplicadas a
un espacio N-dimensional para calcula un valor numérico de las distancias cercanas y lejanas
entre dos descriptores visuales en el espacio de caracteristicas. En otras palabras, se relaciona
este concepto de diferencias y similitudes [41]. Entre las medidas de similitud convencionales
mas usadas se encuentran:

s Distancia Euclideana

La definicion euclidiana de distancia se refiere a la medida de la distancia entre un par
de descriptores visuales (vectores) z e y, que se expresa de la siguiente manera:

» Distancia Manhattan

La distancia Manhattan es también conocida como Taxicab, se considera mas eficiente
en términos computacionales que la distancia euclidiana, ya que no requiere el calculo
de cuadrados ni de raices cuadradas. Esto la convierte en una medida mucho mas
rapida de calcular.

d(a,y) =3 |ei -y
i=1
s Distancia Coseno

Esta distancia mide el coseno del angulo que forman los dos vectores. La definicion de
esta métrica es de la siguiente forma:

x -yl
(zz™)(yy")

Aunque el célculo de esta métrica no es muy eficiente, proporciona informacién sobre la

d(z,y)=1—cos(0)=1-—

direccién relativa de los dos vectores de entrada. Por esta razén, a pesar de no cumplir
con la condicién del tridngulo y no ser una métrica completa, la distancia Coseno es
muy popular.
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= Distancia Hamming

La distancia de Hamming tuvo el primer rendimiento en la teoria de la informacion
para detectar cuantitativamente los errores de corriente, recibiendo varios bits durante
la transmisién. Se calcula teniendo en cuenta los cambios de bits entre el origen y el
destino de la comunicacién. La ecuacién se expresa de la siguiente manera:

dp(A, B) = Z 5(a, by)

donde A = ajay...a, y B = biby...b,, y d(z,y) esta definido como:

5(x.1) 0 siz=y
x,y) =
Y 1 siz#y

La medida de similitud utilizada en el estudio propuesto, se determiné mediante la distancia
euclidiana, la cual es una métrica de precision ampliamente aceptada para calcular la distan-
cia directa entre dos puntos en un espacio. Esta opcion resulta conveniente para comparar
caracteristicas numéricas extraidas de bases de datos de imagenes histopaldgicas, tales como
valores de pixeles o caracteristicas de textura y color.

Es importante evaluar los benificios como las limitaciones del sistema CBIR que se propone.
Entre las ventajas del CBIR se encuentra su capacidad para buscar imagenes segin su
contenido visual, lo que facilita la identificacién de patrones y caracteristicas especificas
en grandes conjuntos de datos de imdgenes médicas [21]. Esta capacidad puede agilizar el
proceso de diagnostico, permitiendo a los médicos acceder rapidamente a imagenes relevantes
y compararlas con casos similares. Sin embargo, algunas desventajas pueden surgir de la
dependencia de la calidad y precision de las caracteristicas extraidas automaticamente, asi
como de la necesidad de una gran cantidad de datos de entrenamiento para desarrollar
modelos efectivos. A pesar de estas limitaciones, se ha decidido implementar el sistema
CBIR debido a su potencial para mejorar la precisién del diagnéstico, la eficiencia en la
busqueda de imagenes y la calidad general de la atencion al paciente.



3 Capitulo 2

Metodologia

En este capitulo se describen las estrategias implementadas para el sistema propuesto, el
mismo que consiste en la siguentes fases de desarrollo, como se ilustra en la Figura 3-1.

El flujo de trabajo comienza con la seleccién manual de una imagen de busqueda, que pre-
viamente ha sido normalizada y procesada para su caracterizacion y comparacion con las
imédgenes almacenadas en la base de datos. Siguido, se emplea un modelo de aprendizaje
produndo (deep learning) para extraer caracteristicas, generando descriptores visuales que
se utilizan para calcular las medidas de similitud mediante un algoritmo K-NN ( k-nearest
neighbors) K-vecinos cercanos. Por tltimo, el sistema despliega un conjunto de imagenes
mas similares, como se ilustra en la Figura 3-1.

Query

—

Deep Learning

» q
Pre-procesamiento

Feature
Extraction

Feature
vector

K-NN
Euclediana

—

Pre-procesamiento

Feature Feature
—> a —>
Extraction vector

Retrieval

Base de
Datos

Figura 3-1: Médulos de Aquitectura CBIR [4].

3.1. Construccion de la base de datos con imagenes WSI

Para la construccion de la base de datos usada en este trabajo, se integraron dos conjuntos
de imagenes histolégicas WSI. El primer conjunto corresponde a un grupo de imégenes que
fueron digitalizadas en la Universidad Politécnica Salesiana, especificamente de laboratorio
de histologia de la carrera de biomedicina. Para el proceso de digitalizacién se utilizdé un
escaner comercial de la marca OptraSCAN que ofrece una resolucién 6ptica de X20 a X40



3.1 Construccién de la base de datos con imédgenes WSI 18

de aumento para el muestreo de diapositivas completas, procesando alrededor de 120 mues-
tras de tejido que fueron digitalizadas y almacenadas en formato de compresién JPEG 2000
(JP2) para el almacenamiento de grandes volimenes de informacién o metadatos, eficiente
para guardar contenido de la imagen sin perdidas, con mayores profundidades de color y
resolucién.

El proceso de digitalizacién consiste en capturar los campos de preparacién de la muestra
original para luego ir uniendo esos fragmentos en un solo fichero [34], el sistema de escaneo
tiene la capacidad de digitalizar multiples escalas para obtener una imagen perfectamente
enfocada como se ilustra la Figura 3-2.

Figura 3-2: Digitalizacién de multiples escalas de una preparacién histolégica [34].

Por lo tanto, este conjunto de imégenes consiste en 94 Whole Slide Imaging, con una re-
solucién de 72 pixeles por pulgada (ppp) con un formato JP2000. Durante el proceso de
digitalizacion se aseguro la buena calidad de la imagenes y la ausencia de artefactos dentro
de la placa porta objetos. Finalmente, se considerd la inclusién de un total de 15 clases de
tejidos para su analisis. Ademas, se opto por transformar el formato de las imagenes JPEG
2000 a DZI (Deep Zoom Images) creado por Microsoft®), ya que es un formato compati-
ble con diferentes librerias de codigo abierto para la visualizacion estandar de este tipo de
imdgenes. Por ejemplo: la libreria Libvips !, usada en este trabajo.

El contenido de la Figura 3-3 ilustra la seleccién de las muestras mas destacadas del repo-
sitorio universitario obtenido.

Thttps://www.libvips.org/
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Figura 3-3: Ilustracion de la base de datos WSI

El segundo grupo de imagenes fueron seleccionadas del repositorio de dominio publico perte-
neciente a BACH (Breast Cancer Histology)[3]. Esta colecciéon de imdgenes WSI se caracte-
riza por tener etiquetas asignadas a diferentes categorias de tipos de tejidos, proporcionando
informacion detallada sobre el contenido de secciones especificas en el escaneo completo del
tejido. Las imagenes se encuentran almacenadas a una resolucion de 96 pixeles por pulgada
(ppp) en formato TIFF (Tagged Image File Format), reconocido por su capacidad para pre-
servar la calidad y la integridad de los datos de imagen. Este formato permite capturar con
detalle la complejidad del tejido muestreado, presentando dimensiones de 2048x1536 pixeles
y una escala de pixeles de 0,42, um x 0,42, ym. Dichas imagenes corresponden a muestras
histolégicas de tejido mamario obtenidas de pacientes femeninas en el Hospital CUF Porto,
Portugal, durante los anos 2014, 2015 y 2017, utilizando un microscopio LED Leica DM
2000. La base de datos consta de 400 imagenes que abarcan tejidos sanos y cancerosos, es-
pecificamente, lesiones benignas, carcinoma in situ y carcinoma invasivo. Una caracteristica
destacada de este repositorio es la distribucién de regiones extraidas de las imégenes com-
pletas, organizadas en cuatro carpetas que representan las clases mencionadas anteriormente.

Para la seleccién de las regiones de interés y su clasificacién en carpetas, se segmentaron
de manera automética las regiones, de acuerdo a trabajos previos reportados para la cons-
truccién de este tipo de repositorio [3]. Una vez segmentadas las regiones, fueron anotadas
para identificar la correspondiente clase de patologia, este proceso se ilustra en la Figura
3-4, en donde se presenta visualmente estas anotaciones, realizadas con una configuracién
de menor magnificacién, donde la lesién benigna se representa en rojo, el carcinoma in situ
en verde y el carcinoma invasivo en azul, proporcionando una perspectiva completa de la
area patologica identificada.
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Figura 3-4: Ejemplo de una imagen de diapositiva completa anotada con diferente color de
acuerdo a su segmentacién [3]

3.2. Normalizacion de la base de datos

Una vez que las imagenes WSI fueron recolectadas y almacenadas de las diferentes bases de
datos, un proceso de normalizacion del repositorio es llevado a cabo, esto con el propdsito de
homogenizar el tamafio de las imagenes para su procesamiento. Particularmente, el tamano
de las WSI es muy grande (en gigapixeles) para la aplicacién de técnicas de procesamiento de
imégenes reportadas en la literatura. Por lo tanto, en este trabajo se aplicé un método para
el recorte de las imdgenes completas en regiones parciales (parches) y que se almacenen en el
mismo formato para su procesamiento. Para tal efecto, se propone un método de recorte de
las imagenes el mismo que consiste en la extracciéon de parches mas pequenos de (512x512
pixeles) de acuerdo a su nivel de resolucién. Este proceso se lleva acabo con el paquete especial
para el manejo de imégenes conocido como Libvips 2, que es una librerfa de cédigo abierto
de lenguaje de programacion C, permitiendo acciones como el redimensionamiento, recorte
y divisién de los WSI en diferentes parches de acuerdo a su nivel de resolucién (Zoom), tal
como se ilustra en la Figura 3-5.

https://www.libvips.org/
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Figura 3-5: Distribucién de de Ficheros generados con Libvips [31].

Finalmente, la aplicacion de este proceso resulta en carpetas que contienen parches a diferente
escalas (nivel de Zoom), por cada imagen [31]. La ejecucién de este proceso es ilustrado en
la Figura 3-6.

= simbolo del sistema

Microsoft Windows [Versidn 10.0.22621.3007]
(c) Microsoft Corporation. Todos los derechos reservados.

C:\Users\Usuario>cd C:\Users\Usuario\Downloads\vips-dev-wé
U4-web-8.15.0-rcl\vips—dev-8.15\bin

C:\Users\Usuario\Downloads\vips—dev-w64-web—8.15.0-rcl\vip
s—dev-8.15\bin>vips dzsave "C:\Users\Usuario\Desktop\trozo
s\312u438" 312438 ——overlap 10 ——tile-size 512

Figura 3-6: Comando de la libreria Libvips

Para la ejecuciéon del comando se consideran los siguientes argumentos: ruta de la imagen,
la carpeta de destino, el solape, las dimensiones de recorte de la imagen y la calidad. Es
asi como se crea automaticamente un tnico fichero por cada imagen, con carpetas con las
regiones recortadas a diferente nivel de resolucion. Este esquema permite la reconstruccién
completa de la imagen WSI origial en esquemas de visualizacién para su exploracién. En-
tonces, finalmente se obtienen 16 carpetas con ficheros anotados desde 0 a 15, donde la
carpeta 0 contiene la imagen de entrada, pero con un tamano de 512 x 512, de igual for-
ma la carpeta 1 presenta dos divisiones de la imagen original con un tamano de 512 x 512
pero con una caracteristica distinta de ampliaciéon del Zoom, realizando el mismo proceso
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de forma incremental en el nivel de Zoom hasta la carpeta 15 que va a contener todos los
parches producto de la division de la imagen original, tal como fue ilustrado en la Figura 3-5.

Finalmente, todo la base de datos es normalizada a regiones extraidas de las imagenes WSI
del mismo tamano y almacenadas en un tnico formato DZI.

3.3. Pre-procesamiento de las imagenes

Una vez que las imagenes fueron extraidas, normalizadas y almacenadas en la base de datos
como regiones para su analisis, es necesario asegurar la calidad para el proceso de extraccion
de caracteristicas, esto debido a la heterogeniedad y naturaleza de los diferentes tejidos
contenidas en las regiones (parches) que presentan diferentes variaciones de color y contraste,
como se ilustra en la Figura 3-7.

Imagen Ongmal -~ Imagen Filtro de suavizado

Figura 3-7: Imégenes de pre-procesamiento aplicado métodos de mejoramiento

Con el propdsito de homogenizar el contraste y eliminar el ruido presentado en las imagenes,
que se observa como pequenas variaciones aleatorias en la intensidad de sus pixeles, a causa de
artefactos presentes en los portaobjetos durante el proceso de digitalizacién, en este trabajo
se aplicé un filtro de suavizado, el mismo que es definido por:

k k
1
Isuavizado(-ray) = N Z Z I x +Z y+]) (3_1)
i=—k j=—k
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Donde:

" Luavizado (T, y): El valor suavizado de la intensidad de la imagen en las coordenadas
(2,9).

= z,y: Las coordenadas espaciales dentro de la imagen, donde x representa la posicién
horizontal y y la posicion vertical.

= N: El tamano del vecindario considerado para el suavizado, que indica el nimero total
de pixeles en el vecindario alrededor del punto (z,y) que se estdn promediando.

= ¢, 7: Variables de indice que indican la posicion relativa dentro del vecindario alrededor
del punto (z,y). Estas variables se utilizan para iterar sobre el vecindario, con i que
varia desde un valor negativo hasta uno positivo, y lo mismo para j.

» [(x + i,y + j): El valor de intensidad del pixel en la imagen desplazada i unidades
horizontalmente desde x y j unidades verticalmente desde y. Es decir, I(z + i,y + j)
es la intensidad del pixel en la posicién relativa (i, j) respecto al punto (x,y).

Este filtro es conocido como promedio, y sirve para homogenizar los detalles finos y el ruido
presente en las estructuras de la imégen. El resultado de este proceso se observa en el espacio
en blanco que delimita los bordes del tejido histolégico, donde los detalles ahora son mas
discernibles y la textura es mas uniforme.

Posteriormente, es necesario resaltar los colores de tenido de (H&E) de la muestra, redistri-
buyendo los niveles de intensidad que aumenten la diferencia entre los valores de pixeles de
diferente color. Para tal efecto, es ecualizado el histograma de color mediante:

L, justado = histeq(L) x maxima_luminosidad (3-2)
Donde:

" Lajustado: Representa el resultado de ajustar la luminancia de una imagen mediante
la aplicacion de una transformacion especifica, como la ecualizacion del histograma,
seguida de un posible escalado o modificacién adicional.

» histeq(L): Es una funcién que opera sobre la luminancia original L, transforméndola
de alguna manera para mejorar ciertas caracteristicas visuales de la imagen, como el
contraste o la distribucion de intensidades.

» maxima_luminosidad: Representa el valor médximo posible de luminancia en la imagen.
Este valor puede depender del formato de imagen utilizado y del rango de valores de
pixeles disponibles.
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El proceso se realiza en el espacio de color LAB. Inicialmente, se ajusta el canal de lumino-
sidad (L) para mejorar el contraste. Luego se transforma nuevamente la imagen al espacio
de color RGB. Con este proceso resalta las areas de interés haciendo que los detalles sean
mas visibles y definidos, ajustando la intensidad de luz de la imagen.

3.4. Extraccion de Caracteristicas

Para la extraccion de caracteristicas se utilizo un modelo de aprendizaje profundo conocido
como ”SqueezeNet”[16], que es una red neuronal convolucional disenada para aprender au-
toméaticamente caracteristicas relevantes de las imagenes. Este modelo se selecciono debido
a su capacidad reducir la cantidad de parametros necesario durante el reconocimiento de pa-
trones visuales complejos en las imagenes. La Figura 3-8 ilustra la arquitectura del modelo
squezeeNet, comenzando con la capa de convolucién Convl que utiliza 96 filtros, esta red
emplea agrupamiento maximo (maxpool) para reducir la dimensionalidad de las caracteristi-
cas antes de pasar a través de una serie de bloques de fuego (Fire2 a Fire9). Estos bloques
consisten en capas de compresién y expansién que utilizan convoluciones 1x1 para reducir el
nimero de canales de caracteristicas y convoluciones 3x3 para capturar caracteristicas més
complejas. Después de cada bloque de fuego se realiza otro agrupamiento maximo para redu-
cir ain mds la dimensionalidad. La red culmina con una capa de convolucién final (Conv10)
con 1000 filtros, seguida de un agrupamiento promedio global (global AvgPool) para generar
una representacion promedio de las caracteristicas. La salida final consta de una funcién de
activacion Softmax, que proporciona las probabilidades de clasificacién para las diferentes
clases en el conjunto de datos.
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Figura 3-8: arquitectura del modelo SqueezeNet [16]
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El aprendizaje profundo (DL) posibilita la formacién de modelos computacionales median-
te capas multiples de procesamiento, se facilita que estos modelos adquieran conocimientos
sobre las representaciones de datos. De acuerdo con [12] indica que con estos modelos mues-
tran la capacidad de generar imagenes originales que representan una amplia variedad de
elementos, como objetos, animales, paisajes y personas, utilizando simplemente indicaciones
breves expresadas en lenguaje natural.

3.5. Algoritmo K-NN

El algoritmo de los vecinos mas cercanos (K-NN) es una técnica en el ambito del aprendi-
zaje automético y el reconocimiento de patrones [13]. Se fundamenta en la premisa de que
puntos de datos similares tienden a agruparse en un espacio de caracteristicas. En términos
practicos, K-NN evaltia la distancia entre un punto de consulta y todos los demas puntos
en un conjunto de datos. Luego, clasifica el punto de consulta segiin la mayoria de las clases
presentes en sus vecinos mas cercanos (los K puntos mas préximos). La distancia euclidiana
presentada por la Ecuacién 3-3 es una métrica implementada en este proceso, calculando la
diatancia entre los descriptores visuales obtenidos de la red neuronal y llevadas a un espa-
cio Euclidiano. Este enfoque es particularmente 1til en problemas de clasificacién donde las
clases estan bien diferenciadas en el espacio de caracteristicas.
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La Figura 3-9 muesta un ejemplo ilustrativo de como el algoritmo de los vecinos méas cercanos
(K-NN) clasifica una muestra de prueba en dos clases distintas, cuadrados azules y tridngulos
rojos. El parametro k, que indica la cantidad de vecinos mas cercanos considerados para la
clasificacion, se ilustra con dos casos: cuando k = 3 y k = 5. En el primer caso (k = 3), el
punto de prueba se clasifica como un triangulo rojo debido a que hay 2 triangulos y solo 1
cuadrado dentro del circulo definido por los 3 vecinos mds cercanos. En el segundo caso (k
= 5), el punto de prueba se clasifica como un cuadrado azul, ya que hay 3 cuadrados y 2
triangulos dentro del area definida por los 5 vecinos més cercanos. Este ejemplo ilustra cémo
varia la clasificacion de una muestra de prueba segin el valor K y como clasifica la clase a la
que pertenece en funcion de la mayoria de vecinos més cercanos dentro de un area especifica
del espacio de caracteristicas.

Figura 3-9: Ilustracién del funcionamiento del algoritmo K-vecinos cercanos [30)]

Por lo tanto, la medida de similitud determina la semejanza entre descriptores visuales
(vectores de caracteristicas) que son proyectados sobre el espacio N-dimensional, entregando
un valor numérico de las distancias cercanas y lejanas entre las imagenes [41]. Finalmente,
para este trabajo se implement6 la distancia euclideana, tal como sigue:

s Distancia Euclideana

La definicion de distancia euclidiana se refiere a la medida de la distancia entre un par
de puntos = e y, y se expresa de la siguiente manera:

(3-3)

donde z; es el descriptor de la imagen de prueba, y y; es el descriptor de la imagen
contenida en la base de datos y n es la dimensionalidad o cantidad de caracteristicas
del descriptor visual.



3.6 Implementaciéon del sistema de recuperacién basado en contenido
27

visual.

3.6.

Implementacion del sistema de recuperacion basado
en contenido visual.

En esta seccion se describe la implementacién del sistema completo propuesto para recu-
peracién de imagenes histopatologicas basada en su contenido visual. Para tal efecto, se
utilizé Orange Data Mining ®. Esta es una herramienta ampliamente recomendada para este
proposito, ya que permite la creacion de flujos de trabajo para el analisis de mineria de da-
tos de manera intuitiva y eficiente. Por lo que ofrece una interfaz grafica altamente intuitiva
que facilita su uso. Esta herramienta incluye una variedad de modelos de aprendizaje de
méquina, deep learning y muchas herramientas usadas en minerfa de datos [32]. Entonces,
permite construir arquitecturas y modelos de aprendizaje de manera grafica y secuencial.
Esto proceso se lleva a cabo mediante la conexién de sus médulos implementados de ma-
nera dinamica. Ademas de ser una herramienta para redes neuronales y retroalimentacion
de aprendizaje automético, también permite manejar bases de datos, procesar, analizar y
configurar las especificaciones necesarias para ejecutar modelos de aprendizaje.

En la Figura 3-10 se presenta el diagrama general del flujo de trabajo propuesto en este tra-
bajo, con sus correspondientes conexiones de los médulos widget utilizados en esta propuesta.
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Figura 3-10: Esquema de recuperacién basado en Contenido visual

La facilidad de manipular bases de datos en la mineria de Orange permite la preparacién
y organizacién de los datos, ya que permite clasificar y aceptar informacion clasificada.
El widget responsable de cargar la base de datos es una (Import Image), y fue usado para

3https://orangedatamining.com/
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almacenar los parches VIPS y la recopilacién de los dos conjutos de datos. Para la evaluacién
del sistema, se ocupo 1984 imagenes de entrenamiento y 400 imagenes de pruebas, es decir,
un total de 2384 imdagenes histopatologicas divididas en un total de 19 categorias, como se
muestra en la Figura 3-11.

w -

| &
E&l import Images - Orange ? X
p g g

| View Window Help i
Dz
D} cemevmosoa o« .|| @ reond | B
]

Import Images | Info c

1984 images / 15 categorys

=2 | B 1oaa

kNN

A I

database 4 Q‘ Reload

Info

m i
' 400 images / 4 categorys

Import Images (!
P o = 2 | [ 400 t

Figura 3-11: Base de Datos de Imagenes Histologicas

Para el procesamiento de las imégenes se utiliza el widget conocido como (Image Embed-
ding) para el uso de algoritmos de aprendizaje profundo (Deep Learning), conviertiendo las
imagenes cargadas en descriptores visuales (vectores de caracteristicas). Ademds el modelo
entrend procesa un total de 1984 imagenes de muestras histologicas para la clasificacién que
se observan en el Figura 3-12.

La arquitectura de la red neuronal convoluciona usada en este trabajo es ”SqueezeNet”,
seleccionada por ser un modelo ligero en términos de parametros, haciéndola mucho mas
agil en recursos computacionales. Adecuado para aplicaciones o sistemas integrados que re-
quieren un equilibrio entre precision y eficiencia. Util para extraer patrones y caracteristicas
las mismas que son aprendidas por las capas convolucionales, mientras se tenga una gran
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cantidad de imagenes hace mucho mas eficiente el modelo de recuperacion.
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Figura 3-12: Modelo de entrenamiento SqueezeNet

Posteriormente, con el uso del modelo SqueezeNet se extraen las caracteristicas de las image-
nes (parches). Asi los vectores que resultan de estas caracteristicas son almacenados en un
widget especifico denominado (Feature Extraction) como de muestra en la Figura 3-13. Estos
vectores encapsulan las representaciones semanticas de las imagenes, es decir, las caracteristi-

cas visuales aprendidas por el modelo, entre estas: bordes, texturas y patrones especificos,
importantes para la tarea de clasificacion.

"3 Feature Extracti... ? X
File View Window Help
Name

Feature Extraction

Neighbors
Number of neighbors: L=
LN ] /
1 Metric: Euclidean ~
Weight: Uniform v
Feature Extraction
Apply Automatically

=2 B | 32384 Dom
Figura 3-13: Extraccion de Caracteristicas
Una vez que las iméagenes son caracterizadas mediante sus vectores de caracteristicas, se

aplica el algoritmo de los K-vecinos cercanos, conocido como "K-NN”, el cual permiteclasi-

ficar las imagenes en funcién de sus vecinos cercanos, al igual que recupera las iméagenes con
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mayor similitud visual.

La Figura 3-14 ilustra el proceso donde se realizan operaciones adyacentes entre las imagenes
del conjunto de datos. Este algoritmo se utiliza para clasificar o predecir imagenes, agrupando
puntos de datos individuales en funcién de su proximidad.

# KNN - Orange ? X

View Window Help
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Figura 3-14: Metricas de Similitud de K-NN vecinos

Para comparar las medidas de similitud, se utilizé el widget (Distances), como se ilustra en
la Figura 3-15. Durante el calculo de la distancia, esta métrica evalta la similitud entre dos
puntos: uno perteneciente a la imagen de consulta y otro a la base de datos, permitiendo asi
medir la similitud o diferencia entre los vectores numéricos de las imagenes. Como resultado,
se clasifican las imdgenes mas similares a la imagen de consulta.
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Figura 3-15: Medida de Similitud (Euclidiana)

La Figura 3-16 muestra el widget de (Hierarchical Clustering) utilizado para agrupar las
categorias del modelo entrenado, en este caso imagenes histopaldgicas de la base de datos,
clasificando segin sus niveles de similitud. Esta division se presenta en forma de ramifica-
ciones para que se pueda elegir desde las agrupaciones mas pequenas hasta las mas grandes
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segun las especificaciones que se necesite.
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Figura 3-16: Clasificacion del modelo



4 Capitulo 3

4.1.

Evaluacion y Resultados
Precisién
Para evaluar la efectividad del sistema CBIR propuesto, la precision es usada como
método de medicion del desempeno para recuperar imagenes similares, la misma que es
determinada por la Ecuacion 4-1, en donde se calcula este valor dividiendo el nimero

de imégenes relevantes recuperadas por el sistema entre el nimero total de imégenes
recuperadas. Matematicamente, se expresa como:

Numero de imagenes relevantes recuperadas

Precision =

a e x 100 % (4-1)

Numero total de imagenes recuperadas
Una precision alta indica que el sistema esta devolviendo principalmente resultados
relevantes, mientras que una precision baja sugiere una alta proporcién de resultados
irrelevantes en la recuperacion.

Recall

Es conocido como la sensibilidad que representa el porcentaje de casos positivos de-
tectados por nuestro modelo en relacién con todos los casos positivos reales presentes
en la base de datos. La Ecuacién 4-2 de recall calcula este valor dividiendo el niimero
de imagenes relevantes recuperadas entre el niimero total de imagenes relevantes en la
base de datos. Mateméaticamente, se expresa como:

Numero de imagenes relevantes recuperadas

Recall = x 100 % (4-2)

Numero total de imagenes relevantes en la base de datos

Un recall alto indica que el sistema esta recuperando la mayoria de las imagenes relevantes,

mientras que un recall bajo sugiere que se estan perdiendo imagenes relevantes en la recu-

peracion.

En este trabajo propuesto, se realizdé una evaluacion del desempeno del sistema mediante

estas métricas para determinar la eficacia y la precision de la biisqueda para encontrar image-

nes similares. Ademas, se compard el rendimiento del sistema con otros trabajos similares
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presentados en la Tabla 4-1. Esta comparacion proporciond una base solida para identificar
aspectos que podrian mejorar el sistema CBIR.

Por lo tanto, estos valores fueron estimados mediantes las curvas de rendimiento, las mismas
que estan implementadas en el widget (Performance Curve) de la interfaz de Orange. Esta
herramienta permite visualizar de manera efectiva la relacién entre la precisién y el recall

del modelo.

La Figura 4-1 presenta los resultados obtenidos mediante la grafica del rendimiento del mo-
delo. en estas graficas se observa coémo varian estos parametros en diferentes configuraciones.
Es importante destacar que los valores especificos de precision y recall para este conjunto de
datos se han determinado cuidadosamente durante el proceso de entrenamiento del modelo,
logrando una precisién del 92.21 % y un recall del 99.2% en los datos de entrenamiento.
Estos resultados son indicativos del alto nivel de rendimiento alcanzado por el modelo en la

tarea de clasificacién significativa.
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Figura 4-1: Grafica en funcién Presicién-Recall conjunto de entrenamiento

Por otro lado, la Figura 4-2 muestra una grafica con los valores de porcentaje de presicion de
0.615 y recall de 0.595, correspondientes de los datos de prueba. Al comparar los resultados
obtenidos en los datos de entrenamiento con los de prueba, se evidencia la capacidad del
modelo para generalizar a datos nuevos. La significativa diferencia entre los altos niveles
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de precision y recall en los datos de entrenamiento y los valores méas bajos en los datos de
prueba indica la posible presencia de sobreajuste o falta de generalizacion del modelo.
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Figura 4-2: Grafica en funcion Precision-Recall conjunto de Pruebas

Finalmente, se presenta los resultados obtenidos para la tarea de recuperacion de imagenes
similares, la misma que evidencia una variedad de imagenes recuperadas basadas por su
contenido visual, tras llevar a cabo una busqueda en el conjunto de datos. Como se ilustra
en la Figura 4-3, se observa la interfaz del visor proporcionada por el widget (Image Viewer),
que ofrece una perspectiva detallada de las imégenes recuperadas. Este widget presenta una
disposicién que incluye una imagen de consulta (query) y una serie de imégenes recuperadas
(retrieval). Como se puede observar, para el primer resultado se presentan 18 imagenes, para
el segundo resultado se muestran 13 imagenes y para el tercer resultado 7 clases de imagenes
de muestras histolégicas similares. Cada conjunto de imagenes recuperadas representa una
seleccion cuidadosamente evaluada que refleja la relevancia y la similitud con respecto a la
imagen de consulta original. Este enfoque permite una exploracion eficiente y detallada de
las imégenes relacionadas, facilitando asi el andlisis y la interpretacion de los resultados.
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Figura 4-3: Esquema del Sistema de Recuperacion de Imagenes Histologicas
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4.1.1. Comparacion del método

Para evaluar el rendimiento del modelo, se compararon dos métodos utilizando una base de
datos de entrenamiento. La Tabla 4-1 presenta los resultados obtenidos. El método MIL-
CNN empleado en un estudio sobre deteccién de cancer de mama [8], el cual alcanzé una
precisién del 88.83% y un recall del 88.89%. Estos resultados indican un nivel aceptable
de efectividad, aunque con un margen de error minimo. En contraste, el método propues-
to utilizando SqueezeNet demostré una mayor precision, alcanzando un 92.10 %. Adema4s,
logré un recall del 99.20 %, lo que indica una capacidad destacada para identificar instancias
positivas sin generar muchos falsos positivos. Estos hallazgos sugieren que el modelo basado
en SqueezeNet es significativamente mas efectivo en términos de precisién y capacidad de
identificacién de instancias positivas, lo que lo convierte en una opcion sélida para aplica-
ciones de clasificacion de imagenes. Sin embargo no se puede asegurar que la capacidad sea
significativamente exacta debido a que son bases de datos diferentes.

Método Precision | Recall
MIL-CNN 88.83 88.89
SqueezeNet 92.10 99.92

Tabla 4-1: Método comparativo



5 Conclusiones y recomendaciones

5.1. Conclusiones

Los resultados presentados en la seccién anterior muestran el desempeno del sistema pro-
puesto y su capacidad de recuperar imagenes histopatologicas al variar el valor de K vecinos
cercanos mediante agrupamientos de las imagenes. Este sistema permite al usuario selec-
cionar grupos especificos de imédgenes para analisis, desde pequenos conjuntos altamente
precisos hasta agrupaciones mas amplias con caracteristicas similares y diferentes vecinos
cercanos. Asi se han demostrado que la representacién de las caracteristicas visuales de las
imédgenes tienen una correspondencia visual con las buscadas desde la base de datos, lo
que determina que la medida de similitud se ajusta a los descriptores extraidos mediante el
aprendizaje profundo.

Ademas, se establecié un repositorio que contiene una amplia variedad de imédgenes his-
tolégicas, las cuales han sido clasificadas en varias categorias. Este repositorio representa
un aporte para futuras evaluaciones de sistemas de recuperacién de iméagenes basados en
contenido (CBIR), mientras exista gran cantidad de imdgenes se puede optimizar al modelo
entrenado con la red neuronal.

También se aplicarén técnicas de mejoramiento y procesamiento de imagenes con el objetivo
de favorecer su calidad y prepararlas adecuadamente para su andlisis en modelos de apren-
dizaje automatico.

Finalmente, se ha implementado y evaluado el modelo en una interfaz gréafica, que permite
a los usuarios modificar los flujos de trabajo utilizando Widgets interactivos diseniados para
realizar tareas especificas, de almacenamiento de bases de datos, procesamiento, modelado
y una evaluacién del rendimiento del esquema propuesto.

5.2. Recomendaciones

Una recomendacion técnica para enfrentar el desafio de manejar grandes volimenes de image-
nes histologicas de diapositivas completa (WSI), es utilizar herramientas que permitan la
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divisiéon de las imagenes en parches con una resolucion estandarizada. Esta estrategia tiene
como objetivo resolver el problema de almacenamiento de metadatos o giga pixeles.

Al dividir las iméagenes se reducird significativamente la carga computacional y los requisitos
de almacenamiento. Esto conducira a un manejo mas eficiente de las imagenes histolégicas
y acelerara su procesamiento. Ademas, al trabajar con parches méas pequenos, serd posible
aplicar tacnicas de andlisis y procesamiento de manera mas focalizada, lo que mejorara a los
algoritmos de aprendizaje de maquina.
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