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CATALA

El cancer fa referéncia a un conjunt de malalties molt presents en la nostra societat.
Gracies als nous avencos en el camp de la medicina, la taxa de supervivéncia en els
diferents tipus de cancer augmenta continuament. Un dels aspectes fonamentals és fer
una deteccié rapida de la malaltia mitjancant diverses proves diagnostiques. En el cas
del cancer de mama, s’extreu una mostra de teixit a partir d’'una bidpsia, es tenyeix amb
una tinci6 anomenada Hematoxilina-Eosina i s’analitza per tal de detectar regions amb
cel-lules tumorals. Aquesta tasca és molt exigent degut al gran volum de feina que
comporta, ja que els patolegs han d’analitzar tota la mostra de teixit escanejada en
imatges histologiques digitals. S6n imatges d’'una mida molt gran degut al gran nivell de
detall amb el que s’ha capturat la mostra.

Aquest treball es desenvolupa dins del projecte DigiPatlICS, que té com a objectiu
proporcionar algorismes d’analisi per I'Institut Catala de la Salut (ICS). Aixi doncs, per
ajudar als patolegs en la deteccio del cancer de mama, I'objectiu d’aquest treball és
entrenar una xarxa neuronal per tal d’'identificar les regions tumorals presents en el teixit.
Concretament, s’entrena una arquitectura U-Net per tal de fer la segmentacié de les
imatges en 5 classes diferents, entre elles, tumor. Degut a la impossibilitat d’obtenir
imatges anotades propies per aquest projecte, s’han utilitzat les del Breast Cancer
Semantic Segmentation (BCSS) challenge. Per tant, en aquest projecte s’entrena la
xarxa neuronal amb aquestes dades i, un cop obtingut el model optim, es fa inferéncia
utilitzant les dades de I'lnstitut Catala de la Salut.

El model s’ha entrenat a partir de les dades de BCSS amb les quals s’han obtingut uns
resultats molt bons, sobretot en la classe referent al tumor. Pel que fa la inferéncia, les
prediccions obtingudes també sén forca bones, tot i que no ha sigut possible mesurar
els resultats quantitativament per la manca d’anotacions o bé obtenir impressions per
part dels patolegs dels resultats obtinguts. Aixi doncs, s’espera en un futur poder validar
i/o corregir aquestes prediccions de les imatges de I'lCS per tal de poder re-entrenar la
xarxa i millorar el seu funcionament.

CASTELLA

El cancer hace referencia a un conjunto de enfermedades muy presentes en nuestra
sociedad. Gracias a los nuevos avances en el campo de la medicina, la tasa de
supervivencia en los diferentes tipos de cancer aumenta continuamente. Uno de los
aspectos fundamentales es hacer una deteccion rapida de la enfermedad mediante
diversas pruebas diagndsticas. En el caso del cdncer de mama, se extrae una muestra
de tejido a partir de una biopsia, se tifie con una tincion llamada Hematoxilina-Eosina y
se analiza para detectar regiones con células tumorales. Esta tarea es muy exigente
debido al gran volumen de trabajo que conlleva, ya que los pat6logos tienen que analizar
toda la muestra de tejido escaneada en imagenes histologicas digitales. Son imagenes
de un tamafio muy grande debido al gran nivel de detalle con el que se ha capturado la
muestra.

Este trabajo se desarrolla dentro del proyecto DigiPatICS, cuyo objetivo es proporcionar
algoritmos de analisis para el Instituto Catalan de la Salud (ICS). Asi que, para ayudar
a los patdlogos en la deteccién del cancer de mama, el objetivo de este trabajo es
entrenar una red neuronal para identificar las regiones tumorales presentes en el tejido.
Concretamente, se entrena una arquitectura U-Net para hacer la segmentacion de las
imagenes en 5 clases diferentes, entre ellas, tumor. Debido a la imposibilidad de obtener



imagenes anotadas propias para este proyecto, se han utilizado las del Breast Cancer
Semantic Segmentation (BCSS) challenge. Por lo tanto, en este proyecto se entrena la
red neuronal con estos datos y, una vez obtenido el modelo 6ptimo, se hace inferencia
utilizando los datos del Instituto Catalan de la Salud.

El modelo se ha entrenado a partir de los datos de BCSS con los que se han obtenido
unos resultados muy buenos, sobre todo en la clase referente al tumor. En cuanto a la
inferencia, las predicciones obtenidas también son bastante buenas, aunque no ha sido
posible medir los resultados cuantitativos por la falta de anotaciones, ni la impresion por
parte de los pat6logos sobre los resultados obtenidos. Asi que se espera en un futuro
poder validar y/o corregir estas predicciones de las imagenes del ICS para poder
reentrenar la red y mejorar su funcionamiento.

ANGLES

Cancer refers to a group of diseases that are very present in our society. Thanks to new
advances in the field of medicine, the survival rate in different types of cancer is
continuously increasing. One of the fundamental aspects is to make a fast detection of
the disease through various diagnostic tests. In the case of breast cancer, a tissue
sample is extracted from a biopsy, stained with a stain called Hematoxylin-Eosin, and
analysed for regions with tumour cells. This task is very tough due to the large volume
of work involved, as pathologists have to analyse the entire scanned tissue sample on
digital histological images. These images are very large due to the big level of detail with
which the sample has been captured.

This work is developed within the DigiPatICS project, which aims at providing algorithms
for the Catalan Institute of Health (ICS). So, to help pathologists in the detection of breast
cancer, the objective of this work is to train a neural network to identify the tumour regions
present in the tissue. Specifically, a U-Net architecture is trained to segment the images
into 5 different classes, including tumour. Due to the impossibility of obtaining our own
annotated images for this project, those of the Breast Cancer Semantic Segmentation
(BCSS) challenge have been used. Therefore, in this project the neural network is trained
with these data and, once the optimal model is obtained, the inference is made using
data from the Catalan Health Institute.

Therefore, the model has been trained from the BCSS data with which very good results
have been obtained, especially in the tumour class. In terms of inference, the predictions
obtained are also quite good, although it has not been possible to obtain quantitative
results due to the lack of annotations or getting impressions from the pathologists on the
results obtained. So, we hope that in the future it can be able to validate and/or correct
these predictions of the ICS images in order to retrain the network and improve its
performance.
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1. Introduccio i context del problema

El cancer de mama fa referéncia a un tumor maligne que s’ha desenvolupat a partir de
cél-lules mamaries degut al seu creixement descontrolat. Es un dels tumors més
coneguts, ja que és la primera causa de morts per cancer en dones. Per exemple,
any 2019, es van detectar 33.307 nous casos de cancer de mama a Espanya, i
aquest numero continua creixent lentament. Tot i aix0, gracies a les noves terapies i
als nous avencos, tant meédics com de processament dimatges, la taxa de
supervivéncia esta augmentant i per aquest motiu, per exemple a Espanya, la
mortalitat del cancer de mama és de les més baixes.

Per detectar si un pacient té cancer de mama o no, es fa una biopsia per tal d’extreure
una mostra de teixit a analitzar posteriorment. Concretament, s’obtenen diferents talls
que s’escanegen per tal d’obtenir unes imatges digitals anomenades Whole Slide
Images, que s6n amb les que es treballa en aquest projecte. Els patolegs utilitzen
eines de visualitzacié especialitzades per analitzar el teixit en detall i poder identificar
possibles zones tumorals.

Aixi doncs, l'objectiu d’aquest projecte és implementar una eina basada en xarxes
neuronals convolucionals que ajudi als especialistes en la tasca de la deteccié de
zones tumorals a partir de les imatges del teixit. D’aquesta manera, els especialistes
tindran I'ajuda d’'una eina que els permeti treballar de manera més rapida i precisa a
I'hora de fer els diagnodstics dels diferents pacients. Aixd és molt important, ja que un
dels aspectes clau és poder fer la deteccié el més aviat possible i decidir correctament
el tractament del pacient.

Aquest projecte es desenvolupa en el Grup de Processament d’Imatge (GPI) de la
Universitat Politécnica de Catalunya (UPC). Concretament, forma part d’'un projecte
més gran anomenat DigiPatlICS que s’encarrega de proporcionar algorismes per
diferents tasques a I'Institut Catala de la Salut (ICS).

L’'objectiu del projecte DigiPatlICS és desenvolupar una eina que detecti zones
tumorals i calculi métriques per tal de fer la classificacio del grau del tumor i, d’aquesta
manera, ajudar als patolegs a fer diagnostics més rapids i precisos. Per tal de fer aixo,
la idea és entrenar diferents xarxes neuronals a partir d’anotacions fetes a nivell de
cél-lula o de patch, és a dir, a nivell de pixel o de la imatge sencera representat una
regio concreta.

Aquest treball, per tant, s’especialitza en una de les tasques requerides per l'ICS.
Concretament, s’ha treballat amb una de les tincions utilitzada pels patolegs,
anomenada Hematoxilina-Eosina (HE), que és la que s'utilitza per indicar la preséncia
de zones tumorals. D’aquesta manera, un cop s’han detectat cél-lules tumorals, es
requereixen altres tincions per fer diferents calculs i obtenir informacio atil per fer un
diagnostic més precis, per exemple, sobre el grau del tumor.



2. Definicio, objectius i especificacions
del problema

Aquest projecte es desenvolupa per tal de detectar tumors de cancer de mama en
imatges histologiques utilitzant una xarxa neuronal. Especificament, aguesta deteccio
es duu a terme en imatges de biopsies tenyides amb Hematoxilina i Eosina (HE).
D'aguesta manera, els patolegs poden saber quines arees tenen meés probabilitats de
ser tumorals i, després, decidir aplicar altres tincions per assegurar-se i conéixer el
grau del tumor.

Com s’ha explicat anteriorment, aquest projecte es duu a terme conjuntament amb
I'Institut Catala de la Salut (ICS), que és el que proporciona tant les imatges a utilitzar
com la informacié médica rellevant per tal de concebre els algorismes.

Els objectius principals del projecte son:

1. Desenvolupar eines d'analisi d'imatges i aprenentatge automatic per ajudar als
patdlegs en la deteccio de zona tumoral a partir de les Whole Slide Images.

2. Desenvolupar eines que funcionin en un entorn real, és a dir, que puguin
integrar-se al programari existent.

3. Desenvolupar algorismes que proporcionin retroalimentacio, en altres paraules,
que puguin aprendre informacié a partir de noves dades.

4. Crear eines eficients, que requereixin temps d'execucid i recursos
computacionals raonables.

Respecte el primer punt, com ja s’ha esmentat anteriorment, la idea és entrenar una
xarxa neuronal que aprengui a identificar les zones on és més probable que hi hagi
cel-lules tumorals. Aquesta identificacié ha de fer-se en tota la imatge sencera, és a
dir, en totes les zones de la imatge que contenen teixit. Per tant, els resultats obtinguts
per cadascun dels patches s’hauran de “fusionar” per tal d’obtenir el resultat final de
manera que sigui util pels patolegs. També s’ha de tenir present que el diagnostic no
es fa només a partir d’'aquesta tincid, siné que s'utilitza també la informacié present en
altres. Per aquest motiu, també és interessant poder combinar la informacié
complementaria de les diferents tincions per obtenir un analisi més precis i complet.

A més, és important que aquestes eines puguin funcionar en un entorn de treball real,
tal i com s’indica al seguent punt. Per tant, s’ha de tenir en compte el programari
disponible pels patolegs i els seus equipaments a I'hora de programar els algorismes.

Un altre aspecte fonamental és que la xarxa pugui aprendre de noves anotacions fetes
pels patolegs. D’aquesta manera, sera capa¢ de ser més acurada a I'hora de fer les
prediccions i, per tant, de detectar els diferents tipus de tumor. A més, també és
important poder afegir o treure classes a la segmentacié segons el que els patolegs
creguin oportd. Aquest punt també implica que la xarxa pugui aprendre a predir millor
tenint en compte les caracteristiques de les imatges histologiques de I'ICS.

Per ultim, la eficiéncia és una aspecte fonamental en I'eina a desenvolupar. Aixo
implica utilitzar una quantitat de recursos computacionals raonable i que el temps
d’execucid no sigui massa gran. El motiu és que I'algorisme es pugui executar amb les
imatges noves per tal de tenir totes les prediccions el més aviat possible i, d’aquesta
manera, s’espera poder ajudar als patolegs a fer els diagnostics de manera més
eficient.



Aquest projecte també té una série de problemes que s’han de tenir en compte a I'hora
d’assolir els objectius especificats anteriorment. Els principals sén dos: la dificultat
d’aconseguir inicialment dades anotades i la intervariabilitat de les Whole Slide Images
(WSI) entre els diferents centres de I'lCS.

Respecte el primer punt, la manca d’'imatges anotades, s’ha de tenir en compte que
crear el ground truth suposa una feina molt gran pels patolegs, tant per I'exigéncia com
pel temps dedicat, ja que aquestes imatges tenen una gran resolucié i, per tant, molt
detall. Aixi doncs, és molt costos crear una base de dades anotades per les diferents
tasques del projecte DigiPatICS. El segon aspecte, en canvi, esta més relacionat amb
la preparacié de les imatges histologiques, ja que diferents procediments, productes
quimics i eines poden produir diferents tipus d’'imatges. Per tant, I'aparenca del teixit
pot ser molt diferent i aixo pot tenir efectes en la prediccio per part del model entrenat.

En el cas d’aquest treball en concret, no s’ha pogut disposar d'imatges anotades pels
patolegs de I'ICS. Per tant, s’han cercat diferents bases de dades i s’ha treballat amb
la que s’ha cregut més convenient, tant pels membres del grup de DigiPatICS com per
alguns metges de 'ICS als quals se’ls hi ha consultat. També s’ha de destacar que, en
el moment de la realitzacié d’aquest treball, només s’ha disposat d’imatges de
I'Hospital Vall d’Hebron, aixi que no s’ha pogut observar I'efecte de la intervariablitat en
les diferents imatges dels centres pertanyents a I'ICS.



3. Treball previ i fonaments teorics

En aquesta seccié s’expliquen diferents aspectes que s’han de conéixer per entendre
els seguents apartats. Primer, es fa una explicacié del treball previ sobre aquesta
tasca, la detecci6 de zones tumorals en imatges histologiques. A continuacio,
s’expliquen conceptes tant médics com tecnoldgics que son d’utilitat per comprendre
les decisions preses en aquest treball. Per tal d’entendre la malaltia, es fa una
explicaci6 de qué és el cancer de mama i el procés complet de detecci6. A més,
s’explica una mica com és l'estructura de les Whole Slide Images (WSI), el tipus de
dades amb les que s’ha treballat. Respecte la part de la implementacid, primer es
mostra I'arquitectura utilitzada (U-Net) i les diferents métriques per tal d’avaluar el
model i els resultats obtinguts. Finalment, es fa una explicacid dels dos conjunts
d’'imatges que s’han fet servir: el BCSS dataset per entrenar el model, i les imatges de
I'ICS que son en les que es vol utilitzar I'algorisme.

3.1. Treball previ

En els dltims anys s’han aconseguit grans avengos amb la millora en els ambits de la
medicina i la tecnologia per tal de millorar la qualitat de vida de les persones i reduir
les morts produides per certes malalties com, per exemple, el cancer. Com ja s’ha
esmentat anteriorment, és molt important fer una deteccié el més aviat possible i
acurada per tal de millorar el diagnostic i les taxes de supervivéncia dels pacients.

La deteccié de cancer de mama és una tasca que requereix molt de temps i que és
exigent, ja que implica que els patolegs han d’examinar grans trossos de regio benigna
fins identificar les arees de malignitat. En aquest sentit, els sistemes de diagnostic
assistits per ordinadors contribueixen a reduir el cost i a augmentar l'eficiéncia del
diagnostic.

Les primeres técniques que s'utilitzaven per a la deteccié de cél-lules cancerigenes es
basaven en l'extraccié de caracteristiques per tal d’utilitzar un classificador (Support
Vector Machines, random forests, etc.) per fer la distinci6 entre zones benignes i
malignes. Un dels problemes d’aquests métodes és que estan dissenyats per un
problema especific i, per tant, no generalitzen bé per altres tasques semblants.

En canvi, les arquitectures de deep learning han mostrat tenir molt exit en la
segmentacié automatica i en la classificacio en imatges histologiques digitalitzades.
Amb les xarxes neuronals es poden obtenir representacions més abstractes i Utils
sobre les dades. D’aquesta manera, es poden aprendre patrons amagats que no
poden ser perceptibles pels patolegs ni per les tecniques basades en I'extraccié de
caracteristiques.

Per tal de detectar tumors de cancer de mama en imatges histologiques utilitzant una
xarxa neuronal s’han considerat dos enfocaments diferents: classificacié de patches i
segmentacié semantica. El primer cas consisteix en decidir la classe de cadascun dels
patches en els que es divideix la imatge, mentre que, en la segmentaci6, per
cadascuna d’aquestes regions, el resultat és una classificacio a nivell de pixel per tal
d’obtenir una deteccio precisa de la zona tumoral.



Actualment, la majoria de projectes realitzats amb Whole Slide Images (WSI) de
tincions d’Hematoxilina i Eosina (HE) es centren en fer classificacid de patches. Al
2014, es va publicar Automatic detection of invasive ductal carcinoma in whole slide
images with Convolutional Neural Networks. En aquest, Cruz-Roa et al. [1] entrenen
una xarxa convolucional (CNN) amb l'objectiu de detectar regions amb carcinoma
ductal invasiu (IDC, sigles en angles). Concretament, es classifiquen patches segons
si contenen aquest tipus de tumor o no.

Més tard, I'any 2017, el treball d’Araujo et al. [2] només utilitza imatges de cancer de
mama. La idea és fer una classificacio de la imatge sencera, fent primer una
classificacié a nivell de patch i després combinant els resultats per obtenir la classe a
nivell d'imatge. En aquest treball s’utilitza una CNN tant per extreure les features com
per fer la classificacio en quatre classes: teixit normal, lesidé benigna, carcinoma in situ i
carcinoma invasiu.

A continuacio, Gecer et al. [3], mitjancant una localitzacié multi-escala de les regions
d'interés, fa una classificaci6 en cinc classes: canvis proliferatius, canvis no
proliferatius, hiperplasia ductal atipica, carcinoma ductal in situ i carcinoma invasiu.
Primer, fan servir una Fully Convolutional Network (FCN) per localitzar regions
d’interés i, després, utilitzen una CNN per identificar les cinc categories mencionades
anteriorment.

El mateix any es va publicar un treball molt complet [4] en el qual s’estudien diferents
problemes relacionats amb [I'analisi d'imatges histologiques com classificacio de
limfomes, deteccioé de Carcinoma Ductal Invasiu (IDC), segmentacio de nuclis, etc. En
el cas de la deteccié d’IDC, utilitzen una Inception Recurrent Residual Convolutional
Neural Network (IRRCNN) per classificar els patches segons si contenen un carcinoma
d’aquest tipus o0 no.

Per dltim, el més recent relacionat amb la classificacio és el treball d’lizuka et al. [5],
publicat al 2020 i que treballa amb imatges d’altres tipus de tumors. Els models amb
els que treballen s6n CNNs i Recurrent Neural Networks (RNNs) per tal de fer una
classificacié de patches i de la WSI sencera, respectivament.

En canvi, hi ha menys treballs publicats relacionats amb la segmentacié d’imatges
histologiques d’aquest tipus entrenant xarxes neuronals. Hi ha alguns en els quals
s’utilitzen altres métodes com en el cas de Qu et al. [6], on primer s’extreuen features
(a partir del color i la textura) i es construeixen classificadors a nivell de pixel utilitzant
Support Vector Machines per tal de fer la segmentacié. El resultat final s’obté després
de fer un post-processament per evitar problemes de soroll.

Un dels treballs que si que entrena una xarxa neuronal €s el publicat per Guo et al. [7],
de I'any 2019. El proposit d’aquest treball és diferent als explicats anteriorment, ja que
I'objectiu és fer una segmentacié. Primer, s’utilitza un model Inception v3 per tal de fer
una pre-seleccié de les regions amb tumor i, a continuacid, es fa servir un model
DCNN (Deep Convolutional Neural Network) per fer la segmentacié semantica final.

Aresta et al. [8] presenten algunes de les arquitectures utilitzades en el BACH
challenge. Aquestes son Convolutional Neural Networks (CNN) en la majoria dels
casos utilitzant Inception v3, ResNext i DenseNet.

A partir d’aquest treballs previs, es pot concloure que les CNNs obtenen bons resultats
en aplicacions patologiques com la classificaciéo i segmentacié de tumor, que és
I'objectiu d’aquest treball. No només en aquest tipus de tasques, siné que també han



demostrat bons resultats i beneficis en una gran quantitat d’aplicacions relacionades
amb computer vision i analisi d’'imatges mediques. Per tant, semblen bons candidats

per desenvolupar eines per ajudar als patolegs en la millora del diagnostic, tant en la
precisio com en l'eficiéncia.

3.2. Aspectes medics

En aquesta subseccio i les seguents introduim diversos aspectes medics relacionats

amb el cancer de mama, el seu diagnostic i les imatges obtingudes a partir de la
mostra de teixit.

3.2.1. Cancer de mama

El cancer [9], [10] és una malaltia que es caracteritza pel desenvolupament de cel-lules
anormals i que es produeix degut a les mutacions o canvis anomals en els gens que
regulen el creixement de les cel-lules i que les mantenen sanes. Aquestes mutacions
poden “activar’ alguns gens i “desactivar’-ne d’altres. Mentre que les cél-lules normals
es divideixen i moren durant un temps programat, les cél-lules canceroses “perden” la
capacitat de morir i es divideixen quasi sense limits, de manera que produeix més

cél-lules iguals i generen tumors, que en la seva expansié poden destruir i substituir
als teixits normals.

Els tumors poden ser malignes o benignes, segons si sn perillosos o no per a la salut,
respectivament. Aquests Ultims no es consideren cancerosos, ja que les seves
cel-lules tenen una aparenca relativament normal, creixen lentament i no envaeixen
teixits proxims ni es propaguen cap a altres parts del cos. Per altra banda, els tumors
malignes si s6n cancerosos i, de no ser controlats, les seves cél-lules poden propagar-
se cap a altres parts del cos. Si es dbéna aquest cas, es parla de metastasi.

A partir de I'anterior, es pot dir que el cancer de mama [10], [11] fa referéncia a un
tumor maligne que s’ha desenvolupat a partir de cél-lules mamaries degut al seu
creixement descontrolat. Aquest tipus de cancer es pot produir tant en homes com en
dones, perd és molt més comu en aquestes Ultimes.
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Figura 1. Anatomia de la mama.

Generalment, aquest tipus de cancer s’origina als I0buls (glandules que produeixen la
llet) o als conductes (vies que transporten la llet fins als mugrons), representats a la



Figura 1. En aquests casos, es parla de carcinoma lobular i carcinoma ductal,
respectivament. Tot i aixi, també es pot produir a altres tipus de cel-lules o teixit dins la
mama. Aquestes cél-lules poden arribar al teixit mamari sa del voltant i arribar als
ganglis limfatics (petits organs que eliminen substancies estranyes de I'organisme) que
es troben a les aixelles. A partir d’aquests, poden propagar-se per la resta del cos
(metastasi).

El cancer de mama s’origina sempre per una anomalia genética, és a dir, per un “error”
en el material genetic. Tot i aixd, només un 5—10% dels casos sén deguts a
mutacions genetiques heretades. En canvi, el 85 — 90% dels casos tenen el seu origen
en anomalies vinculades a I'envelliment.

Degut a 'augment de la conscienciaci6 i a la investigacio, s’han aconseguit crear nous
avencos tant en el diagnostic com en el tractament d’aquesta malaltia. Degut a aixo, la
taxa de supervivéncia ha augmentat i el nimero de morts associades a aquest tipus de
cancer esta disminuint constantment, ja sigui per la deteccio precog, el nou enfoc de
tractaments personalitzats i a que es té més coneixement de la malaltia.

Classicament, l'estudi del cancer estava centrat en la cél-lula tumoral, perd en
l'actualitat existeixen proves solides que el desenvolupament del cancer i la seva
progressié depenen d'una interaccié complexa del tumor amb altres elements. Per
aquest motiu, en els dltims anys, I'estudi del cancer s'amplia al microambient tumoral
[12], és a dir, al conjunt de cel-lules i mecanismes tissulars que poden intervenir en el
desenvolupament i en la formacié del tumor. Per tant, un tumor no és simplement un
grup de cel-lules canceroses, sin06 més aviat una entitat complexa i en continua
evolucié. Els diferents elements que formen o que poden estar presents en aquest
microambient tumoral sén el tumor, I'estroma, la infiltracid inflamatoria i la necrosi,
entre d’altres.

TUMOR

Un tumor és un conjunt de cél-lules de qualsevol teixit que s'han multiplicat
descontroladament, formant una massa anormal. Existeixen dos tipus de tumors:
benignes i malignes.

Les mames contenen una xarxa de vasos sanguinis (sistema vascular) i de canals
limfatics (sistema limfatic) que transporten sang i liquids d'anada i de tornada des del
teixit mamari fins a la resta del cos. S6n una espécie d"autopistes" que aporten
aliment i eliminen la sang usada i les deixalles de la vida cel-lular. Hi ha diferents tipus
de tumors en el cas del cancer de mama, pero els dos principals sén els seguents:

e Angioinvasi6 [13]: Es la disseminaci6 del tumor cap a un vas sanguini. Per tant,
la invasié de sistema vascular es produeix quan les cel-lules canceroses
irrompen en els vasos sanguinis. Aix0 augmenta el risc que el cancer
s'estengui fora de la mama o torni en el futur.

e DCIS [14]: El carcinoma ductal in situ (DCIS) és la preséncia de cel-lules
anormals en el conducte mamari. Aix0 significa que les cél-lules que
revesteixen els conductes per on circula la llet s'han convertit en canceroses,
perd no s'han propagat al teixit mamari circumdant. Es considera un cancer no
invasiu o preinvasiu, pero s'ha de tractar perqué pot convertir-se en invasiu.



ESTROMA

L’estroma [15] es pot definir com el marc de suport d'un organ (o glandula o una altra
estructura), generalment compost de teixit connectiu. Es a dir, I'estroma és la trama
(conformacié d’'un teixit integrat per cél-lules i fibres) que sosté les cel-lules. Per tant,
esta format per cél-lules que li donen al teixit la seva forca i forma. Moltes d'aquestes
cél-lules s'anomenen fibroblasts i també inclou vasos sanguinis que porten nutrients al
teixit i canals limfatics que eliminen I'excés de liquid i deixalles.

INFILTRACIO INFLAMATORIA

Els tumors atreuen un influx constant de cél-lules inflamatories que, quan es troben en
el microambient tumoral, actuen com un mediador inflamatori que pot promoure el
desenvolupament tumoral, induir la proliferacié de cél-lules iniciades i alterar I'estroma.

La resposta inflamatoria [16] dependra de l'etapa del tumor (primera fase o
metastasica) i del millor o pitjor pronostic. Aquesta resposta pot tenir efectes
beneficiosos, generalment locals, inhibint el creixement tumoral, i efectes sistémics
gue poden ser perjudicials. Per tant, el sistema immunoldgic pot tenir un important
paper, tant a favor de la formacié del tumor com en la inhibicié de la mateixa en totes
les seves etapes.

Aixi doncs, la resposta inflamatoria davant un esdeveniment tumoral pot augmentar i
facilitar el creixement del tumor, ja que predisposa i promou el seu desenvolupament.
Totes les cél-lules que formen part del microambient tumoral participen en interaccions
reciproques i continuament van canviant les seves caracteristiques, adquirint diferents
papers adaptatius dins del propi microambient que poden tenir un efecte sobre el
creixement del tumor, la seva progressié o la possible metastasi.

NECROSI

La necrosi [17] és una mort prematura de les cél-lules en un teixit o organ. En base a
criteris morfologics i bioquimics, s'han definit tres classes de mort cel-lular: apoptosi,
autofagia i necrosi. Pel que fa a aquesta Ultima, la mort d'una cél-lula no és causada
de forma natural, siné per un mecanisme que involucra l'activacié de certs receptors
gue resulta en la pérdua de la integritat de la membrana cel-lular. Per tant, la necrosi
es pot definir com la série d'esdeveniments que condueixen a la ruptura de la
membrana citoplasmatica i la consequient sortida de material intracel-lular a I'entorn
extracel-lular.

S'ha entés la necrosi com una mort cel-lular no controlada que desencadena reaccions
inflamatories en els teixits circumdants i que pot afavorir la disseminacié de patogens.
Es a dir, també s'associa als processos inflamatoris i, a més, en el cancer, afavoreix
I'angiogenesi, el creixement tumoral i les metastasis. Relacionat amb la necrosi, també
trobem el concepte de debris, que fa referéncia a deixalles organiques que queden
després de la mort d’'una cél-lula.

3.2.2. Proves diagnostiques

Un dels aspectes clau és I'analisi per detectar el cancer de mama, inclosos la deteccio,
el diagnostic i el control. Pel que fa la deteccio, I'objectiu és detectar el cancer de
mama aviat mitjancant proves com les mamografies. En canvi, les proves
diagnostiques, com les biopsies, s’utilitzen per determinar si existeix cancer de mama
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i, en cas afirmatiu, poder determinar la seva extensio. A més, també sén utils per tenir
més informacié relativa al tractament. Finalment, les proves de control s’utilitzen per
controlar I'eficacia de les terapies.

En el nostre cas, ens centrem en les bidpsies, que consisteixen en prendre una mostra
de teixit de la zona afectada mitjancant una agulla o una incisi6. Aquesta mostra és
petita, i pot variar des d’un cilindre de la mida de la canula de 'agulla fins a un cub de
1cm X 1em X 1em. A continuacid, es talla el teixit en diferents trossos i s’aplica a
cadascun d’ells una tincié6 immunohistoquimica [18], que consisteix en un métode per
donar color a les cél-lules, teixits o components microscopics. D’aquesta manera,
s’aconsegueix que ressaltin i es visualitzin millor, per exemple, a través d’un
microscopi. En el cas del projecte DigiPatICS, les tincions disponibles s6n: Cytokeratin
19 (CK19), Hematoxilina-Eosina (HE), marcadors de proliferaci6 de KI-67 (KI-67),
receptors de progesterona (PR o RP), receptors d’estrogen (ER o RE) i Human
Epidermal growth factor Receptor (HER2), algunes de les quals les podem observar a
la Figura 2 i a la Figura 3.

Figura 2. Exemples de les tincions CK19, KI-67, RE, RP i HER2.

Un cop s’han tenyit els trossos de teixit, s’escanegen per tal de generar diferents
imatges digitals histologiqgues, amb el nom de Whole Slide Images (WSI). A
continuacio, els patolegs analitzen el teixit per saber si conté cél-lules tumorals o no.
Aquesta cerca es fa inicialment amb la tincié HE, que és la que s'utilitza per detectar la
presencia de zones tumorals. Si es determina que en la mostra hi ha potencialment
cél-lules cancerigenes, s’analitzen les altres tincions per tal d’obtenir més informacio
rellevant en el diagnostic. Per exemple, per marcar diferents aspectes relacionats amb
els nuclis de les cél-lules, s’observen les tincions KI-67, RP i RE. En canvi, per
analitzar caracteristiques de la membrana cel-lular, els patdlegs fan servir la tincio
HER2. Aquesta informacié s’obté només de les zones tumorals per tal d’obtenir una
valoracié més precisa basada en el nimero de cél-lules positives i negatives (és a dir,
les que si han reaccionat a la tincié o no ho han fet), la intensitat dels nuclis tenyits i el
percentatge de membrana tenyida i completa. S’ha de tenir en compte que no només
hi ha les cél-lules positives o negatives, sin6 que també hi ha altres components
explicats anteriorment com estroma, inflamacio inflamatoria, necrosi, etc. Aixi doncs, a
partir d’'aquest elements, es pot decidir un tractament més optim pel pacient.

Pel que fa aquest treball en concret, la tinci6 amb la qual es treballa és la
Hematoxilina-Eosina (HE) [19] que, com ja s’ha esmentat anteriorment, és la que
s'utilitza inicialment per detectar les zones tumorals en la mostra. Aixo és degut a que
permet observar tant I'estructura cel-lular com la del teixit, ja que augmenta el contrast
entre els diferents components per destacar algunes estructures especifiques. Tal i
com indica el seu nom, la tincié6 HE té dues components diferents, la Hematoxilina i
'Eosina. Mentre que I'Hematoxilina s’utilitza per mostrar detalls dels nuclis cel-lulars,
'Eosina s’utilitza principalment per diferenciar les components del citoplasma dels
nuclis. Aquesta diferencia entre Hematoxilina i Eosina es pot observar a la Figura 3, que
mostra dos exemples de la tincié HE i la separaci6 en les dues components.
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Figura 3. [20] Separacio de la tincié HE. 1a columna: imatges HE, 2a columna: Hematoxilina, 3a columna: Eosina

3.2.3. Whole Slide Images (WSI)

Les Whole Slide Images (WSI) [21], [22], també conegudes com “microscopia virtual”,
s6n imatges digitals histoldgiques obtingudes mitjangant I'escaneig de portaobjectes
per tal d’obtenir un arxiu digital d’alta resolucié. Aixd s'aconsegueix capturant molts
mosaics o tires d'imatges petites amb molt detall i després muntant-les per crear una
imatge completa d'una seccié histologica sencera. D’aquesta manera, els patolegs
poden examinar una mostra de biopsia per tal de localitzar, analitzar i classificar
malalties com el cancer.

L’objectiu de fer servir les WSI és emular la microscopia optica convencional d'una
manera generada per ordinador. A més, d’aquesta manera s’obtenen arxius digitals
d'alta resolucio que es poden emmagatzemar, accedir, analitzar i compartir de manera
eficient utilitzant tecnologies de gesti6 de portaobjectes. Aquest tipus d’imatges
contenen seccions histologiques completes i permeten fer zoom per veure detalls a
alta resolucié com, per exemple, cél-lules individuals. Per tant, les WSI permeten al
patoleg examinar les seccions histologiques a diferents nivells de detall utilitzant
diferent augments.

L’obtencio de les Whole Slide Images consta de dos processos. En el primer, s’utilitza
maquinari especialitzat (escaner) per digitalitzar el portaobjectes i generar la imatge
digital representativa (I'anomenada "diapositiva digital"). El segon procés empra
programari especialitzat (és a dir, visor de diapositives virtual) per veure i/o analitzar
aguests enormes arxius digitals.

Les WSI capturen molta informacié ja que I'escaneig del portaobjectes s’obté amb molt
detall. Per aquest motiu sén molt grans, és a dir, tenen molts pixels. Per exemple, una
Whole Slide Image tipica pot contenir 100.000 x 100.000 pixels. En el cas d’aquest
treball, s'utilitzen imatges de dues fonts: del Breast Cancer Semantic Segmentation
challenge i de I'Institut Catala de la Salut (ICS). En aquest ultim cas, les imatges son
de mida, aproximadament, 90.000 x 200.000 pixels.

Les Whole Slide Images poden estar en diferents extensions segons els formats
utilitzats per guardar la informacié obtinguda amb I'escaneig. Alguns d’aquests son:
Aperio (.svs, .tif), MIRAX (.mrxs), Philips (.tiff), etc. En aquest projecte s’utilitzen dues
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d’'aquestes extensions: “.svs” i “.mrxs”. En el primer cas, es tracta d’'un format en el
qual hi ha un Udnic arxiu piramidal amb tiles, metadades i amb compressié no
estandard. En canvi, en el cas de la extensidé “.mrxs”, aquesta consta de multiples
arxius amb metadades i indexs.

Per tal d’accedir a la informacié d’'una certa regio, és a dir, per veure una certa part de
la imatge, es fa servir 'organitzacio per tiles. La imatge es guarda en tiles que, a la
seva vegada, es guarden per files, com es mostra a I'esquerra de la Figura 4. Tal i com
es pot observar, els pixels es guarden a partir de la cantonada superior esquerra en
tiles (representats pels quadrats de color lila). Per tant, per tal de llegir una certa regié
de la imatge (pixels verd fosc), s’han de llegir tot els tiles que contenen algun dels
pixels que conformen la regié (representats de color verd clar).

image pixels | image tiles |

ragion {tiles) ta be
loaded

region to be viewed
or processed

Figura 4. Whole Slide Image organitzada per tiles. Imatge piramidal amb els diferents nivells de resolucid.

També s’han de tenir en compte els diferents nivells de resolucié de les WSI. A partir
de la imatge en maxima resolucio, per tal d’obtenir la imatge a menys resolucié el que
es fa és concatenar 4 tiles del nivell anterior (resolucié superior) i escalar amb un
factor de 2, tal i com es mostra a la dreta de la Figura 4. Per exemple, una imatge de
Vall d’Hebron de 90.000 x 200.000 pixels té una mida de 89 x 195 pixels en el nivell de
minima resolucid, que correspon a un factor de downsample de 1.024. D’aquesta
manera, es pot veure la Whole Slide Image amb més o menys detall i navegar
comodament sense haver de carregar tota la imatge sencera, fet que és impossible
degut a la gran quantitat de pixels que tenen aquestes imatges.

3.3. Aspectes tecnologics

En aquesta subsecci6 introduim la xarxa utilitzada, aixi com les métriques d’avaluacio i
els datasets amb els que hem treballat. En el cas d’aquest projecte, es proposa fer
segmentacio dels patches extrets de les Whole Slide Images. Aixi doncs, s’explica
l'arquitectura CNN utilitzada per fer segmentacio d’'imatges: la U-Net.

3.3.1. Arquitectura CNN

La U-Net [23]-[25] és una arquitectura de xarxa neuronal per fer segmentacions
d’'imatges de manera rapida i precisa. La motivacié d’aquest tipus de xarxa és que la
segmentacié semantica no només necessita fer la discriminacié a nivell de pixel, sind
que també s’han de projectar les caracteristiques discriminatives a I'espai de pixels. Es
a dir, s’ha de reconstruir la imatge sencera a partir dels vectors de features extrets.
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La seva arquitectura es pot pensar com un codificador seguit d’'un descodificador. La
primera part correspon a una xarxa per fer classificacié. En canvi, la segona té com
objectiu projectar les caracteristiques discriminatives a I'espai de pixels per tenir una
classificacié densa. D’aquesta manera, les features apreses pel codificador s’utilitzen
per tal de reconstruir la imatge en el descodificador. Entre aquestes dues parts també
es pot considerar una tercera, la qual es pot pensar com un coll d’ampolla. Aixo es pot
observar a la Figura 5, on es pot veure un diagrama de l'arquitectura de la U-Net amb
les dues parts principals ben diferenciades.
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Figura 5. Estructura de la U-Net amb la part del codificador i del descodificador diferenciades.

El resultat de la U-Net representa la segmentacié de la imatge original en C classes
diferents. Concretament, la sortida obtinguda és de mida C X N x M, on N i M soOn les
mides de la imatge passada com a entrada. Aquest output es passa per una capa
d’activacié (softmax, sigmoid, etc.) per tal d’obtenir un mapa de probabilitats. Es a dir,
es pot considerar que cadascun dels C canals conté, per cada pixel, la probabilitat de
gue sigui de la classe especificada. Per ultim, s'obté el resultat final a partir de
seleccionar la classe final com la més probable en cada cas. Aixi doncs, s’obté la
mascara amb la segmentacio on, en cada posicid, s'indica la classe més probable.

Per tant, la funcié d’activacié s’aplica com a ultima capa de la xarxa neuronal per tal de
normalitzar la sortida del model i obtenir una distribuci6 de probabilitat sobre les
classes de sortida. Una de les més utilitzades és la Softmax [26], que calcula un vector
de la probabilitat de cadascuna de les classes possibles a partir de la Eq.(1). Aixi
doncs, les components d’aquest vector sumen 1.

eVi

o &)

S(y) =

A I'hora d’entrenar la xarxa neuronal, s’han de tenir molt presents diversos aspectes
que son fonamentals. El primer d’ells és I'encoder a fer servir per tal d’extreure les
features de la imatge, el segon correspon a la loss function o funcié de pérdues i,
finalment, les metriques utilitzades per avaluar el model.
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L’encoder és un model classificador que s'utilitza en l'arquitectura de la U-Net per
extreure les features. Aixi doncs, aquest pot ser una ResNet, VGG, DenseNet,
EfficientNet, etc. Es usual que el codificador sigui una xarxa pre-entrenada, és a dir,
que els pesos de les diferents capes estiguin inicialitzats de manera no aleatoria, sin6é
amb els valors resultants del model optim d’'una altra tasca.

Com s’ha esmentat anteriorment, hi ha diferents tipus d’encoders segons les
caracteristiques de cadascun. En aquest projecte, s’han utilitzat només alguns dels
possibles models classificadors, i que son els que s’expliquen a continuacié.

1. ResNeXt

La ResNeXt [27], [28] es tracta d’'un classificador que consisteix en apilar blocs
residuals, que agreguen un conjunt de transformacions amb la mateixa topologia. Es a
dir, afegeix una nova dimensié respecte la ResNet, la cardinalitat C, que fa referéncia a
la mida del conjunt de transformacions a ser agregades. Per tant, en comptes
d’'augmentar la profunditat, el que es fa en aquesta xarxa és expandir en una nova
dimensié anomenada cardinalitat. Per aguest motiu és una arquitectura multi-branca,
tal i com es pot veure a la Figura 6.
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Figura 6. Esquerra: Bloc de la ResNet. Dreta: Bloc de la ResNext amb cardinalitat=32 amb la mateixa complexitat.
Cada capa es representa com (# canals d’entrada, mida del filtre, # canals de sortida).

2. DenseNet

Figura 7. Bloc dens de 5 capes on cada capa rep com entrada tots els feature-maps de les capes anteriors.

La Dense Convolutional Network (DenseNet) [29] connecta cada capa a cadascuna de
la resta de capes d’'una manera feed-forward. Per tant, tal i com es pot veure a la
Figura 7, per cada capa, s'utilitzen com entrada tots els feature maps de les capes
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previes, i el feature map de sortida formara part de I'entrada de totes les capes
posteriors. La idea és assegurar el maxim flux d'informacié entre les capes de la xarxa,
ja que es connecten totes les capes de la xarxa entre elles.

3. Xception

Aquesta xarxa esta basada en la Inception, per aquest motiu, s’anomena Extrem
Inception (Xception) [30], [31]. La seva arquitectura es pot definir com una pila de
capes convolucionals separables en termes de profunditat amb connexions residuals,
tal i com es pot veure a la Figura 8. Per tant, es tracta d’'una capa de convolucié de
mida 1 x 1 seguida d’una capa convolucional per cadascun dels canals per separat.
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Figura 8. Convolucions separables en profunditat (canals).

4. EfficientNet
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Figura 9. Diferents metodes d’escalat. (a) fa referencia al model base; (b)-(d) son escalats convencionals que només
augmenten una dimensio; (e) mostra I'escalat compost proposat per tal d’escalar uniformement les tres dimensions.

Les xarxes neuronals convolucionals es desenvolupen normalment a un cost de
recursos fix i després s'amplien per aconseguir una millor precisié quan hi ha més
recursos disponibles. L’EfficientNet [32], [33] es tracta d'un métode que escala
uniformement I'amplada, la profunditat i la resolucié de la xarxa amb un conjunt de
coeficients. Les diferents possibilitats d’escalat es poden observar a la Figura 9, on es
mostren els efectes dels escalats de 'amplada (numero de neurones en una capa), la
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profunditat (niumero de capes de la xarxa) i la resoluci6é (I'alcada i 'amplada de la
imatge d’entrada).

Aquests models no només proporcionen una millor precisié, sin6 que també milloren
I'eficiéncia dels models al reduir els parametres i el nimero de FLOPS (Floating Point
Operations Per Second) en comparacié amb els models anteriors.

5. VGG

En el cas de la VGG [34], [35], el canvi respecte altres models es centra en I'efecte de
la profunditat de les xarxes convolucionals. Per aquest motiu, el que es proposa és
augmentar constantment la profunditat de la xarxa afegint més capes convolucionals,
la qual cosa és factible a causa de I'Us de filtres de convolucié molt petits en totes les
capes, concretament de mida 3 x 3.

224 x224x3 224x224x64

112x 112 x 128

56|x 56 x 256
28 x 28 x 512
/A

7x7x512

14 x 14 x 512 1x1x4096 1x 1 x 1000

(=) convolution+ReLU
max pooling
fully nected+RelLU
softmax

Figura 10. Arquitectura de la xarxa VGG16.

LOSS FUNCTION

La loss function o funcié de perdua mesura la qualitat d’'un conjunt de parametres
comparant les prediccions respecte el valor esperat, és a dir, el del ground truth. Per
tant, avalua el model basant-se en si coincideixen les sortides de la xarxa amb els
valors correctes de les anotacions. A més, s’utilitza per guiar el procés d’entrenament
per trobar el conjunt de parametres que minimitza el valor de la funcié de pérdua. Dit
d’una altra manera, I'objectiu de I'entrenament és minimitzar la loss function.

Hi ha diferents tipus de loss functions segons I'objectiu: classificacié o regressié. En el
nostre cas, ens centrem en les del primer tipus, ja que la xarxa prediu variables
categoriques corresponents a les diferents classes. En realitat, pero, la solucié
proposada és fer segmentacio d’imatges i, per tant, es tracta d'un model multi-classe
amb C classes. Per aquest motiu, com s’ha esmentat a I'apartat anterior, la sortida del
model conté, per cada pixel de la imatge d’entrada, C prediccions, una per cadascuna
de les categories possibles. Aixi doncs, les possibles funcions de pérdua utilitzades en
aquest projecte han de poder ser utilitzades en aquestes circumstancies.

A continuacid, s’expliquen les diferents funcions de pérdues amb les que s’ha treballat
en aquest projecte, especificant el calcul del valor a partir de les imatges i de la matriu
de confusid. Per tal de representar la prediccio i la mascara s'utilitzen les lletres A i B,
mentre que per representar el elements de la matriu confusi6 es fan servir les
abreviacions TP (True Positive), FP (False Positive), FN (False Negative) i TN (True
Negative).
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1. Jaccard Loss

En aquest cas, el que s’utilitza en realitat per jutjar el model és una metrica, I'index de
Jaccard o la Intersection Over Union (loU). Per tant, es deriva la funcié de pérdues
d’aquest valor fent 1 — f(x), on f(x) és la métrica corresponent, la loU.

Area of Overlap
|CIU =

Area of Union

Figura 11. Intersection Over Union o index de Jaccard.

L’'index de Jaccard o la loU calcula, tal i com es pot veure a la Figura 11, el rati entre
I'area de superposicio de les prediccions i el ground truth, i 'area d’unio, és a dir, I'area
abastada per les dues. Per tant, per obtenir la Jaccard loss, s’ha de calcular el valor de
1 —J(A4, B), obtingut a partir del la Eq.(2)

|ANB| TP

A B) = =
J(4,B) [AUB| TP+ FP +FN

(2)

2. Dice Loss

Com abans, aquesta funcié de pérdua també esta basada en el calcul d’'una métrica i,
per tant, el seu valor es deriva d'un altre, fent 1 — DSC(A, B). En aquest cas, en canvi,
el que s'utilitza és el coeficient Dice o Dice-S@rensen. El valor es calcula mitjancant la
Eq.(3), és a dir, a partir de I'area de superposicio de les prediccions i el ground truth, i
la quantitat total de pixels en les dues imatges, tal i com representa la Figura 12.

) ".sﬁéA}'.SﬁéB." .

NN

DSC(A,B) =

W\
W\

\
\

.
\\\\

Figura 12. Coeficient Dice.

2|1AnB| _ 2-TP

DSC(A,B) = =
(4,5) |A|+|B| ~ 2-TP+FP +FN

(3)

Respecte la diferéncia entre les dues meétriques [36], [37], la Intersection Over Union
tendeix a penalitzar instancies mal classificades més que el coeficient de Dice. Per
aguest motiu, es pot interpretar que aquest Ultim tendeix a mesurar de manera més
propera el performance mitja, mentre que la loU és una mesura meés relacionada al
pitjor cas, és a dir, al valor minim de les metriques.
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3. Cross Entropy Loss

La Cross Entropy Loss [38], [39] mesura la classificacid d’'un model tenint en compte
que la sortida d’aquest correspon a la probabilitat de que una mostra pertanyi a una
certa classe, per tant, a valors entre 0 i 1. Per aquest motiu es diu que aquesta funcio
de pérdua té una interpretacioé probabilistica, ja que es pot pensar com que mesura la
diferencia entre dues distribucions de probabilitat diferents: les prediccions i el ground
truth.

CE = —Zyi log(p;) = —log(py) 4)
i=1

Aquesta loss es calcula de tal manera que es penalitza predir amb poca probabilitat la
classe correcta, és a dir, es castiga que el model tingui poca confianga en la prediccio
d’aquesta categoria. Per obtenir el valor s'utilitza I'expressié de la Eqg.(4), on y;
representa el label de cada classe (one-hot encoding) i p; és la probabilitat obtinguda
després d’aplicar la funcié d’activacié. Com es pot veure, aquesta expressio es pot
simplificar utilitzant p;, que correspon a la probabilitat de la classe correcta. Aixo és
degut a que la Unica probabilitat que es té en compte realment en el calcul de la loss
és la que ha obtingut el model per la classe real.

n
WCE = —Ewi yilog(p;) = —w;jlog(p;) )

=1

Un fet a tenir en compte és si el dataset esta balancejat o no, és a dir, si té la mateixa
guantitat de dades en cadascuna de les classes 0 no. En aquest Ultim cas, aix0 fa que
el model aprengui més sobre les classes més frequients. Per tant, en el cas de tenir un
dataset desbalancejat, s'utilitza la Weighted Cross Entropy Loss, representada per la
Eq.(5) que calcula la funcié de perdues utilitzant uns pesos assignats a cadascuna de
les classes de manera inversament proporcional a la seva freqiiéncia. Es a dir, que el
label més habitual és el que té un pes associat més petit mentre que la classe menys
freqlent té un pes maxim. D’aquesta manera es té en compte la quantitat de vegades
que apareix cadascuna de les classes en les dades i es fa que el model es fixi més en
les classes poc representades que en les més frequents.

METRIQUES

A continuacid, s’expliquen les métriques que s’han utilitzat per comparar els diferents
models entrenats en aquest projecte. Concretament, es tracta de quatre meétriques
diferents que es calculen a partir de la matriu de confusio: el recall, la precisid, el valor
de F-Score i 'accuracy [40]-[42].

Primer de tot, les matrius de confusio [43] son matrius de mida C x C que s'utilitzen per
avaluar el model, on C és el numero de classes. El que fa es comparar els valors
anotats (els del ground truth) amb les prediccions del model de manera que és
possible tenir una visié general de la performance del model i dels errors més comuns.
Per exemple, si les columnes d’aquesta matriu representen els valors predits i les files
corresponen a les anotacions, cadascun dels valors a;; de la matriu indica la quantitat
d’observacions anotades amb el label i que han estat classificades com pertanyents a
la classe j.
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A partir d’aquesta matriu, s’obtenen diferents tipus d’elements de la matriu de confusio,
abreviats com TP (True Positive), FP (False Positive), FN (False Negative) i TN (True
Negative). A partir d’'aquests valors es calculen la métriques esmentades anteriorment,
tal i com es pot observar en cadascuna de les equacions corresponents. S’ha de tenir
en compte que, en el context multi-classe, aguestes métriques es calculen a partir de
comparar els valors d’'aquesta i els de tota la resta de classes.

La primera meétrica és el recall, que informa sobre la sensitivitat del model, és a dir, la
quantitat d’identificacions per part del model. Per obtenir aquest valor, es calcula
quants dels elements del ground truth han estat predits pel nostre model, i identificats
correctament. Per tant, es correspon al rati entre les prediccions correctes i totes les
observacions anotades de la classe, tal i com es pot veure a la Eq.(6). Per tant, és una
metrica important sobretot quan hi ha un gran cost associat a falsos negatius.

Recall = —F (6)
CC = TP I EN

La precisio s'utilitza per mesurar la qualitat del model, ja que indica com de precis és el
model respecte les seves prediccions. Es a dir, de les prediccions fetes pel model,
avalua quantes d’elles son també positives en el ground truth. Com es pot veure a la
Eq.(7), es calcula a partir del rati entre les prediccions positives correctes respecte
totes les prediccions del model. Per tant, aquesta mesura és recomanable quan el cost
dels falsos positius és alt.

P - - — TP (7)
recision = TP + FP

El valor del F1-Score s'utilitza per tal de balancejar la precisio i el recall. D’aquesta
manera, es pot comparar el rendiment dels dos aspectes a la vegada. En el cas de F1,
les dues metriques tenen el mateix pes, per tant, es calcula a partir de la mitjana
harmonica, mitjancant la Eq.(8)

Precision X Recall
Fl=2x — 3
Precision + Recall

Per altim, 'accuracy mesura el percentatge de casos en els que el model ha encertat i
es calcula a partir de la Eq.(9). Aquesta métrica, pero, no funciona bé en els casos en
els que les classes so6n desbalancejades, ja que pot passar que un model dolent tingui
un valor d’accuracy molt alt. En aquest cas, s’utilitza la balanced accuracy, que es
calcula com el promig dels valors del recall per classe.

| _ TP + TN ©
CCUracy = Tp ¥ TN + FP + FN
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3.3.2. Breast Cancer Semantic
Segmentation (BCSS) dataset

El Breast Cancer Semantic Segmentation (BCSS) dataset [44]-[46] forma part d’'un
challenge que conté anotacions de segmentacidé de regions de teixit amb cancer de
mama. Les imatges d’aquest dataset estan anotades de forma bastant precisa i les
classes anotades en aquesta base de dades sén molt completes. Per tant, es pot
considerar que les imatges disponibles permeten entrenar models de machine learning
acurats per tasques de segmentacio.

A més, com s’ha esmentat anteriorment, I'anotacié d’imatges histoldogiques és una
tasca molt tediosa en la que es necessita experiéncia per tal de delinear correctament
les diferents estructures presents en el teixit. Per aquest motiu, és molt dificil trobar un
conjunt d'imatges anotades de manera tan acurada i definint cadascuna de les regions
de les diferents classes.

Figura 13. Exemple d’una Whole Slide Image i la seva ROl anotada del BCSS dataset.

Aquest base de dades consta de 151 Whole Slide Images (WSI) tenyides amb
Hematoxilina i Eosina (HE) que corresponen a diferents casos de cancer de mama
confirmats. En realitat, les anotacions son de regions d’interés (ROIs) de cadascuna de
les WSI i que han estat seleccionades de manera que siguin el maxim de
representatives de cadascuna de les imatges histologiques, i de manera que tinguin
una densitat de tumor alta, si és possible. A la Figura 13 es pot observar una de les
WSI de la base de dades conjuntament amb la ROI seleccionada i les anotacions
corresponents de cadascun dels elements pertanyents a aquesta area. Per tant, en
realitat el dataset consta de 151 imatges corresponents a una ROI de cadascuna de
les WSI seleccionada de manera que la classe corresponent al tumor estigui forca
representada.

Les imatges que formen part d’aquest dataset han sigut extretes de I'Atles del Genoma
del Cancer (The Cancer Genome Atlas, TCGA) i totes elles son del tipus triple negatiu,
és a dir, que han donat negatiu en les tincions RE, RP i HER2. Aquest Ultim tret no té
efecte en les caracteristiques propies de les diferents classes i, per tant, no suposa
cap problema per a la utilitzacio del nostre model en qualsevol tipus de tumor.

Les imatges han estat generades seguint diversos passos representats a la Figura 14
en els quals han col-laborat patolegs, residents i estudiants de medicina. Primer de tot,
s’ha seleccionat una ROl a anotar per cadascuna de les Whole Slide Images. A
continuacio, s’han reclutat 25 participants als quals se’ls ha fet diverses sessions
d’entrenament per tal d’explicar les classes a anotar i la utilitzacié de I'eina a fer servir
per I'anotacio, Digital Slide Archive [47]. El seglent pas, és I'assignacié de les diferents
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imatges a cadascun dels participants, adjudicant 5 o 6 imatges a cadascun d’ells.
Aquest repartiment es fa de manera que les WSI amb més dificultat s’assignen a
patdlegs més experimentats. A continuacio, durant el procés d’anotacid amb Digital
Slide Archive, els participants poden rebre feeedback sobre les anotacions i fer
preguntes en cas de dubte. Després d’aquest pas, s’utilitzen unes ROIs comunes per
tots els participants per tal de comparar entre anotadors. Per ultim, es mesura
mitjangant el coeficient de Dice la discordanca entre les anotacions dels diferents
participants.

A Region of interest selection B Recruitment and training & Core set assignment (6 per participant)

; & ; -
4 5l "; W & .-’ |
) P f
' v 1
E .
Standard (130) Challenging (21) Social media Training materials
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‘ pathologist (2)
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Triple negative breast cancer TCGA cohort (151 slides) ®/’: Non-pathologist (20)

E Evaluation set annotation

Annotate tissue components in core set . b
(same regions for all participants)

Systematic comparison of participant pairs
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Figura 14. Procés d’obtencio de les anotacions de les imatges.

3.3.3. Dades de I'lCS

En el cas de I'ICS (Institut Catala de la Salut), per a la realitzacioé d’aquest projecte s’ha
disposat de les Whole Slide Images de 20 pacients diferents, cadascun d’ells amb
diferents tincions. En el cas de 'Hematoxilina-Eosina (HE), hi ha 14 WSI disponibles.
Concretament, totes les imatges histologiques disponibles sén de I'Hospital Vall
d’Hebron.

Tot i poder accedir a aquestes imatges, no s’han pogut aconseguir anotacions de
diferents regions d’aquestes WSI per tal d’entrenar la xarxa. Es per aquest motiu que,
per entrenar el model, s’ha fet servir el dataset explicat anteriorment, el Breast Cancer
Semantic Segmentation (BCSS), ja que aquest si disposa d’anotacions precises de
diferents classes, amb l'estratégia d’emprar el model entrenat amb BCSS per poder fer
inferéncia sobre imatges de I'lCS.

Cal destacar que, com s’ha explicat anteriorment, un dels problemes a tenir en compte
en aquest projecte és la intervariabilitat de les WSI, ja que diferents procediments,
productes quimics i eines utilitzades a I'hora de tractar les mostres poden produir
diferents tipus d’imatges. Tal i com es pot veure a la Figura 15 i a la Figura 16, les
mostres del BCSS i les de I'lCS (concretament les de Vall d’'Hebron) no s’assemblen
gaire i, per tant, aixd pot suposar un problema a I'hora de fer inferéncia sobre les
imatges de I'lnstitut Catala de la Salut.
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Figura 16. Exemples de WSI de la base de dades de I'Institut Catala de la Salut.
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4. Solucio proposada

Tradicionalment s’han considerat dos enfocaments diferents amb xarxes neuronals per
detectar tumors de cancer de mama en imatges histologiques: fer classificacio de
patches i fer segmentacié semantica. En els dos casos, la idea és dividir la imatge
original, la Whole Slide Image, en patches per tal de tenir imatges de diferents regions
de teixit d’'una mida fixa amb els quals es pot treballar sense problemes de memoria.

La classificacid, per tant, consisteix en decidir la classe de cadascun d’aquests
patches per tal d’obtenir un “mapa” final de la WSI sencera i que els patdlegs puguin
veure en quines regions és més probable que hi hagi cél-lules tumorals. En canvi, en
la segmentacio, per cadascuna d’aquestes regions, el resultat seria una classificacié a
nivell de pixel per tal d’obtenir una deteccié precisa de la zona tumoral, si n’hi ha. En la
Figura 17 es poden veure dos exemples diferents de resultats tant en la classificacio de
patches com en la segmentacié de regions, on els colors en cada cas representen
classes diferents.

Figura 17. Classificacid de patches i segmentacio d’una regid.

En el cas d’aquest treball, es proposa seguir 'enfocament de segmentacié de les
diferents regions extretes de les Whole Slide Images. Aix0 és possible ja que s’ha
pogut disposar d’'una base de dades anotades de mostres de cancer de mama per fer
segmentacié de WSI tenyides amb Hematoxilina-Eosina, anomenada BCSS. A més,
s’ha considerat que és més util pels patdlegs obtenir una segmentacio el més acurada
possible de cadascuna de les regions amb les possibles classes en comptes d’'una
classificaci6 individual de cadascun dels patches.

Respecte les eines utilitzades en la realitzacié d’aquest treball, s’ha fet servir Python
con el llenguatge de programacié principal en les diferents tasques realitzades. Per tal
d’entrenar la xarxa neuronal, s’ha fet servir la llibreria Segmentation Models Pytorch
[48], la qual proporciona diferents models per fer segmentacié binaria i multi-classe.
Per ultim, també és important destacar que els entorns utilitzats per executar els codis
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en aguest projecte han sigut Google Colab i el servidor de GPI (Grup de Processament
d’'Imatge).

4.1. BCSS dataset

Com s’ha explicat a l'apartat 3.3.2, aquest dataset consta de 151 imatges amb les
mascares de la classe corresponent de cada pixel. Un aspecte important i que ens
aporta més flexibilitat a 'hora d’entrenar el model és que, al descarregar les imatges i
les mascares, es pot especificar la magnificacio a la qual es volen obtenir. Per tant, es
pot disposar de les imatges amb diferents nivells de resolucio, és a dir, amb més o

menys detall.
Taula 1. Labels i codis abans i després de I'agrupacio en les classes finals.

Labels - GT Code - GT Code -5classes Labels -5classes | Color
outside_roi 0 0 outside_roi
tumor 1 1 tumor
stroma 2 2 stroma
lymphocytic_infiltrate 3 3 inflammatory infiltrates
necrosis_or_debris 4 4 necrosis
glandular_secretions 5 5 other
blood 6 5 other
exclude 7 5 other
metaplasia_NOS 8 5 other
fat 9 5 other
plasma_cells 10 3 inflammatory infiltrates
other_immune_infiltrate 11 3 inflammatory infiltrates
mucoid_material 12 5 other
normal_acinus_or_duct 13 5 other
lymphatics 14 5 other
undetermined 15 5 other
nerve 16 5 other
skin_adnexa 17 5 other
blood_vessel 18 5 other
angioinvasion 19 1 tumor
dcis 20 1 tumor
other 21 5 other

Les anotacions originals consten de 21 classes diferents més una addicional per
indicar que els pixels no pertanyen a la ROI i que, per tant, no estan anotats. En el
paper del challenge [46] els autors esmenten que aquestes classes es poden reduir a
5 per tal d’entrenar el model de segmentacié. Es important dir que aquesta agrupacio
proposada s’ha mostrat als metges del projecte DigiPatICS per tal de coneixer la seva
opini6 quan es faci inferencia més endavant amb el dataset de I'ICS i, d’aquesta
manera, poder fer modificacions a I'hora d’agrupar. L’Unic canvi que se’ns va proposar
va ser fer una classe propia per “dcis” (carcinomes ductals in situ), perd no ha sigut
possible ja que només hi ha una imatge anotada amb aquest label. Per tant, el conjunt
de dades amb el que s’ha treballat consta de les 5 classes proposades més
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I'addicional que s’utilitza per indicar que els pixels no han estat anotats. En la Taula 1
es poden veure els labels amb els seus codis corresponents en les anotacions
originals, i també després de fer I'agrupacié en les classes especificades pels autors
del Breast Cancer Semantic Segmentation challenge. A la Figura 18 es mostren dos
exemples d’'imatges i les seves mascares després de fer I'agrupacio en les classes
finals i que, per tant, son exemples del dataset que s’ha utilitzat finalment per entrenar
el model de segmentacio.

Image Ground Truth Mask

outside_roi

tumor

stroma
mm inflammatory infiltration
W necrosis
. cther

Ground Truth Mask

outside_roi

tumor

stroma
s inflammatory infiltration
. Necrosis
. cther

Figura 18. Exemples de les imatges i mascares que s’usaran per entrenar el model de segmentacio.

Per tal d’entrenar la xarxa, s’ha construit el dataset final separant aquestes imatges en
tres conjunts: d’entrenament, de validaci6 i de test. Per fer aquesta divisi6, s’ha seguit
la recomanaci6 del challenge [44], que fa una separaci6 del 70% dimatges
d’entrenament i un 30% de test, especificant quines imatges s’han utilitzat en cada
conjunt, no només la proporcié de la divisi6. En el cas d’aquest projecte, de les
imatges que conformen originalment el conjunt de test, s’han dividit de manera que
s’ha obtingut un conjunt de validacio i un altre de test. Aixi doncs, el percentatge
d’'imatges en cadascun dels conjunts finals d’entrenament, validacio i test és del 70%,
15% i 15%, respectivament.

Aquestes imatges, corresponents a les diferents ROIs, tenen una mida diferent en
cada cas. Per exemple, en el cas de magnificaci6 maxima (40), algunes imatges son
de mida 6.311 x 4.845, 11.040 x 10.220, 5.086 x 3.628, etc. Per tal de qué el model
pugui disposar de més dades, en el cas de les imatges d’entrenament i de validacié, el
gue s’ha fet és obtenir diversos patches de cadascuna d’elles. Per tant, cadascuna
d’aquestes imatges s’ha retallat de manera que la mida resultant és, per cada
dimensié, el minim mdltiple de 1.000 més proper. A continuacio, la imatge resultant
s’ha dividit de manera que s’obtenen diferents patches de mida 1.000 x 1.000. Per
exemple, en els cassos anteriors, les imatges resultants del crop tenen mida 6.000 x
4.000, 11.000 x 10.000 i 5.000 % 3.000, i d’elles s’obtenen 24, 110 i 15 patches de mida
1.000 x 1.000 pixels, respectivament.

Per tal d’evitar la pérdua d’informacié util, el crop s’ha fet de manera que es retalli
I'area amb mascara si aquesta no esta buida i, en cas contrari, fer-ho aleatoriament.
En el nostre treball, es considera que la mascara esta buida si 'anotacié pertany a la
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classe “outside _roi”, que indica que aquests pixels no han estat anotats. Per tant,
s’intenta agafar el maxim de regi6é anotada si és possible.

També s’ha considerat mantenir tota la informacio fent padding de la imatge per tal de
gue la mida resultant fos el multiple de 1.000 limit superior de cadascuna de les
dimensions. D’aquesta manera, els valors dels pixels afegits a les vores de la imatges
s’obtenien mitjancant mirroring. Aquest fet, pero, introduia patrons artificials a les
imatges que no eren naturals i, finalment, s’ha descartat aquesta opcié de padding.

Per tant, amb tot aix0 s’ha generat el dataset final format per tres conjunts diferents:
entrenament, validacié i test, de manera que els dos primers estan formats per patches
de mida 1.000 x 1.000 obtinguts de les imatges originals corresponents, i el conjunt de
test esta format per les imatges originals corresponents.

A I'nora d’entrenar la xarxa, pero, no s’han utilitzat les imatges directament, siné que
s’han aplicat diversos métodes de data augmentation [49] per tal de crear noves
mostres de training modificant les existents. D’aquesta manera s’ajuda a evitar el
sobreentrenament i es millora el rendiment del model. En el cas de les dades
d’entrenament, les transformacions que s’han aplicat han sigut les segients:

e Crop: en aquest cas, es retallen trossos d’una certa mida intentant evitar agafar
la part de la mascara anotada com “outside_roi”, si existeix; si no, s’agafa un
tros aleatoriament.

e Flip: es tracta de donar la volta a la imatge horitzontalment, verticalment o de
les dues maneres a la vegada. En aquest cas, la transformacié no s’aplica
sempre, sind que només ho fa amb un 50% de probabilitats en cada cas.

¢ Rotacions de 902: la imatge es pot rotar segons un angle multiple de 90¢, és a
dir, 0, 90, 180 i 2702 (considerant els angles modul 3602). Com en la
transformacié anterior, aquesta només s’aplica en un 50% dels casos.

En canvi, en el cas de les dades de validacié, només s’aplica un padding per fer que la
mida de les imatges sigui multiple de 32. Aix0 es fa perqué no hi hagi problemes a la
xarxa, a la U-Net, a 'hora d’augmentar la mida dels tensors en cada pas del decoder.

Un altre factor a tenir en compte al passar les imatges a la xarxa per entrenar el model,
és que s’ha aplicat una normalitzacié a les dades. Concretament, s’ha utilitzat tant la
mitjana com la desviacié estandard calculada a partir de les imatges d’entrenament
originals, és a dir, les ROIs anotades del dataset original. El valors de la mitjana i la
desviaci6 estandard que s’han utilitzat per normalitzar les dades soOn
[0.7197 0.5453 0.6843]1[0.1973 0.2321 0.1732], respectivament.

4.2. Arquitectura CNN

Com s’ha explicat anteriorment, la U-Net és una arquitectura per fer segmentacio
d’'imatges que es pot pensar com un codificador seguit d’un descodificador. Per tant, la
xarxa neuronal a entrenar té dues parts, de la qual s’han provat diferents encoders, és
a dir, classificadors. A més, a I'’hora d’entrenar el model, un aspecte que té influencia
és la loss function, ja que és la que guia el procés d’entrenament de la xarxa. Aixi
doncs, hi ha diferents opcions tant de codificadors com de funcions de perdua que
s’han utilitzat durant aquest projecte i que han estat considerats per trobar el millor
model.
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Taula 2. Percentatge de pixels i pesos de cada classe en les dades d’entrenament.

Infiltracio

Tumor Estroma . . Necrosi Altres

inflamatoria
Percentatge @ 0.4112 0.3582 0.1116 0.0691 0.0499
Pesos 0.0499 0.0573 0.1840 0.2972 0.4116

Pel que fa als codificadors, els models que s’han entrenat han fet servir alguns dels
diferents encoders introduits a l'apartat 3.3.1, concretament ResNext, DenseNet,
Xception i EfficientNet. En el cas d’aquest projecte, els pesos utilitzats per inicialitzar
'encoder s’obtenen del model corresponent entrenat amb Imagenet. Es a dir, pels
diferents models classificadors utilitzats, la inicialitzacié dels pesos en cada cas s’ha
fet segons I'entrenament amb Imagenet amb I'arquitectura corresponent.

Respecte la funci6 de perdua, les dades utilitzades de BCSS estan forca
desbalancejades. Aixi doncs, es considera que utilitzar la Weighted Cross Entropy
Loss és una bona manera d’evitar que la xarxa es fixi molt en les classes més
freqlents. A la Taula 2 es pot observar el percentatge de pixels de cada classe en les
imatges d’entrenament i els pesos corresponents a cadascun dels labels, calculats a
partir del percentatge utilitzant la Eq.(10). Finalment, pero, els valors utilitzats realment
com a pesos s’obtenen a partir de la normalitzacié dels valors dels pesos obtinguts
anteriorment.

1
w; =— (10)

4.3. Preparacio dades de I'ICS

El model s’entrena utilitzant les dades del Breast Cancer Semantic Segmentation
dataset, pero I'objectiu del projecte és fer prediccions en les imatges de I'ICS. Per tant,
un cop obtingut el model entrenat optimitzant els parametres amb les dades de BCSS,
la idea és fer inferéncia en les Whole Slide Images de I'lnstitut Catala de la Salut.

4.3.1. Creacio dels patches

Per fer aix0, s’han d’obtenir patches de les WSI tal que continguin teixit per tal de
poder passar-los com entrada de la xarxa i obtenir les prediccions. Per aquest procés,
un fet a tenir en compte és la magnificacio de les dades, ja que el model ha estat
entrenat amb una certa magnificacio. Per tant, el patches a extreure de les imatges de
I'ICS han de ser de la mateixa magnificacié, han de tenir el mateix nivell de detall per
tal d’obtenir resultats optims.

Per crear els patches de zones que contenen la mostra, el primer que s’ha fet és una
classificacié dels pixels per tal de diferenciar les regions amb i sense teixit. Per fer
aixo0, s’ha utilitzat la WSI amb poca resolucié i, per tant, de mida més petita per tal de
poder treballar amb tota la imatge sencera sense problemes de memoria.

(e —w)ll = th 1y
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El metode utilitzat per fer aquesta binaritzacié es basa en la diferenciacié entre els
pixels de teixit i de fons mitjancant la comparacié entre el valor del pixel amb el color
blanc pur (ja que és el color del fons teodricament). Per tant, es mira si aquesta
diferencia és més gran que un threshold per tal de decidir si el pixel correspon a un
tros de teixit o del fons, aplicant la Eq.(11). A partir de la mascara binaria obtinguda, es
pot fer una aproximacio de la bounding box que conté la mostra i, d’aquesta manera,
obtenir les coordenades d'inici i de final de la “zona de teixit”, tal i com es representa a
la Figura 19.

Original image Binary mask of the tissue

M -,

Figura 19. Mascara binaria del teixit.

A continuacié, es fa un “escaneig” per tota la bounding box de manera que es passi
per totes les zones del seu interior. Aquest pas es fa a la magnificacié optima, és a dir,
a la mateixa amb la qual s’ha obtingut el millor model entrenat amb les dades BCSS.
Per tant, un cop obtinguda la capsa englobant, es troba una aproximaci6 a la
magnificacié desitjada utilitzant els factors de downsample per tal d’obtenir els valors
corresponents de les cantonades. Aixi doncs, s'obtenen patches de mida 5.000 %
5.000 pertanyents a regions consecutives. En cadascun d’aquests, per tal d'evitar
trossos sense teixit, s’ha aplicat un altre cop la Eq.(11) per eliminar els patches que
continguin poc teixit 0 que només continguin fons. Es a dir, es torna a fer la mateixa
diferenciacio i es mira si la quantitat de pixels de teixit és suficient o no. Per tant, els
patches dels quals s’obtindra la prediccié sén aquells amb suficient teixit, per tal
d’evitar buscar zones tumorals en regions on no hi ha gaire tros de mostra. A la Figura
20 es poden observar alguns exemples dels patches resultants per diferents imatges.

Figura 20. Patches de les imatges de I'ICS amb suficient teixit.

Aixi doncs, un cop obtinguts els diferents patches d’'una Whole Slide Image, I'objectiu
és utilitzar el model entrenat per tal de fer inferéncia en cadascuna de les imatges
extretes. D’aquesta manera s’obtenen les mascares amb els diferents elements predits
per la xarxa en cadascun dels patches. Aixi doncs, per una WSI concreta, el resultat
obtingut sén les mascares de cadascuna de les regions amb teixit.
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4.3.2. Eina de visualitzaci6

Per tal de visualitzar les dades conjuntament amb les anotacions, s’ha fet servir una
eina anomenada Digital Slide Archive (DSA) [47], que és una plataforma per
emmagatzemar, analitzar, gestionar, visualitzar i anotar grans datasets d’'imatges. El
DSA consta d'una eina d’analisi (HistomicsTK), una interficie per visualitzar les
mostres i gestionar les anotacions (HistomicsUI), una base de dades (Mongo), i un
servidor web que proporciona una APl i eines per gestionar les imatges (Girder).

En el nostre cas, el que s’ha utilitzat és HistomicsUI per tal de poder visualitzar i
treballar amb les anotacions. Aquesta €s una aplicacié que permet examinar, anotar i
processar imatges histologiques per extreure elements a baixa i alta resolucié. A la
Figura 21 es pot veure com és l'eina i la visualitzacié d’algunes anotacions d’'una WSI
del dataset BCSS.

HistomicsUl ALTCGA / Samples / TCGA-AT-A0SP-012-00-DK1 200689C6-EFAS-4694-BET6-244T5ABSACCOSYS | I Annotated Images.. | Sopenimage.. | < | > | & soniaw

Figura 21. Digital Slide Archive.

4.4. Registre

Paral-lelament a aquest projecte, s’ha realitzat un altre treball conjuntament amb el
grup de DigiPatCIS corresponent a I'assignatura Introduction to Research i que, per
tant, estan relacionats. Aquest consisteix en fer el registre de diverses imatges
histologiques del mateix pacient pero de diferents tincions. L'objectiu és alinear una
area concreta del teixit en dues tincions diferents de manera que es pugui fer un
analisi dels elements de les dues imatges i combinar la informacié obtinguda en
cadascuna de les tincions per tal de fer un diagnostic més precis. A la Figura 22 es pot
veure un exemple del registre a baixa resolucié, on la primera imatge correspon a la
tincié de referéncia, la segona al teixit d’'una altra tincié i que es vol alinear i, la Ultima
és el resultat després del registre.

Com he esmentat, aquests dos projectes estan relacionats, ja que es vol aplicar el
registre a les zones tumorals obtingudes a partir de la predicci6 en la tincié
Hematoxilina-Eosina per obtenir la mateixa regidé en una altra tinci6. D’aquesta
manera, es pot combinar la informacio extreta en cadascuna d’elles i fer un diagnostic
més precis i complet.
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Figura 22. Registre de dues tincions diferents a baixa resolucio.

Aquest registre, pero, no es fa només a nivells de baixa resolucid, sindé que també es
pot aplicar en zones amb molt nivell de detall, per exemple, a nivell de cel-lula. En
aguest cas, la idea és seleccionar una regié en una de les tincions i registrar la
mateixa zona de l'altra Whole Slide Image, tal i com es pot veure a la Figura 23.
D’aquesta manera, es pot fer un analisi a partir de les dues imatges i combinar la
informacio aportada per cadascuna de les tincions en la zona per fer un diagnostic
més precis de la possible zona tumoral. Aquest analisi pot ser tant visual per part dels
patolegs com automatic a partir de xarxes neuronals, a les quals se’ls pot passar com
entrada les dues imatges alineades per tal de que aprenguin millor a partir de la
informacio de les dues tincions.
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Figura 23. Registre de dues imatges a alta resolucid.

A continuacié, s’explica 'algorisme del registre, el qual consta de tres etapes diferents
precedit per un primer pas imprescindible per donar robustesa a I'algorisme. A la Figura
24 es pot observar un esquema de cadascun dels passos, on els blocs que es troben
dins del rectangle verd fan referéncia als 3 passos principals de I'algorisme de registre.
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Figura 24. Esquema de I'algorisme de registre.
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Per tant, el primer pas és construir una piramide dels diferents nivells. La motivacié
d’'aquest és que, a partir de la imatge de referéncia de la Figura 23, no és possible
trobar la regi6 en l'altra tincié directament. Per tant, la idea és ampliar progressivament
el camp visual de manera que s’acabi obtenint la imatge amb el teixit complet a baixa
resoluci6. Aixi doncs, l'algorisme utilitzara en les diferents etapes els camps visuals
intermedis obtinguts amb la piramide de nivells per tal d’actualitzar els parametres
calculats en els anteriors nivells i aixi millorar 'alineament iterativament.

Un cop fet aix0, la idea és fer una primera aproximacié a partir dels nivells de baixa
resolucié en els quals és visible tot el teixit, com a la Figura 22. En aquest pas, ens
centrem en la forma de la mostra, aixi que es treballa a partir d’'una mascara binaria de
la zona de teixit. Aquesta mascara s’obté utilitzant el mateix procediment explicat a
'apartat anterior, és a dir, comparant el valor del pixel amb el color blanc. A partir
d’aquesta, es calculen els parametres optims del vector de translacio i de I'angle de
rotacio per tal d’alinear les imatges.

A continuacid, en nivells de resolucié intermedis, es fa un registre global. En aquests
cassos, no és visible tota la mostra, pero tot i aixo, ens centrem encara en la forma del
teixit per tal de buscar la transformacié que maximitzi la similitud entre les dues
imatges. Aixi doncs, es torna a treballar a partir de la binaritzacio del teixit i, a més, es
calcula una funcié distancia per tal d’utilitzar una funcié més suau. A partir d’aquesta,
com en el cas anterior, s’obtenen el vector de translacio i 'angle de rotacié optims.

Finalment, a nivells d’'alta resolucid, es fa un alineament local, en el qual ens centrem
en l'estructura interna del teixit, és a dir, en els elements presents en la regié. Degut a
que les imatges original s6n molt diferents, el que es fa en aquest cas és buscar una
manera de fer-les més similars. Aixi doncs, el que s’ha fet és extreure la component
Hematoxilina de cadascuna de les tincions per tal d’obtenir els nuclis ressaltats en
cadascuna d’elles. A partir d’aquestes imatges, es calculen els parametres necessaris
per tal de definir la transformacio optima per fer el registre amb molt nivell de detall.

Aixi doncs, els resultat obtingut sén dues imatges corresponents a la mateixa regio,
perd de dues tincions diferents, com a la Figura 23. Per tant, la idea és que, a partir de
la prediccié de zones tumorals en la tinci6 HE, es pugui aplicar aquest registre per
obtenir la mateixa regié6 amb una altra informacié destacada, és a dir, en una altra
tincié. D’aquesta manera, es pot combinar la informacio extreta en cadascuna d’elles i
fer un diagnostic més precis i complet. En el cas del nostre projecte, aixd significaria
buscar en les imatges d’altres tincions les arees corresponents a les zones tumorals
detectades per complementar I'analisi sobre Hematoxilina-Eosina amb informacié de
proliferacié, preséncia d’epiteli o de reaccié a estrdogens o progesterona d’aquella
zona, que permet fer un diagnostic més precis i complet.
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5. Resultats

En aquest apartat s’especifiquen les diferents proves referents a la solucié proposada
utilitzant el BCSS dataset, els resultats obtinguts al fer inferencia amb les imatges de
l'ICS i la seva aplicacié amb el registre. Per tant, s’expliquen els resultats obtinguts
segons els diferents elements explicats en I'apartat anterior (encoders, loss function,
etc.) fent émfasi en el millor model i es mostren els resultats obtinguts tant quantitativa
com qualitativament. A continuacid, es mostra el resultat de les prediccions de les
imatges de l'Institut Catala de la Salut a partir del model obtingut amb les de BCSS.
Finalment, es mostra un exemple de l'aplicacié del registre relacionat amb aquest
projecte utilitzant les prediccions obtingudes.

5.1. Resultats del BCSS dataset

Primer de tot, s’entrenen diferents models a partir de les dades del Breast Cancer
Semantic Segmentation (BCSS) per tal d’obtenir I'd0ptim, és a dir, aquell que aprén
millor a fer la segmentacié de les imatges d’Hematoxilina-Eosina per tal de detectar
cancer de mama. Com s’ha explicat a I'apartat 4.1, les imatges s’han dividit en tres
conjunts: entrenament, validacio i test. Aixi doncs, s’entrena la xarxa a partir del primer
i s'utilitzen les imatges del segon grup per tal de triar el millor model en cada cas.
Finalment, un cop obtingut el model optim, s’aplica a les imatges del conjunt de test
per tal d’obtenir els resultats amb imatges que s6n completament noves i la xarxa no
ha vist mai.

A I'hora de triar el millor model, el que s’ha fet és calcular les métriques per separat per
cadascuna de les classes i, a continuacid, calcular el valor mitja de cada metriques per
obtenir el valor del model en cada cas. Per exemple, pel que fa al recall, el que es fa
és calcular a partir de la matriu de confusid el seu valor per cada classe i, a
continuacié, fer la mitjana dels cinc recalls per tal d’obtenir el valor mitja, el del model
en general. D’aquesta manera, es busca un equilibri entre totes les classes, i s'intenten
eliminar problemes derivats de les classes desbalancejades. Per tant, es busca que el
model sigui bo per totes les classes. En el nostre cas, la deteccié de tumors, creiem
que és molt important que la xarxa no tingui falsos negatius, ja que el cost associat a
aquests és molt gran degut a les conseqiiéncies derivades. Es a dir, no volem que la
xarxa no predigui zones que si s6n tumorals pels efectes que pot tenir. Per tant, ens
centrem en el recall a I'hora d’escollir el model optim, és a dir, escollim el millor conjunt
de pesos de la xarxa a partir del maxim recall obtingut en el conjunt de validacio.

Per triar el millor model s’han d’optimitzar diversos hiperparametres que afecten el
rendiment de la xarxa, a la manera d’aprendre de les dades, com per exemple, la mida
del batch, el valor del learning rate, etc. A més, hi ha altres factors que s6n molt
importants per tal d’obtenir bons resultats com els encoders i la loss function.

En aquest projecte també s’ha de tenir en compte un aspecte referent a les imatges, la
magnificaci6. Com s’ha esmentat anteriorment, les imatges del BCSS dataset poden
descarregar-se amb diferents nivell de detall. Aixi doncs, s’han provat diferents
magnificacions per tal de veure amb quina d’aquestes la xarxa té meés capacitat
d’aprendre a segmentar les classes. En aquest cas, s’han provat 3 magnificacions
diferents: 10, 20 i 40, sent aquesta ultima l'original, és a dir, amb la que s’ha capturat el
teixit i, per tant, la de maxima resolucio.
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A partir de les meétriques obtingudes en cada cas, els millor resultats s’han obtingut
amb la magnificacié 20. Per tant, es pot concloure que no és aconsellable aprendre a
partir de la imatge amb tant nivell de detall com en el cas de magnificacié 40, pero
tampoc a poca resolucié com en el cas de 10. Aix0 ens indica que la xarxa necessita
tenir una visié més completa del context per fer la segmentacié més correctament, és
a dir, no necessita tant nivell de detall, sind que necessita conéixer una mica meés els
elements propers per tal de prendre una decisi6 més acurada. Pero també es pot
concloure que la xarxa ha de poder observar certs detalls de les components fines de
la imatge per fer una millor deteccié.

Aixi doncs, les dades a utilitzar son les de magnificacié 20, ja que sén amb les que
s’obtenen millors resultats. En aquest cas, les imatges dels conjunts d’entrenament i
de validacioé s’obtenen com s’ha especificat a I'apartat 4.1. Per tant, aquestes son de
mida 1.000 x 1.000, mentre que les imatges de test no es modifiquen. Aixo indica que
la xarxa s’entrenara amb un conjunt d’entrenament format per 462 imatges, es validara
utilitzant 101 patches i, finalment, s’aplicara a les 22 imatges de test originals.

Respecte la loss function, tal i com s’ha esmentat a I'apartat 3.3.1, en aquest treball
s’han provat diferents funcions per a la configuracié del model. A partir dels resultats
hem vist que clarament la Weighted Cross Entropy Loss és la que ha donat millors
resultats. Per tant, aquesta funcié ha sigut la utilitzada en la majoria dels models,
inclos I'optim. Un fet a destacar és que, tant la Jaccard com de la Dice loss han estat
descartades aviat, ja que els valors de la funcié de pérdues no disminuien molt, és a
dir, el model no aprenia gaire. Aquest fet es pot observar a la Figura 25, on e€s mostra
'evolucié de cadascuna de les funcions de pérdua. Consequentment, els resultats
obtinguts eren dolents i no milloraven massa en les diferents epochs. En canvi, en el
cas de la Weighted Cross Entropy Loss, si que s’ha pogut observar un comportament
tipic, en el qual el valor de la funcié disminueix forga al principi i, després, ho fa més
lentament.
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Figura 25. Comparacio de cadascuna de les loss functions.

Un altre aspecte a tenir en compte és I'encoder utilitzat en la U-Net per tal d’extreure
les features importants de les imatges per fer la segmentacio. Els models que s’han
entrenat han fet servir alguns dels encoders introduits anteriorment, concretament
ResNext, DenseNet, Xception i EfficientNet. En aquest cas, els resultats obtinguts amb
cadascun dels codificadors han estat forga semblants, no s’ha vist cap variacio
remarcable respecte els diferents models classificadors. Tot i aixi, s’ha pogut apreciar

33



que eren una mica millors els valors en el cas de la ResNext i de la EfficientNet, tal i
com es mostra a la Taula 3. Per aquest motiu, aquestes dues arquitectures d’encoder
han sigut les que s’han utilitzat per fer la resta d’optimitzacions.

Taula 3. Resultats obtinguts amb els diferents encoders.

ResNext DenseNet Xception EfficientNet

Recall 0.7762 0.7367 0.7601 0.7966
Precision 0.7072 0.6576 0.6646 0.7407
F-Score 0.7323 0.6824 0.6850 0.7622
Accuracy 0.8795 0.8424 0.8455 0.8969

Respecte els altres hiperparametres, s’han provat diferents valors de batch size,
learning rate, numero d’epochs i de la mida de les imatges d’entrada (és a dir, del
resultat al aplicar el crop). A partir de les diferents combinacions, s’han obtingut els
millor resultats entrenat el model amb imatges de mida 512 x 512 durant 100 epochs,
fent servir un batch de mida 8 i un learning rate scheduler del tipus Cosine Annealing
[50], [51] amb learning rate 0.00068. Aquest consisteix a fer decréixer el learning rate
simulant la meitat d’'una corba de cosinus, tal i com es pot veure a la Figura 26. Per
tant, es comenga amb un learning rate que decreix la loss function a un minim i,
gradualment, es va disminuint el valor del learning rate quan ens apropem al minim de
la funci6 de pérdua.
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Figura 26. Evolucio del learning rate en el Cosine Annealing scheduler.

Aixi doncs, el model optim i que, per tant, s’ha utilitzat per fer inferéncia de les dades
de I'ICS té una arquitectura de la U-Net fent servir com encoder una EfficientNet. Per
tal d'optimitzar els pesos de la xarxa, s’ha utilitzat la Weighted Cross Entropy Loss
amb els pesos especificats a la Taula 2 per cadascuna de les classes. Finalment, cal
destacar que la magnificacié optima, és a dir, amb la que la xarxa fa la millor
segmentaci6 és de 20. Per tant, el model ha estat entrenat amb els seglents
parametres:

¢ Imatges de magnificaci6 20

o EfficientNet com model classificador, és a dir, encoder
e Weighted Cross Entropy Loss com a funcié de pérdua
e 100 epochs

e Batches de mida 8

e Imatges de 512 x 512 pixels

e Learning rate scheduler del tipus Cosine Annealing.
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Durant l'entrenament de la xarxa neuronal, s’obtenen diferents métriques en
cadascuna de les epochs, tant amb les dades del conjunt de train com en les de
validacié. D’aquesta manera, es pot tenir una idea de com ha sigut I'entrenament i
veure, per exemple, aspectes com si s’ha produit sobreentrenament o no.
Concretament, en aquest document es mostren quatre grafiques referents a les
métriques obtingudes durant el procés d’aprenentatge de la xarxa: el valor de la loss
function, del recall, de la precisio i de I'F-Score.
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Figura 27. Weighted Cross Entropy Loss.

A la Figura 27 es pot veure I'evolucié del valor de la funcié de pérdua tant en el conjunt
d’entrenament com en el de validacié. Tal i com s’ha esmentat anteriorment, es pot
veure un comportament més o menys tipic d’aquestes funcions, ja que al principi el
valor cau de manera forca rapida i, a continuacio, comenca a disminuir de forma més
lenta. Per tant, es pot dir que la xarxa aprén bé degut a que aquest valor és cada cop
més petit, i sembla que es produeix una mica d’overfitting, pero no gaire.
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Figura 28. Recall.

Pel que fa el valor del recall, podem veure a la Figura 28 el mateix que en el cas
anterior, és a dir, que la xarxa aprén a segmentar les classes. Aix0 €s degut a que
aquest valor augmenta amb el pas de les epochs. Com en el cas de la loss function,
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aguest creixement no és constant, ja que al principi el valor del recall augmenta de
forma més rapida i després ho fa lentament. En aquesta grafica també es pot apreciar
que la xarxa fa una mica d’overfitting, degut a la diferencia entre els valors obtinguts
amb les dades d’entrenament i de validacié.

Pel que fa la Figura 29, es pot veure l'evolucid de la precisié durant el procés
d’entrenament del model. Aquest cas té la mateixa tendencia que el recall, és a dir, el
valor comencga creixent for¢a i després ho va fent d’'una manera més lenta. Un aspecte
a destacar és que, si comparem la Figura 28 i la Figura 29, es pot veure que el valor de
la precisié és sempre menor que el del recall. Aquest fet ens afavoreix, ja que estem
interessats en valors de recall alts per tal de no tenir gaires falsos negatius, tal i com
s’ha esmentat anteriorment.
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Figura 29. Precisio.

Finalment, a la Figura 30, es mostra el valor de F-Score obtingut en cadascun de les
epochs. Tal i com s’ha explicat a l'apartat 3.3.1, aquesta métrica s'utilitza per
balancejar els valors obtinguts en cada cas. Aixi doncs, la tendéncia de la grafica és la
mateixa que en els dos casos i els valors mostrats representen una mitjana harmonica
entre el recall i la precisié del model.
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Figura 30. F-Score.
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Un cop s’ha entrenat la xarxa i s’ha obtingut el model optim, aquell que ens ha donat
un valor de recall més alt en les dades de validacié, s’han calculat diferents metriques
derivades, tant en el cas de les imatges d’entrenament com en les de validacié i test.
Aixi doncs, s’han calculat els valors de les matrius de confusi6 i, a partir d’aquestes,
les métriqgues de recall, precisié, F-Score i accuracy de cadascuna de les classes
individualment.

Validation Confusion matrix Test Confusion matrix -
tumor 0.026 0.0052 ‘ 0.0077 0.017 0.0065 0.0037
-0.38
stroma B 0.0051 19 032 0.056 0.0075
-0.6
[ infiltration 0.00026 0.0009 0.0021 0.012 0.13 0.00017 00014
-0.4
necrosis 0.00086 2.7e-05 0.05 0.00026 000031 0.032 0.0071
-0.2
other 0.00069 0.00024 0.0012 0.0077 0.0068 0.00096
y | g g i i y g -0.0
tumor stroma infiltration necrosis  other tumor stroma infiltration necrosis  other
Predicted Predicted

Figura 31. Matrius de confusio de les dades de validacid i test.

Les matrius de confusio s’utilitzen per avaluar el model comparant els valors anotats
(els del ground truth) amb les prediccions. En el nostre cas, les columnes d’aquestes
matrius representen els valors predits pel nostre model entrenat, mentre que les files
corresponen a les anotacions, a la classe correcta. Per tant, en cadascuna de les
caselles de la matriu, el valor a;; indica la quantitat d'observacions anotades amb el
label i que han estat classificades com a classe j. A la Figura 31 es pot observar
aguesta matriu en el cas de les dades de validaci6 i test, amb el peruntatge
corresponent a cadascuna de les caselles.

Valid. Conf. matrix normalized by rows Test Conf. matrix normalized by rows i
tumor - 0.064 0.013 0.019 0.019 0.053 0.021 0.012

stroma - 0.15 0.015 0.043 - 013 0.017
-0.6
[5 infiltration 0.087 0.88 0.0016 0.0062 ) 0.079 “ 0.0011

-0.8

04
necrosis 0.016 0.0005 092 0.0062 0.0074 - 017
-0.2
other 0.095 0.024 0.0082 081
' 1 ' ' i ' ' ' ' i -0.0
tumor stroma infiltration necrosis other tumor stroma infiltration necrosis other
Predicted Predicted

Figura 32. Matrius de confusié normalitzades per files de les dades de validacid i test.

Per obtenir informacié més detallada per cadascuna de les classes, el que es fa és
normalitzar aquestes matrius per files i/o per columnes. En el primer cas, es pot veure,
per cadascuna de les observacions anotades, la proporcié amb la que el model prediu
cadascun dels labels. En canvi, si es mira la matriu de confusié normalitzada per
columnes, el que es pot analitzar és, per cadascuna de les prediccions, la proporcio
respecte el ground truth. Per tant, al normalitzar per files, la diagonal indica el valor del
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recall de cada classe, mentre que fer-lo per columnes fa que s’obtinguin valors
corresponents a la precisio. A la Figura 32 es poden veure les matrius de confusio
normalitzades per files tant de les dades de validacié com les de test, ja que els valors
representats estan relacionats amb el recall.

A partir dels valors mostrats a la Figura 32 es pot veure que no hi ha gran diferéncia
entre els resultats obtinguts amb les dades de validacio i les de test. Les classes on hi
ha més diferéncia sén en el cas de la necrosi i d’'altres elements, tot i que els resultats
no son dolents en les imatges de test. Pel que fa la classe tumor i infiltracio
inflamatoria, es pot veure que el recall obtingut és molt alt, gairebé del 0.9. Per ultim,
I'estroma té una valor de 0.7 en els dos casos, aixi que també es pot considerar que la
prediccio és bona.

A partir d’aquestes matrius de confusio, es poden calcular les métriques de recall,
precisid, F-Score i accuracy per cadascuna de les classes i, a partir d’aquests, el valor
mitja de cadascuna d’elles. La Taula 4 mostra els valors obtinguts en el cas del dataset
de validacié per cadascuna d’aquestes métriques. En canvi, pel que fa el conjunt
d'imatges de test, es mostren de manera detallada els resultats de F-Score i
d’accuracy a la Taula 5.

Taula 4. Métriques de les dades de validacio per cada classe i la mitjana.

Tumor Estroma irwllr‘]];m:tcolga Necrosi Altres Mitjana

Recall 0.8856 0.6974 0.8812 0.9186 0.8123 0.8390
Precision  0.9051 0.8468 0.7006 0.7863 0.4763 0.7430
F-Score 0.8952 0.7649 0.7806 0.8473 0.6005 0.7777
Accuracy  0.8953 0.8189 0.9052 0.9780 0.9618 0.9119

Taula 5. Métriques de les dades de test per cada classe i la mitjana.

Tumor Estroma . Inf||traq|q Necrosi Altres Mitjana

inflamatoria
F-Score 0.8962 0.8191 0.7607 0.7387 0.6135 0.7657
Accuracy 0.9214 0.8249 0.8956 0.9725 0.9254 0.9080

A partir dels valors de la Taula 4 es pot veure que el recall en la majoria dels cassos és
forca alt. Es important tenir en compte que en la classe relativa als tumors, tant el valor
de recall com el de la precisié és molt alt, tot i que aquesta Ultima métrica és la que té
un valor més gran. També s’ha de dir que la classe en la que hi ha més diferéncia
entre la precisio i el recall és “Altres”. Aixd pot ser degut a que és una classe en la que
s’han agrupat moltes altres diferents (com es pot veure a la Taula 1), fet que fa que
sigui més dificil de predir correctament. Respecte els valors de la Taula 5, es pot veure
gue la metrica F-Score té uns valors forca semblants als de les dades de validaci6 per
cadascuna de les classes. En el cas de I'estroma, millora degut a que el recall
aconseguit amb les imatges de test és superior, de 0.7524. En canvi, en el cas de la
necrosi, el valor és menor en aquest cas perqué el recall disminueix molt, tal i com es
pot veure també en les matrius de confusié de la Figura 32.

Finalment, es mostren alguns exemples qualitatius dels resultats obtinguts en el cas de
les imatges del conjunt de test. Per tal de mostrar aquestes imatges i de poder
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comparar-les amb els valors reals, primer es mostra la imatge original, a continuacio la
mascara del ground truth i, finalment, la mascara predita pel model seleccionat. Per
tant, a partir dels resultats presentats a la Figura 33, es pot veure que la xarxa prediu
forca bé les zones on estan presents cadascuna de les classes. Tot i aix0, si que
sembla que hi ha casos en els que la segmentacié no acaba de ser del tot precisa, ja
gue la delimitacié de la zona afectada no és del tot igual. A més, en les imatges es pot
veure qualitativament el que ja s’havia vist a partir de les métriques calculades
anteriorment, com el fet de qué es prediu a vegades necrosi que no n’hi ha, o la classe
“Altres” que té un comportament semblant.
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Figura 33. Prediccions imatges de test del BCSS dataset.

5.2. Inferéncia dades de I'ICS

L’objectiu d’aquest projecte és entrenar un model per tal de fer prediccions en les
imatges de I'lCS. Per tant, un cop obtingut el millor model a partir de les dades del
Breast Cancer Semantic Segmentation (BCSS), es fa inferencia amb les imatges de
I'Institut Catala de la Salut. Tal i com s’ha explicat anteriorment a I'apartat 4.3, el que
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es fa és obtenir patches de les Whole Slide Images de I'lCS i fer la prediccié d’aquests
utilitzant el millor model entrenat anteriorment.

En aquest cas, pero, no hi ha ground truth, aixi que no es poden obtenir métriques
quantitatives. Per tal de fer una valoracié dels resultats, homés es poden fer
valoracions qualitatives des del nostre punt de vista, ja que no ha sigut possible
ensenyar aquestes imatges als patolegs per tal d’obtenir les seves impressions. Tot i
aix0, a partir dels resultats obtinguts en les imatges de la Figura 34, sembla que el
model detecta bé les zones tumorals en les imatges de I'ICS. A més, es pot veure que
el model és robust a la variabilitat de les dades, ja que ha estat entrenat imatges molt
diferents (tal i com es pot veure a la Figura 15 i a la Figura 16), i tot i aixi els resultats
obtinguts sén bons.
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Figura 34. Prediccions imatges de I’ICS.

La gran utilitat d’aquestes prediccions, pero, no és veure la mascara obtinguda de la
segmentacid per cadascun dels patches extrets de les WSI. El que és més interessant
pels patolegs és poder visualitzar les prediccions en un entorn en el qual es pugui
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veure tant el teixit com la segmentacio i que, a més, permeti navegar per la imatge per
tal d’analitzar diferents parts de la mostra. Aixd0 s’ha pogut aconseguir gracies a
I'aplicacié Digital Slide Archive (DSA), la qual s’ha explicat anteriorment a I'apartat
4.3.2 i que permet visualitzar la imatge i les anotacions a diferents resolucions de
manera que els usuaris puguin navegar per tot el teixit. Aixi doncs, per poder
visualitzar els resultats obtinguts, s’ha hagut de passar la mascara amb les prediccions
de les classes (és a dir, una imatge) a un fitxer de tipus .json amb cadascuna de les
diferents regions anotades, i pujar aquests fitxer al servidor de 'aplicacié.

Tal i com es pot veure a la Figura 35, les anotacions corresponents a les prediccions
del model entrenat son visibles conjuntament amb la imatge gracies a I'aplicacio. A
més, es pot veure com, pujant les segmentacions de les diferents regions del teixit, es
pot obtenir una deteccié de les zones tumorals en gairebé tot el teixit. S’ha de tenir en
compte que aquesta eina és interactiva i que, per tant, es poden visualitzar cadascuna
de les classes per separat si es vol o treure la segmentacié de manera que nomes es
pugui veure la imatge original.

Figura 35. Exemples de les anotacions visualitzades mitjancant DSA.

5.3. Registre

Per acabar I'explicacié dels resultats, es mostren alguns exemples obtinguts a partir
del registre. D’aquesta manera es pot veure la necessitat d’aquesta part en futurs
passos del projecte DigiPatICS, ja que sera possible entrenar models utilitzant la
informacio de dues o més tincions diferents.

Aixi doncs, a la Figura 36 es mostra un exemple de registre de la tinci6 HE amb alguna
de les altres, CK19, KI67 i RE. Aixi doncs, un cop obtinguda la segmentacié en la
imatge d’Hematoxilina-Eosina de la Figura 34, la idea és mirar la resta de tincions en la
mateixa area i tenir en compte la resta d’elements utilitzats per fer el diagnostic precis.
En aquest cas, per exemple, de la tincié KI67 i RE s’haurien de mirar aspectes dels
nuclis cel-lulars com la intensitat de la tincié en aquesta zona i la quantitat de cél-lules
que han reaccionat.
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Image RE

Figura 36. Registre d’una area de la regio HE.

Per tant, es podrien passar algunes d’aquestes imatges com entrada d’'una xarxa
neuronal i predir, no només les zones tumorals, sino els diferents graus a partir de la
informacio obtinguda de cadascuna de les tincions i la combinacié d’aquests aspectes
per part del model. Aix0, pero, és una aplicacio futura d’aquest algorisme en el qual,
primer, s’han de detectar les zones on hi ha cél-lules tumorals i, a continuacio, utilitzar
la resta de tincions per tal d’obtenir informacié addicional sobre el tumor.
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6. Conclusions i treball futur

Aquest treball s’ha desenvolupat dins del projecte DigiPatICS per tal de detectar zones
tumorals en imatges digitals histologiques de possibles cassos de cancer de mama
utilitzant una xarxa neuronal. Concretament, es treballa amb unes imatges
anomenades Whole Slide Images que contenen trossos de teixit tenyits per tal de
destacar certs aspectes de la mostra extreta. En el cas d’aquest projecte, s’ha treballat
amb les imatges histologiques de la tinci6 Hematoxilina-Eosina (HE), que és la que
s’utilitza per detectar les zones tumorals.

L’objectiu principal ha estat entrenar una xarxa neuronal per predir, a partir de les WSI
de la tinci6 HE, les zones amb més possibilitats de tenir cel-lules tumorals.
Concretament, el que s’ha fet és entrenar un model per tal de fer la segmentacioé de les
imatges en 5 classes diferents: tumor, estroma, infiltracié inflamatoria, necrosi i altres
components. Aixi doncs, s’ha entrenat la xarxa amb una base de dades anotada
anomenada Breast Cancer Semantic Segmentation (BCSS) i, un cop obtingut el millor
model, s’ha fet inferéncia utilitzant les imatges de I'Institut Catala de la Salut (ICS).

Altres objectius d’aquest treball han sigut desenvolupar aquestes eines de manera que
puguin funcionar en un entorn real i que siguin eficients, tant en temps d’execucié com
en recursos computacionals. Un altre aspecte molt important €s que aquesta xarxa ha
de poder aprendre de noves dades anotades per tal d’adaptar-se a les imatges
histologiques de I'ICS.

A partir del treball presentat, es pot dir que els objectius presentats anteriorment han
estat assolits, ja que el resultat ha sigut un model entrenat amb el qual s’'obtenen bons
resultats al fer inferéncia amb les dades de I'ICS. Durant la realitzacié d’aquest
projecte, s’ha tingut molt en compte el programari i els recursos disponibles per part
dels patolegs per tal de que es pugui utilitzar el model resultant en un entorn el més
real possible. A més, el model es pot ajustar a partir de noves dades anotades per tal
d’aprendre d’aquetes i millorar els resultats. Finalment, comentar que la idea a I'hora
d’aplicar el model obtingut és dividir la imatge histologica en patches de manera que la
xarxa només predigui en les regions amb teixit i no en tota la Whole Slide Image.

Tot i aixd, hi ha aspectes que no s’han pogut fer degut a la falta de temps o de
recursos. Aixi doncs, per tal de millorar els resultats d’aquest projecte, seria
recomanable poder utilitzar anotacions de les imatges de I'Institut Catala de la Salut
per entrenar la xarxa, és a dir, per adaptar els seus pesos. Aquestes anotacions, pero,
poden obtenir-se a partir de la validaci6 o correccié de les prediccions fetes per
inferencia amb el model obtingut. Es a dir, que s'utilitzin les mascares resultants de la
xarxa com a base de les futures anotacions dels patdlegs. D’aquesta manera, es
redueix la carrega de feina que suposa pels metges anotar aquestes imatges i es
facilita la tasca d’obtenir un dataset de les imatges de I'lCS. Per tant, I'objectiu seria
obtenir feedback per millorar I'anotacio, reentrenar la xarxa a partir d’aquestes noves
dades i millorar la qualitat de la prediccio.

També seria interessant poder afegir noves classes per tal de fer prediccions més
completes pels patdlegs. Respecte aix0, tal i com s’ha esmentat durant aquest treball,
no s’ha pogut utilitzar la classe relativa als carcinomes ductals in situ, perqué no hi
havia suficients anotacions. Aixi doncs, per aquest punt, també seria convenient poder
tenir anotacions per parts dels patolegs de I'lCS amb aquestes noves classes per
entrenar la xarxa afegint aquest tipus d’elements. Una altra classe que seria
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interessant de tenir anotada és la referent al teixit sa, ja que amb el model entrenat
s’ha considerat I'estroma com la classe per defecte.
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