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Resumen

El higado, crucial para la digestion y el sistema circulatorio, contiene diversos tipos de células con
variaciones morfolégicas y nucleares. Comprender su funcionamiento a nivel celular es esencial para
el tratamiento de enfermedades hepdticas, por lo que es necesario contar con un sistema que permita

diferenciar estos tipos celulares.

A pesar de los desafios recientes, la informdtica ha permitido avances significativos en biologia celu-
lar, como la creacion de modelos 3D del lobulillo hepatico a partir de imdgenes de microscopia confocal.
Aunque estos modelos 3D son prometedores, presentan limitaciones como la dependencia de multiples
tipos de imagenes para una clasificacion precisa y la clasificacion errénea debido a las limitaciones de
los algoritmos actuales. En este contexto, una estrategia prometedora es el uso de Deep Learning (DL)
con Redes Neuronales Convolucionales (CNN), que ha demostrado éxito en clasificacion en biologia e
imagenes médicas. El DL puede superar las limitaciones actuales al reducir la dependencia de multiples

imégenes y al identificar patrones complejos para una clasificacién més precisa.

El objetivo principal de esta memoria es utilizar Deep Learning (DL) para clasificar diferentes tipos
de nucleos hepaticos en 3D mediante el entrenamiento de Redes Neuronales Convolucionales (CNN).
Se cred un Ground Truth (GT) en 3D a partir de imagenes de microscopia confocal y se entrenaron
tres CNN reconocidas adaptadas a 3D (ResNet50, InceptionV3 e Inception-ResNet-v2). Se evaluaron
distintos prototipos de clasificacién, tanto multicategoria como binarios, usando métricas como F1-Score,

Recall, Accuracy y Precision para seleccionar el mejor modelo.

Como resultado, se obtuvo un algoritmo robusto para clasificar diferentes tipos de nicleos hepaticos,
con resultados comparables o incluso superiores a los del software MotionTracking (MT). Se desarro-
llaron modelos binarios especificos para distintos tipos de niicleos hepaticos, destacando el modelo para
hepatocitos, que logré una correcta clasificacion del 95 % de estos ntcleos tanto en tejido hepatico normal

como en tejido en regeneracion.

En resumen, la investigacion subraya la importancia de mejorar la reconstruccién en 3D del tejido
hepético con menos inmunomarcadores. Esto permite una clasificacion mds precisa de los nucleos he-
paticos, facilita el estudio de otras estructuras bioldgicas en el higado, optimiza recursos y tiempos de
laboratorio, y reduce la dependencia de marcadores especificos, promoviendo investigaciones mas deta-

lladas sobre las complejidades del tejido hepatico.



Abstract

The liver, crucial for digestion and the circulatory system, contains various types of cells with morpho-
logical and nuclear variations. Understanding its cellular function is essential for treating liver diseases,

thus a system that allows differentiation between these cell types is necessary.

Despite recent challenges, computing has enabled significant advances in cellular biology, such as the
creation of 3D models of the liver lobule from confocal microscopy images. Although these 3D models
are promising, they have limitations, such as dependence on multiple types of images for accurate classi-
fication and misclassification due to current algorithm limitations. In this context, a promising strategy is
the use of Deep Learning (DL) with Convolutional Neural Networks (CNN), which have shown success
in classification in biology and medical imaging. DL can overcome current limitations by reducing the

dependency on multiple images and identifying complex patterns for more accurate classification.

The main objective of this thesis is to use Deep Learning (DL) to classify different types of liver
nuclei in 3D by training Convolutional Neural Networks (CNNs). A 3D Ground Truth (GT) was created
from confocal microscopy images, and three well-known CNNs adapted to 3D (ResNet50, InceptionV3,
and Inception-ResNet-v2) were trained. Various classification prototypes, both multi-category and binary,

were evaluated using metrics such as F1-Score, Recall, Accuracy, and Precision to select the best model.

As a result, a robust algorithm was developed to classify different types of liver nuclei, with results
comparable to or even exceeding those of the MotionTracking (MT) software. Specific binary models
were developed for different types of liver nuclei, with the hepatocyte model achieving a correct classifi-

cation rate of 95 % for these nuclei in both normal liver tissue and regenerating tissue.

In summary, the research highlights the importance of improving 3D reconstruction of liver tissue
with fewer immunomarkers. This allows for more accurate classification of liver nuclei, facilitates the
study of other biological structures in the liver, optimizes laboratory resources and time, and reduces
dependence on specific markers, promoting more detailed investigations into the complexities of liver

tissue.
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Capitulo 1. Introduccion

1.1 Introduccion General

Entender como funcionan los tejidos y comprender la interaccion entre las células de estos es un
proceso complejo y que requiere mucho trabajo, esto inclusive para las células de formas comunes y
que se organizan entre si de una forma uniforme u ordenada. La histologia, mediante la observacion por
microscopia optica de cortes finos (5-10 um) en dos dimensiones (2D), permite descifrar las estructuras
celulares y como se organizan dentro de la célula. Si bien permite obtener informacion valiosa, en casos
donde los tejidos estan conformados por estructuras complejas en tres dimensiones (3D) que se relacionan

entre si, como el tejido hepético, este método tradicional no permite obtener informacién tan valiosa [1].

El tejido hepético es esencial y multifuncional, participando tanto en el metabolismo como en la
produccién de proteinas [2]. Estd compuesto por diferentes tipos de células que interactdan entre si, como
los hepatocitos, que forman los ductos biliares por donde se libera la bilis [3], y las células estrelladas, que
juegan un papel importante en la regulacion del flujo sanguineo en los sinusoides [4]. Ademads, las células
de Kupffer se encargan de eliminar sustancias extrafias o peligrosas de la sangre portal [4], mientras que
las células endoteliales desempeiian un papel crucial en la regulacién de lipidos y vitaminas [5]. Dado que
el tejido hepatico es multifuncional y sus células interactiian estrechamente, estudiar su funcionamiento
en 2D resulta ineficiente. La orientacion de los hepatocitos puede limitar el estudio de ciertas estructuras

y sus interacciones con otras células dentro del tejido hepético.

En este contexto, para entender el correcto funcionamiento de diferentes situaciones y enfermedades
presentes en el tejido hepatico, es necesario realizar un estudio adecuado no solo de las células presentes
en el tejido, sino también de los nucleos. Una de las herramientas que permite realizar este analisis en 3D
es el software MotionTracking [1]. A fines del afio 2015, se present6 MT como un método versatil para
la reconstruccién digital en 3D de tejidos. Este software cuenta con algoritmos para preprocesamiento,
segmentacion, clasificacion y reconstruccion en 3D. MT ha sido una herramienta clave y se ha utilizado
con gran éxito para comprender el tejido hepatico [6] [7]. Gracias a sus capacidades avanzadas, MT
permite obtener informacion estructural, estadistica y organizacional de cada célula, nicleo y componente
del tejido [1] [6].

Aunque MT produce resultados de clasificacion de alta calidad, enfrenta desafios significativos al

clasificar solo con la imagen de los nucleos. Para lograr una clasificacion precisa, el software necesita
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imégenes adicionales de otros componentes del tejido hepético. Ademads, el algoritmo de clasificacién
utilizado estd optimizado para imdgenes que no han sido sometidas al preprocesamiento actual aplicado
a las imdgenes de microscopia, lo que resulta en etiquetas errOneas para diversos nucleos. El software
también requiere multiples imdgenes diferentes a las del nuicleo para realizar una clasificacion adecuada,
lo que limita el nimero de estructuras que se pueden estudiar en el tejido. Otra limitacion de MT es
que la clasificacion se basa en caracteristicas manuales, y el modelo implementado para la clasificacion,
LDA, es bastante simple. Estas dos limitaciones pueden hacer que se omitan caracteristicas importantes
para una clasificacién precisa de los distintos tipos de nucleos en el tejido hepdtico [1]. Para superar
estas limitaciones, se propone implementar un algoritmo basado en DL que realice la clasificacién de los

nucleos hepaticos utilizando unicamente la imagen de los nicleos.

El DL ofrece una base sélida para la clasificacion al reconocer patrones y representar caracteristicas
jerarquicas [8], evitando los desafios asociados con modelos probabilisticos como los utilizados en MT.
Se plantea desarrollar un algoritmo de DL para mejorar la clasificaciéon de nucleos hepaticos con el
objetivo de lograr un método eficiente en 3D utilizando un GT como referencia y inicamente la imagen

de los nucleos.

Esta estrategia, combinada con el software MT, tiene como objetivo generar una reconstruccion digital
precisa y de alta calidad del tejido hepatico, respaldando asi la reconstruccion tridimensional del tejido

hepético en el &mbito de la investigacion biomédica.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo General

Clasificar los nucleos de diferentes tipos de células presentes en imdgenes de microscopia confocal
con inmunotincién del tejido hepético utilizando Deep Learning para la reconstruccién digital en 3D del

tejido hepatico.

1.2.2 Objetivos Especificos

= Generar un conjunto de imédgenes de nicleos etiquetados de forma manual de referencia (Ground

Truth), utilizando el software Napari.

= Implementar, adaptar, entrenar y evaluar modelos de clasificacion de nucleos para etiquetar nucleos
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hepéticos en imdgenes segmentadas, incluyendo tanto la identificacién del tipo de nicleo como su

ubicacién espacial.

Evaluar el rendimiento de los modelos de clasificacién mediante métricas de rendimiento, ajustar
los hiperpardmetros para optimizar el desempefio y comparar el mejor modelo con las clasifica-
ciones generadas por el software MotionTracking, asi como con una muestra anémala de tejido

hepético.

Alcances y Limitaciones

. Se colaborara con el laboratorio de Cell and Tissue Architecture Lab, bajo la co-supervisién del

profesor Fabidn Segovia. Los alumnos del laboratorio procesardn las imdgenes de microscopia y

aplicardn una deconvolucion para mejorar la calidad de los datos.

Aunque la cantidad de cada tipo de nicleo en las imédgenes a utilizar no es insuficiente, la notable
disparidad en la cantidad de nticleos de cada tipo puede resultar en una pérdida de generalidad del

modelo.

Se utilizard software y hardware de alto rendimiento del laboratorio de Cell and Tissue Architecture

Lab, para lograr una implementacion y optimizacion adecuadas.

El rendimiento del modelo dependeré en gran parte de la calidad de la segmentacion de los nucleos.

Metodologia

Las imagenes utilizadas en esta memoria fueron obtenidas con microcopia confocal de inmunotincién

del higado de ratones C57BL/6J de diferentes edades: un ratén de 30 dias postnatales, muestra 1), y dos

ratones adultos de 8 semanas y 12 semanas, muestra 2 y 3, respectivamente. Aspectos asociados a la ética

y obtencion de los ratones se pueden consultar en [6].

1.4.1 Recoleccion de Muestras e Inmunotincion

Para obtener las muestras de cada sujeto se fijaron sus higados mediante perfusion intracardiaca

con paraformaldehido al 4 % en solucién salina tamponada con fosfato (PBS) conteniendo un 0.1 %
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de Tween20, y posteriormente se fijaron durante la noche con la misma solucion a temperatura ambiente.
Se obtuvieron cortes de 100 pm para cada sujeto con un vibratome. La inmunomarcacién Tabla 1.1 y el

aclaramiento 6ptico fueron efectuados con SeeDB [9] como se describe en [10].

Tabla 1.1: Anticuerpos, colorantes y reactivos utilizados para tincion y experimentos.

Tipo de reactivo (especie) o recurso Designacién Fuente o referencia Identificadores Dilucién o concentracion Descripcion
anti-FIk1 (policlonal de cabra) R&D System AF644 (1:100) Marcador sinusoidal
. L anti-CD13 (monoclonal de rata) Novus NB100-64843 (1:500) Marcador de canaliculos
Anticuerpos primarios X -
anti-F4/80 (monoclonal de rata) Abcam ab6640 (1:400) Marcador de células F4/80 positivas
anti-Desmin (policlonal de conejo) Abcam ab15200 (1:200) Marcador de células estrelladas
Asno anti-Cabra Alexa Fluor 647 Invitrogen A-21447 (1:1000)
Anticuerpos secundarios Asno anti-Rata CF 568 Biotium 20092 (1:1000)
Asno anti-Conejo Alexa Fluor Plus 647 Invitrogen A32795 (1:1000)
Faloidina Alexa Fluor 647 Invitrogen A22287 (1:100) Borde celular
Colorantes pequefios Faloidina Alexa Fluor 488 Invitrogen A12379 (1:100) Borde celular
DAPI (4°,6-Diamidino-2-Fenilindol, Dihidrocloruro) Invitrogen D1306 (1:1000) Nicleos
Reactivo Clodronate y control (PBS) liposoma LIPOSOMA CP-010-010 (5mg/ml)

Fuente: Obtenida del material suplementario en [6].

1.4.2 Obtencion de las Imagenes

Las muestras de higado de cada sujeto fueron capturadas en un microscopio de barrido ldser multipho-
tén invertido (Zeiss LSM 780) con un tamaio de voxel de 0.3 pm, utilizando un objetivo multi-inmersién
de apertura numérica 1.2 de 40x (Zeiss). El 4’,6-diamidino-2-fenilindol (DAPI) fue excitado a 780 nm
utilizando un laser de dos fotones Chameleon Ti-Sapphire. Los fluorocromos Alexa Fluor 488, 555 y 657
fueron excitados con lineas laser de 488, 561 y 633 nm, respectivamente, y detectados con detectores
de fosfuro de arseniuro de galio (GaAsp). Se captur6 un eje Vena Central (CV) - Vena Porta (PV) de un
lobulillo aleatorio por ratén ( 500x250x100 pm) [6].

1.4.3 Preprocesamiento

Para abarcar toda la zona de interés, el eje CV-PV, se realizaron miltiples capturas del tejido organi-
zadas en mosaicos 2x1 que fueron superpuestos para generar la imagen final utilizando el complemento
Image Stitching de Fiji [11]. A la imagen resultante se le aplicaron una serie de preprocesamientos. En
primer lugar, se redujo el ruido utilizando el algoritmo PURE-LET [12] con el mdximo nimero de ci-
clos; luego, se realiz6 una correccién del fondo y el sombreado a lo largo del conjunto con la herramienta
BaSiC [13]. Posteriormente, se alinearon los canales utilizando una referencia y la herramienta Correct
3D Drift de Fiji [11]. Finalmente, como un paso extra, se aplic6 una operaciéon de deconvolucién para

corregir la anisotropia de la imagen con MATLAB R2022b.
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1.4.4 Generacion del Ground Truth

Tras el preprocesamiento adecuado de las imdgenes, se generé un GT de los nicleos segmentados
de forma manual utilizando el software Napari [14] y el complemento napari-nD-annotator [15]. Una
descripcion mas detallada de todo este proceso se presenta en capitulos posteriores. Ademas, utilizando
las imédgenes de otras estructuras de interés, se gener6 un GT manual de los nucleos clasificados en cinco
clases distintas: hepatocitos, células estrelladas, células de Kupffer, células endoteliales y una categoria
"sin clasificar". Esta categoria hace referencia a los nicleos de colangiocitos presentes en los ductos
biliares, asi como los nticleos de células presentes en las sinusoides que no son células endoteliales ni de
Kupffer. Este GT manual no se cre6 utilizando la totalidad de las imdgenes de los sujetos. En su lugar,
se seleccionaron tres cubos de dimensiones: 280 pixeles en el eje z y 320 pixeles en los ejes x e y. Estos
cubos se extrajeron de diferentes partes del eje CV-PV para garantizar su representatividad. Se seleccion6
uno perteneciente a la zona pericentral, abarcando parte de la vena central; otro perteneciente al centro
del tejido; y uno final perteneciente a la zona portocentral, pero enfocado principalmente en abarcar los
ductos biliares. Estos cubos fueron extraidos de los tres sujetos, siendo el dltimo el inico que carece de

ducto biliar.

1.4.5 Definicion Conjuntos de Datos

Los conjuntos de entrenamiento y prueba se definieron utilizando el GT generado. En el conjunto de
entrenamiento se incluyeron las muestras 1 y 2, mientras que la muestra 3 se reservo exclusivamente para
probar los modelos. Esta distribucion se selecciond porque la muestra 3 representa un estadio intermedio
entre las otras muestras. Ademds, las muestras 1 y 2 contienen una mayor cantidad de nicleos y la

presencia del ducto biliar, lo cual se considera crucial para la generalizacién de los modelos.

1.4.6 Entrenamiento de los Modelos

Con estos conjuntos se llevard a cabo el entrenamiento y prueba de los modelos de CNN destacados en
la literatura para la clasificacion de imédgenes, como lo son ResNet50 [16], InceptionV3 [17] e Inception-
ResNet-v2 [18]. Este entrenamiento se realizard con Python 3.9 [19] y TensorFlow 2.13.1 [20] en un
computador de sistema operativo Windows con una GPU Nvidia GeForce RTX 3090 con 25 GB de
memoria, una CPU AMD Ryzen Threadripper 3960X de 24 nicleos - 3.80 GHz y 256 GB de memoria
RAM.
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1.4.7 Evaluacion de los Modelos y Fine-Tunning

Se evaluaran los modelos utilizando métricas de rendimiento como la exactitud, la sensibilidad, la
precision, el F1-Score y las matrices de confusion. A partir de estos resultados, se compararan los dife-
rentes prototipos de modelos de clasificacion de nuicleos hepaticos, cada uno con un enfoque especifico
derivado de problemdticas observadas en prototipos anteriores. Basado en esta comparacion, se definird
un prototipo final y se presentard el algoritmo final disefiado para la clasificacion de nicleos hepdticos.
Ademads, se compararé la clasificacion del prototipo final con la clasificacion realizada por el software de
alto rendimiento MotionTracking mediante las métricas previamente mencionadas y en una muestra de

regeneracion hepatica.

Finalmente, se llevard a cabo un andlisis exhaustivo de los resultados obtenidos en comparacién con
el software MotionTracking y en una muestra de regeneracion hepdtica, con un enfoque en los motivos
detrds de estos resultados. Se explorardn posibles trabajos futuros y se discutirdn estrategias para mejorar

aun mds la clasificacion de nucleos hepéticos en 3D.

1.5 Temario

1. Capitulo 1 Introduccién: En esta seccion se presenta una introduccion general al trabajo, indicando

los objetivos y alcances del proyecto.

ii. Capitulo 2 Marco tedrico: Se realiza una revision bibliografica sobre Deep Learning, con énfasis en
Redes Neuronales Convolucionales. Se analizan sus arquitecturas basicas, conceptos y componen-
tes determinantes para el funcionamiento y entrenamiento de una red. Se presentan las métricas de
rendimiento a utilizar y se examinan modelos de renombre en el campo, junto con investigaciones

previas relacionadas con la clasificacion de areas similares.

iii. Capitulo 3 Base de datos y generacion del Ground Truth: Se describen las imdgenes utilizadas,
resaltando las diferencias entre ellas y explicando la seleccién de un subconjunto. Se detalla el
proceso de creacion manual del Ground Truth para la segmentacion y clasificacion de nucleos
hepéticos. Se realiza un andlisis cuantitativo del Ground Truth de clasificacion, seguido de una

discusion sobre los hallazgos obtenidos.

iv. Capitulo 4 Implementacién: Se presentan los diversos pasos realizados para la implementacion de

los diferentes modelos destinados a la clasificacién de niicleos hepaticos.
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v. Capitulo 5 Resultados: Se exponen los resultados de los distintos modelos de clasificacién y su

Vi.

comparacion, ademds de una comparacién con la clasificacion realizada con el software Motion-

Tracking y con una muestra de regeneracion hepética.

Capitulo 6 Conclusion: Se exponen las conclusiones obtenidas tras el desarrollo y evaluacion del
algoritmo disefiado, resumiendo los principales hallazgos y destacando tanto los logros alcanzados
como las limitaciones identificadas durante el proceso. Ademds, se consideran posibles lineas de

investigacion futura, sugiriendo 4reas de mejora, expansion o investigacion adicional.
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Capitulo 2. Marco Tedrico

2.1 Introduccion

En este capitulo se presenta un estudio breve del tejido hepético y su composicion. Se describe el DL,
centrandose en el funcionamiento y los componentes de las CNN y su entrenamiento. A continuacion,
se ofrece una breve descripcion de las métricas de rendimiento para evaluar la clasificacion binaria y
multicase. El capitulo continda con la descripcion de un software de apoyo para la segmentacion y cla-
sificacion manual de nucleos, y concluye con una revision de algunos modelos destacados en el drea de

clasificacion de imdgenes y en el drea de interés.

2.2 Tejido hepatico

2.2.1 Funcion del higado

Es un 6rgano esencial encargado de la detoxificacion, el metabolismo y la sintesis de proteinas. Su
importancia no solo radica en sus funciones, sino también en su relacion directa con el sistema circulato-
rio, especificamente con la vena porta y la vena hepatica, ya que permite el flujo sanguineo hacia y desde
el higado [2]. Sus células principales, los hepatocitos, producen la bilis, que es transportada a través de
los canaliculos biliares e interviene en procesos digestivos asociados al metabolismo. La sangre es trans-
portada por las sinusoides, que permiten el intercambio transvascular. Esto facilita que los hepatocitos

realicen sus funciones vitales, ya que la sangre en las sinusoides es rica en nutrientes [4].

2.2.2 Estructura del higado

Existe una gran variedad de modelos que definen la estructura hepética, pero para nuestro caso se

considera el modelo clasico, que define al lobulillo hepético como la unidad funcional [2].

Esta estructura funcional corresponde normalmente a un hexdgono, con la vena central en su eje cen-
tral. En cada vértice, se encuentra una triada porta, compuesta por la vena y arteria hepéticas, ademads del
ducto biliar, como se aprecia en la Fig. 2.1. Entre estas estructuras se encuentran células como los hepa-

tocitos, las células estrelladas y las células de Kupffer. La conexién entre la vena central y la porta estd
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dada por las sinusoides, estructuras que atraviesan los hepatocitos en todas direcciones. Los canaliculos
biliares también atraviesan los hepatocitos, recogiendo la bilis producida, que luego se transporta hacia
el ducto biliar [4].

Célula Hepatocito
estrellada
Lobulillo hepatico P '
T yd oPoOBOBOBO

Espacio de Disse

"l = Lumen sinusoidal

Vena central

“, o)l Yel Yo 0
Arteria hepatica *,
Sinuscide |
Vena porta
Ducto Canaliculo Célula Célula de
biliar biliar endotelial Kupffer

Fig. 2.1: Lobulillo hepatico y su composicion.

Una subunidad del lobulillo, la cual es la seccién donde se obtiene las imadgenes utilizadas en esta
memoria, corresponde al drea entre el centro del lobulillo y un vértice, es decir, el espacio entre la CV y
la PV, el cual es referido como eje porto-central o eje CV-PV. Una representacion de este se observa en
la Fig. 2.2.

Fig. 2.2: Reconstruccion en 3D del eje CV-PV.

Reconstruccion del eje porto-central donde se aprecia la vena central de color celeste y la vena porta de color naranja.
Ademas, se aprecian los canaliculos biliares en verde, las sinusoides en magenta y los hepatocitos de diferentes colores

a lo largo del eje porto central [1].
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2.2.3 Células presentes en el higado

1. Hepatocitos: Conforman la mayoria del volumen del tejido hepatico. Estas células son polares, con
caras apicales que se organizan para constituir los canaliculos biliares. En estos canaliculos, liberan
la bilis, que luego serd transportada hacia el conducto biliar. Por otro lado, sus caras basales estdn
en contacto con las sinusoides, que son responsables de llevar la sangre entre las venas central y

porta [3].

2. Células estrelladas: También conocidas como células Ito, son células especializadas ubicadas en la
parte exterior del endotelio sinusoidal. Estas células almacenan grasa y vitamina A. Su abundancia
de microtibulos y microfilamentos citoplasmaticos vinculados a la pared sinusoidal, junto con su
capacidad para mostrar actividad contrictil, sugiere que desempefian un papel importante en la
regulacion del flujo sanguineo en las sinusoides. Su forma no convexa se debe principalmente a la
presencia de multiples y delgados procesos citoplasmaticos que se extienden desde el soma central

para abrazar extensamente las superficies del endotelio que rodea las sinusoides [4].

3. Células de Kupffer: Forman parte de la pared sinusoidal y desempefian un papel crucial en la
eliminacién de particulas, células y sustancias perjudiciales o extrafias en la sangre portal. Son
macréfagos que, al estar anclados a la superficie endotelial interna de la sinusoide, estdn expuestos
al torrente sanguineo. La irregularidad de estas células se debe a las microvellosidades, filopodios
y lamelipodios en su superficie, junto con procesos que las conectan al endotelio o cruzan el lumen

hacia el extremo opuesto de la sinusoide, confiriéndoles una forma no convexa distintiva [4].

4. Células Endoteliales: Son células planas con nucleos curvados y delgadas ramas nucleares. Son
cruciales para el equilibrio de lipidos y vitaminas, y también secretan citocinas y factores de creci-

miento [5].

5. Colangiocitos: Son células epiteliales que forman el revestimiento interno del arbol biliar. Su ta-
mafio y forma dependen del didmetro del conducto biliar. Contienen cilios primarios que detectan

los cambios en el flujo biliar, lo que produce alteraciones en su secrecion [5].

2.3 Deep Learning

El DL, una subdrea del Machine Learning (ML), se distingue por la profundidad y complejidad de
su arquitectura, basada en Redes Neuronales Artificiales. En el entrenamiento del DL se utilizan dos

mecanismos principales: el Aprendizaje Supervisado y el Aprendizaje No Supervisado. La diferencia



20

clave radica en que el Aprendizaje Supervisado utiliza resultados reales conocidos como GT, mientras

que el Aprendizaje No Supervisado se enfoca en tareas de agrupacion sin contar con un GT [21].

2.3.1 Red Neuronal Convolucional

Las CNN son algoritmos fundamentales en el DL. Lo que diferencia a las CNN de otros enfoques
convencionales, como el ML, es su capacidad para procesar directamente imagenes como entradas del
modelo. En lugar de depender de un sistema de pesos, las CNN utilizan la operacién de convolucién, que
emplea filtros para extraer caracteristicas relevantes de los datos, actuando como pesos en el proceso. Una
ventaja clave de las CNN es su capacidad para aprender automaticamente caracteristicas importantes de
los datos, eliminando la necesidad de seleccién manual. Esta caracteristica las hace efectivas en el pro-
cesamiento de imdgenes, ya que pueden adquirir conocimiento y experiencia a través del entrenamiento
[22].

2.3.2 Arquitectura CNN

La arquitectura basica de una CNN se compone de una serie de capas disefiadas para extraer auto-
maticamente caracteristicas de una imagen. La entrada de la CNN es la propia imagen, y su objetivo es
generar una salida que represente la clasificacion de la imagen. Entre la entrada y la salida se encuentran
diferentes tipos de capas, que incluyen capas de convolucién, capas de agrupamiento y capas totalmente
conectadas o densas. Estas capas se organizan en bloques, y la CNN en su conjunto se forma al combinar
varios de estos bloques. La interaccion entre estas capas es unidireccional, ya que la salida de una capa

se convierte en la entrada de la siguiente [22] [23]. La Fig. 2.3 ilustra la arquitectura basica de una CNN.
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Fig. 2.3: Arquitectura basica de una red neuronal convolucional.

seguidas por las capas totalmente conectadas, las que corresponden a la etapa de clasificacion [23].
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2.3.2.1 Capa de convolucion

En esta capa, se emplea un filtro de convolucién sobre una matriz de nimeros, que en este contexto
representan las imagenes. Esta matriz se denomina tensor. La funcién de esta capa es extraer caracteris-
ticas del tensor, y el resultado se conoce como mapa de caracteristicas [24]. Este proceso se ilustra en la
Fig. 2.4.
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Fig. 2.4: Ejemplo de la operacion de convolucién.

Ejemplo de operacién de convolucion para un kernel de dimension 3x3 sobre un tensor de dimension 5x5. A)
Convolucion con el primer elemento del tensor. B) Convolucién con el segundo elemento del tensor. C) Resultado final

de la convolucion. Figura adaptada de [24].

2.3.2.2 Capa de agrupacion

Esta capa se conoce como capa de pooling debido a su funcién de seleccionar un unico valor de un
conjunto de valores adyacentes en un arreglo. Este proceso se realiza mediante operaciones predefinidas,
como el average pooling, que calcula el promedio de los valores seleccionados, o el max pooling, que
elige el valor mdximo [24]. El propésito de esta capa es reducir la dimensionalidad del mapa de caracte-
risticas para evitar la pérdida de informacion importante y disminuir el costo computacional. Este proceso

se ilustra en la Fig. 2.5.
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Fig. 2.5: Ejemplo de operaciones Max Pooling y Average Pooling.
Adaptado de [25].

2.3.2.3 Capa densa

Esta capa, también denominada fully-connected, se obtiene tras aplanar el arreglo de entrada, redu-
ciendo su dimensionalidad de dos a una, es decir, convirtiéndolo en un vector. Su funcion es establecer
conexiones entre las caracteristicas extraidas para generar la salida del sistema, es decir, la clasificacion.

La capa final, es una capa densa que tiene el mismo nimero de nodos que clases a clasificar [24].

2.3.2.4 Funciones de activacion

Estas facilitan la clasificacion mediante la correcta separacion de los datos después de operaciones
como convoluciones o aplanamientos. Esto se logra reduciendo los costos computacionales y aumentan-
do la no linealidad del problema. La funcién mas comtinmente utilizada para esto es la Unidad Lineal
Rectificada (ReLU), como se muestra en la ecuacién 2.3.1. Sin embargo, al llevar todos los valores ne-
gativos a cero, esta funcion sufre del problema de neuronas muertas. Esto ocurre cuando una neurona en
la red produce valores negativos constantes que, al ser llevados a cero, desactivan la neurona. Para solu-
cionar este problema, se propuso la Unidad Lineal Rectificada con Fuga (Leaky RelLU), que se muestra
en la ecuacion 2.3.2. Esta funcién permite que las neuronas que producen valores negativos tengan una

pequefia pendiente, evitando que se apaguen y permitiendo que continien aprendiendo [26].

Por otra parte, en la capa final de clasificacién es comun utilizar funciones de activacién como la sig-
moide 2.3.3 para la clasificacion binaria y softmax 2.3.4 para la clasificaciéon multiclase. Estas funciones
normalizan los valores de los nodos en las tltimas capas de la red y los representan como probabilidades,

las cuales se utilizan para obtener la clasificacion final [24] [27].
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F(2) 0, siz<0 (23.1)
Z) = .
z, siz>0
0.01z, siz <0
F(z) = (2.3.2)
z, siz>0
1
= 2.3.3
o) = 233
o(z) = ——— parai=12 . K (2.3.4)

Zj:l e

Donde z: valor observado (en ecuacién 2.3.1 y 2.3.2) y probabilidad predicha (en ecuaciones 2.3.3 y

2.3.4); 1: dato observado; K: ndmero total de datos.

2.3.2.5 Entrenamiento de una CNN

El proceso de entrenamiento de una CNN considera la configuracion de los hiperparametros. Los 5

principales hiperpardmetros y una pequefia descripcion de estos se realiza a continuacién [25] [28]:

1. Epochs: Epochs (o épocas) es un hiperpardimetro que determina cuantas veces se realiza el proceso
de entrenamiento. Cada epoca implica que todas las imdgenes de entrenamiento se utilizan una vez.

Su valor 6ptimo varia seglin contexto.

2. Batch Size: El hiperparametro batch size o (tamafio de lote) configura la cantidad de datos que se
consideran antes de actualizar los pesos de la red. Usualmente se ajusta a potencias de dos para
facilitar el procesamiento. Un batch es un grupo de datos que se pasan a través de la red juntos,

antes de actualizar los pesos.

3. Optimizador: Componente clave que trabaja en conjunto con la funcién de pérdida para actuali-
zar los pesos de la red con el objetivo de minimizar el error. Utiliza el gradiente de la funcién de
pérdida para ajustar los pesos y lograr la convergencia a un valor de pedida minimo. Un optimi-
zador comun en las tareas de clasificacion es Propagacion de la Media Cuadréitica (RMSprop), el
cual divide la tasa de aprendizaje por un promedio de los cuadrados de los gradientes que decae

exponencialmente.
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4. Funciones de pérdida: Esta calcula el valor de error, que mide la diferencia entre la salida de la red
y el valor real o GT. En otras palabras, cuantifica qué tan lejos estd la prediccion del modelo de la
realidad. Existen diferentes tipos de funciones de pérdida segun el tipo de clasificacion que se estd
realizando. Para la clasificacion binaria se tiene la Entropia Cruzada Binaria y para multiclase se

tiene la Entropia Cruzada Categoérica.

5. Learning-rate: Hiperpardmetro critico y determina qué tan rapido o lento aprende el modelo durante

el proceso de entrenamiento. Su valor es configurado en un rango especifico, usualmente entre le~*
y le~". Por esto, si su valor es muy pequefio, el entrenamiento puede ser extremadamente lento,
mientras que uno demasiado grande generaria dificultad en la convergencia de un minimo valor de
pérdida. Encontrar el valor 6ptimo depende del contexto y su complejidad, pero su obtencion es

crucial.

Las expresiones matematicas del optimizador y las funciones de pérdida se presentan a continuacion.

El optimizador RMSprop estd denotado por la ecuacion:

Opps = 0 — —— g, (2.3.5)

Elg?; + ¢

Donde ¢ denota la iteracion actual; 6 representa el peso; 7 la tasa de aprendizaje; F[¢%];, g; la gradiente
de la funcién de pérdida con respecto a los pardmetros en la iteracidn actual; € es una pequeiia constante

para prevenir la divisién por 0, generalmente es 1 x 1077 01 x 1078,

Para la clasificacion binaria, se tiene la Entropia Cruzada Binaria, denotada por:

Loss = —(ylog(p) + (1 — y)log(1 — p)) (2.3.6)

Donde y es el valor binario indicando la clase observada, y p es la probabilidad de que la clase

observada corresponda a la clase real.

Para la clasificacion multiclase, se tiene la Entropia Cruzada Categorica, denotada por:

M
Loss = — Z Yo.clog(po.c) (2.3.7)

c=1
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Donde o es la clase observada, c la clase real, p la probabilidad de que o corresponda a c, y es el valor

binario que indica si 0 y ¢ coinciden, y M el nimero de clases.

2.3.2.6 Técnicas de regularizacion

Existen técnicas de regularizacion que ayudan a manejar los problemas de sobreajuste o subajuste,
lo cual mejora la capacidad de generalizacion del modelo. A continuacion, se presentan algunas de estas
técnicas [25] [29].

1. Dropout: Consiste en la desconexién aleatoria de conexiones en la red neuronal, regulada por un
parametro numérico que varia de 0 a 1, representando el porcentaje de neuronas que se inhiben.
Al aplicar Dropout, se omite un porcentaje de pesos durante el entrenamiento, lo que resulta en
la disminucién del aprendizaje especifico y en un aumento de la capacidad de generalizacién del

modelo.

2. Weight decay: Esta técnica reduce la magnitud de los pesos del modelo mediante una penaliza-
cién proporcional afiadida a la funcidon objetivo durante el entrenamiento. Ajusta los pesos para
minimizar los errores, al mismo tiempo que los mantiene pequefios, lo que contribuye a dismi-
nuir la complejidad del modelo. Las técnicas mas comunes son L1 para el subajuste y L2 para el

sobreajuste.

3. Batch Normalization: Esta consiste en ajustar las entradas de cada capa de una red neuronal para
que tengan una distribucién estable. Esto se logra calculando la media y la varianza de un grupo
de datos (mini-batch) y luego ajustando todas las entradas del grupo en funcién de estos valores.
Ademds, se utilizan pardmetros especiales para escalar y trasladar las entradas, lo que contribuye a

estabilizar el entrenamiento de la red neuronal.

4. Data Augmentation: Consiste en aumentar artificialmente el nimero de muestras en el conjunto de
datos mediante transformaciones como traslacion, escalado, rotacién, reflexion y transformaciones

afines, con el propdsito de mejorar la generalizacion del modelo y fortalecer su robustez.

2.4 Meétricas de evaluacion

Si bien existen diferentes métricas de rendimiento, para evaluar una clasificacion, ya sea multiclase

o binaria, se definen las siguientes métricas de rendimiento que son capaces de entregar una evaluacién
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detallada y global del funcionamiento de la clasificacién [30]:

1. True positives o verdaderos positivos (TP): clases identificadas como positivas cuando la etiqueta

real también es positiva.

2. True negatives o verdaderos negativos (TN): clases identificadas como negativas cuando la etiqueta

real también es negativa.

3. False positives o falsos positivos (FP): clases identificadas como positivas cuando la etiqueta real

es negativa.

4. False negatives o falsos negativos (FN): clases identificadas como negativas cuando la etiqueta real

es positiva.

En base a estas 4 métricas se definen las métricas de calidad utilizadas para evaluar el rendimiento de

la clasificacion de los modelos.

2.4.1 Precision (Precision)

La precision corresponde a la proporcion de casos positivos predichos por el modelo que son ver-
daderamente positivos. Es decir, es la proporcién de nucleos predichos como pertenecientes a una clase

especifica que realmente son nucleos de esa clase. Esta métrica se define mediante la siguiente ecuacion:

TP
Precision = m (241)

2.4.2 Recall (Sensibilidad)

La sensibilidad, también conocida como recall o tasa de verdaderos positivos, corresponde a la pro-
porcién de casos positivos reales que fueron correctamente identificados por el modelo. Es decir, es la
proporcidn de nucleos de una clase especifica que fueron correctamente predichos como pertenecientes a
esa clase por el modelo. Mientras mas alto sea el valor, mejor. Esta métrica se define mediante la siguiente

ecuacion:

TP
Recall = m—m (242)
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2.4.3 F1-Score

El Fl-score combina precision y recall en un solo valor para proporcionar un equilibrio entre la
identificacion correcta de positivos y la minimizacién de falsos positivos y falsos negativos. Su valor va
de 0 a 1. Cuando es 1, tanto la precision como el recall son perfectos, es decir, no existen falsos positivos
ni falsos negativos. Cuando es 0, significa que la precision o el recall son 0. A medida que este nimero
aumenta, indica un mejor equilibrio entre la minimizacién de falsos positivos y falsos negativos. Al
considerar ambas métricas igualmente importantes, penaliza de manera equitativa los errores en ambas

direcciones. El F1-score se define mediante la siguiente ecuacion:

F1— Score — 2 % Precision x Recall (2.43)

Precission + Recall

2.4.4 Accuracy (Exactitud)

Indica el porcentaje de clasificaciones correctas entre la totalidad de datos. Denotado por:

TP +TN
A - 244
Ty = TP TN+ FP+ FN (2.44)

A lo largo de esta memoria se utilizardn las versiones ponderadas de cada métrica, es decir, la version
weighted. Esto implica calcular la métrica para cada clase y luego encontrar el promedio ponderado
segun el nimero de instancias verdaderas de cada clase. Esta eleccion se debe a que en el tejido hepatico
hay un gran desbalance de clases y, por lo tanto, los conjuntos de datos utilizados para obtener estas

meétricas estaran desbalanceados.

La utilizacion de métricas ponderadas permite obtener una evaluacion mds representativa del desem-
pefio del modelo en presencia de este desbalance, garantizando que las clases menos representadas no se

vean eclipsadas por las clases mas predominantes.

2.4.5 Matriz de confusion

Una matriz de confusién expone un anélisis visual de la clasificacion, esto con sus clases reales en
filas y las predicciones del modelo en columnas. Dependiendo de la clase observada, los valores para

TP), TN), FP y FN pueden ser obtenidos seglin se muestra a continuacion:
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Para una clasificacion multiclase, para las clases C, Cy, C3, Cy y Cj se tiene su representacion en la
Fig. 2.6.

CLASE1 CLASE 2 CLASE 3 CLASE 4 CLASE 5
cl cl cl
_a _a _ _
é 3 § 3 é‘i a3 é
c4 c4 c4
cs cs cs
Cl C2 C3 C4 C5 Cl C2 C3 C4 C5 Cl C2 C3 C4 C5 Cl C2 C3 C4 C5 Cl C2 C3 C4 C5

Predicciones Predicciones Predicciones Predicciones Predicciones

Fig. 2.6: Matriz de Confusion para 5 Clases.

Para una clasificacion binaria, para las clases Cy y C] se tiene su representacion en la Fig. 2.7.

Q

0
Cl

Real

Co C1
Predicciones
Fig. 2.7: Matriz de confusion para clasificacién binaria.

2.5 'Trabajos previos

2.5.1 Napari

Napari [14] es un visor de imdgenes multidimensionales e interactivo para Python, disefiado especi-
ficamente para la exploracidn, anotacion y andlisis de grandes imdgenes multidimensionales. Entre sus
caracteristicas destacadas, Napari permite la visualizaciéon de volumenes 3D y la generacion de capas
adicionales de las mismas dimensiones para etiquetas. Estas capas permiten dibujar, borrar y rellenar

volimenes 3D, asignando diferentes nimeros y colores de etiquetas.

En nuestro caso, Napari se utilizé en combinacion con el plugin nD-Annotator [15], que agrega la
capacidad de interpolar mdascaras de etiquetas iguales. Esta funcionalidad facilita significativamente el
trabajo de segmentacion manual al permitir la interpolacion precisa entre planos de etiquetas, mejorando

la eficiencia en la anotacion y segmentacion de grandes conjuntos de datos.
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2.5.2 MotionTracking

MotionTracking es un software especializado en el procesamiento de imdgenes 2D y 3D, ofreciendo
herramientas avanzadas para segmentacion, clasificacion y reconstruccion de elementos dentro de las
imégenes. Su enfoque principal se centra en el andlisis cuantitativo de células, ndcleos y estructuras
bioldgicas. Una de sus funciones destacadas es la clasificacion automatica de nucleos 3D, crucial para

etiquetar y clasificar células segutn las caracteristicas de sus nucleos.

Esta herramienta fue introducida en versiones mas recientes del software. Aunque ya existian capa-
cidades previas para la clasificaciéon nuclear y celular en imagenes 2D, la extension de este proceso a
imagenes 3D presentaba desafios debido a limitaciones en el nimero de marcadores fluorescentes que
pueden ser utilizados simultineamente dentro del software. Para abordar esta limitacion, se desarrollé un
algoritmo basado en caracteristicas morfoldgicas, empleando clasificadores supervisados como el Anéli-
sis Discriminante Lineal (LDA) y el Clasificador de Redes Bayesianas (BNC).

Estos clasificadores demostraron una alta precision, alcanzando aproximadamente el 100 % en la
identificacion de nucleos de hepatocitos, y alrededor del 95.4 % (LDA) y 92.6 % (BNC) en otros nucleos
hepéticos [1].

A pesar de los resultados prometedores, la eficacia de MotionTracking puede verse afectada en ima-
genes tisulares menos regulares o que sean diferentes a las utilizadas en el estudio, lo que requiere ajustes
manuales adicionales que pueden resultar en un consumo de tiempo significativo. Este aspecto sera ex-

plorado en capitulos posteriores.

2.5.3 ResNet50

El aumento de profundidad de una red neuronal, es decir, el nimero de capas, tipicamente se comporta
en forma directamente proporcional con la precision en el conjunto de entrenamiento. No obstante, en
redes muy profundas, existe un punto en el cual esta mejora se estabiliza y puede incluso disminuir,

fendmeno conocido como "degradacién del rendimiento".

La arquitectura ResNet50 aborda el desafio del "problema de degradacion” en redes neuronales pro-
fundas al introducir conexiones de .*tajo"que permiten un entrenamiento mds efectivo incluso en redes
con muchas capas. Estas conexiones, junto con el principio de funcién residual, facilitan la propagacién
de la informacion a través de las capas. ResNet50 utiliza el modelo Bottleneck, que incluye tres capas en

las conexiones de .“tajo”, en contraste con las dos capas utilizadas en otras versiones como ResNet-18 y
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ResNet-34. Aunque todas las variantes de ResNet ofrecen mejoras en el problema de degradacion, Res-
Net50 se destaca por su capacidad para mantener y mejorar la precision incluso con un gran nimero de

capas [16]. La arquitectura de ResNet se aprecia en la Fig. 2.8 y en la Fig. 2.9 el modelo bottleneck.
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Fig. 2.8: Arquitectura ResNet50.
Obtenido de [16].
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Fig. 2.9: Bloque residual.

a) bloque residual genérico. b) bloque residual de dos capas. c) bloque residual de tres capas (Bottleneck) [16].

2.54 InceptionV3

La arquitectura Inception se fundamenta en el médulo Inception, que aplica una variedad de filtros de
convolucidn y capas de pooling a diferentes partes de una misma entrada, concatenando los resultados
para obtener una salida. Esta estrategia permite explorar diversas combinaciones de filtros y tamaiios,
adaptidndose a diferentes situaciones sin necesidad de especificar previamente qué configuracién funcio-
nard mejor. Sin embargo, esta flexibilidad conlleva un alto costo computacional, que se aborda mediante

la inclusion de convoluciones de tamafo 1x1 antes de las operaciones principales, reduciendo dréstica-
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mente la carga computacional al disminuir la dimensién del input. Los bloques de la arquitectura In-
ception, como InceptionV3, estdn compuestos por multiples médulos Inception apilados sucesivamente,
con modificaciones como factorizaciones de filtros y la inclusion de clasificadores auxiliares y técnicas
de regularizacién para mejorar el rendimiento y evitar el sobreajuste [17]. La arquitectura especifica de

Inception-V3 se ilustra en la Fig. 2.10.
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Fig. 2.10: Arquitectura InceptionV3.
Obtenido de [17].

2.5.5 Inception-ResNet-v2

Esta arquitectura combina lo mejor de las redes ResNet e Inception para ofrecer una solucion robusta

en el aprendizaje profundo.

Inception utiliza multiples ramas con filtros de diferentes tamafios (1x1, 3x3, 5x5), que se fusionan
mediante concatenacién. Esto permite que el modelo capture una variedad de caracteristicas a diferentes
escalas, mejorando su capacidad interpretativa. Por otro lado, ResNet se enfoca en facilitar el entrena-
miento de redes profundas mediante el uso de conexiones residuales. Estas conexiones permiten que el
gradiente fluya de manera mas efectiva a través de la red, lo que ayuda a prevenir problemas de degra-
dacién en redes profundas. Inception-ResNet-v2 integra estos conceptos al incluir bloques Inception-
ResNet-A, B y C. Estos bloques estdn disefiados para estabilizar la red al reducir la escala de los residuos
antes de afiadirlos, combinando la eficacia de las conexiones residuales con la flexibilidad de las ramas
de filtro multiple [18].

La arquitectura de Inception-ResNet-v2 se ilustra en la Fig. 2.11, mientras que la composicion deta-



llada de los bloques Inception-ResNet-A, B y C se puede ver en la Fig. 2.12 .
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Fig. 2.11: Arquitectura Inception-ResNet-v2 y de su bloque Stem.
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a) Arquitectura de Inception-ResNet-v2; b) Arquitectura del bloque Stem de Inception-ResNet-v2 [18].
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Fig. 2.12: Arquitectura de los bloques Inception-ResNet y Reduction.
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a) Arquitectura bloque Inception-ResNet A; b) Arquitectura bloque Reduction A; c¢) Arquitectura bloque
Inception-ResNet B; d) Arquitectura bloque Reduction B; e) Arquitectura bloque Inception-ResNet C [31].
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2.5.6 Trabajos previos en el area de interés

Se ha demostrado que tanto ResNet50 como InceptionV3 son algoritmos eficaces para la clasificacion
de una variedad de imagenes en 2D, logrando una precision comparable a la de los expertos médicos.
Estos algoritmos han obtenido los mejores resultados en la clasificacion de imagenes de tomografias
opticas (OCT), resonancia magnética (MRI) y tomografia computarizada (CT). No solo se destacan como

clasificadores, sino también como extractores de caracteristicas [32].

Por otra parte, el algoritmo EmbryoNet utiliza ResNet18 para clasificar una serie de imagenes de
embriones obtenidas de peliculas en campo claro en un rango de 2 a 27 horas post-fertilizacién. Con esta

red, se obtiene una exactitud en algunos casos mayor o equiparable a la de los expertos [33].

Ademas, segun la literatura, los modelos ResNet e Inception son ampliamente reconocidos por su
excelente rendimiento en diversas aplicaciones de clasificacion de imagenes, abarcando campos como
imdgenes médicas, bioldgicas e histoldgicas, ademds de su uso original en conjuntos de datos como
ImageNet [34], que se centra en una amplia gama de imagenes cotidianas como animales, edificaciones

y paisajes [35].

Finalmente, considerando el rendimiento probado de estos modelos, se explord su posible aplicacién
y adaptacién a nuestro contexto tridimensional, especialmente en el dmbito biomédico. Esto se logrd
utilizando la biblioteca ‘classification-models-3D* [36] de Python [19], que ofrece implementaciones de

modelos clédsicos adaptados para el anélisis en 3D.

2.6 Discusion

Basandonos en la literatura revisada y lo expuesto en este capitulo, es evidente que los modelos
ResNet e Inception destacan como opciones preferentes para la clasificacion 3D de nicleos hepéticos
debido a su eficacia en diversos campos relacionados. EmbryoNet utiliza ResNet18 por la necesidad de
un modelo ligero y rapido. Sin embargo, en nuestra situacion no estamos limitados por estas restricciones,
por lo que la eleccion de ResNet50 parece mds adecuada al ofrecer un equilibrio entre complejidad y

eficiencia.

También consideramos la adopcién de InceptionV3 como una opcién viable, dada su robustez y
rendimiento notable. Dado el buen desempeiio individual de estos modelos, el uso de InceptionResNetV2,

que combina las mejores caracteristicas de ambos, podria proporcionar resultados atiin mas prometedores.



34

La eleccidn de estos modelos nos permite evaluar la problematica en un espectro amplio. Tendriamos
un modelo base como ResNet50, un modelo intermedio como InceptionV3 y un modelo de vanguardia
como Inception-ResNet-v2. Esto nos permitird analizar correctamente el funcionamiento de estas CNN
en el complejo tejido hepatico, que cuenta con nticleos de diversas formas y con una considerable simili-

tud entre ellos.

El uso de métricas de rendimiento proporcionard un andlisis mds robusto del problema y nos permitira
elegir el mejor modelo para nuestra problemédtica. En cuanto a los datos necesarios para entrenar estos
modelos, Napari y sus complementos nos facilitardn esta tarea, permitiéndonos realizar una segmentacion

y clasificacion precisas para obtener GT de alta calidad.
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Capitulo 3. Base de datos y generacion del Ground Truth

3.1 Introduccion

Este capitulo explora el proceso de generar el GT a partir de imagenes multicanal de microscopia
confocal, obtenidas mediante la inmunotincion del eje CV-PV de tres muestras. Se seleccionaron meticu-
losamente nueve ¢ubos"de 280x320x320 pixeles de estas imdgenes de la zona pericentral, periportal y

central del eje CV-PV, con el fin de representar correctamente el tejido.

Se incluye una breve descripcidn de las imdgenes y un detallado proceso de generacion del GT dividi-
do en una etapa de segmentacion y otra de clasificacion. Se finaliza con un andlisis cuantitativo enfocado
en la cantidad y tipos de niucleos presentes en cada cubo, asi como en las relaciones entre estos tipos
de nucleos. Este andlisis proporciona una comprension mas profunda de la distribucién de los nicleos y

como abordar desbalances al entrenar y probar los modelos.

3.2 Imagenes a utilizar

Se utilizaron imédgenes de microscopia confocal multicanal que incluian canales especificos como
DAPI para los nucleos, F/480 para las células de Kupffer, Desmina para las células estrelladas y Faloidina
para los bordes celulares. De estas imdgenes, se seleccionaron tres cubos por muestra de las zonas central,
periportal y pericentral, con el fin de obtener una representacion adecuada de la imagen completa. En la

Fig. 3.1 se puede apreciar la ubicacién desde donde fueron extraidos los cubos.

De los cubos obtenidos, solo los de las muestras 1 y 2 mostraron la presencia de ducto biliar en
la zona portocentral, lo que implica la presencia de colangiocitos, un punto de interés en el estudio.
En la muestra 3, se observd una cantidad significativa de nicleos en los sinusoides que no pudieron
identificarse, posiblemente correspondientes a linfocitos o células sanguineas, también relevantes para la

investigacion.
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a) Muestra 1 (P30 1)

Fig. 3.1: Ubicacion relativa de extraccion de niicleos para cada muestra.

3.3 Generacion del Ground Truth

La generacion del GT fue un proceso extenso, realizado en colaboracién con tres miembros del labo-

ratorio Cell and Tissue Architecture Lab, y tom¢ aproximadamente 4 semanas, tal como estaba previsto.

Este proceso se dividié en dos etapas y se llevé a cabo utilizando el software Napari [14] y su com-

plemento napari-nD-annotator [15].
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3.3.1 Etapa de segmentacion

Durante esta etapa, se procedié a segmentar los nicleos presentes en cada cubo, asignandoles eti-
quetas tUnicas sin continuidad entre cubos. Se utiliz6 Napari [14] para cargar las imdgenes y generar una
capa de Layers, donde cada pixel de los nucleos fue etiquetado. Para agilizar el proceso, se emple6 la he-
rramienta Slice-Interpolator del complemento napari-nD-annotator [15], que permitia generar el nicleo
completo por interpolacion, pintando cada 3-4 planos para asegurar la inclusién de los extremos y la parte
media del nicleo. Se utilizé el método de interpolacion conocido como "posicion reescalada por veloci-
dad cuadrada"(RPSV), que preserva el contorno medio con precision visual y ofrece una interpolacion

superior al mantener la disposicidn relativa, rotacién y escala de los contornos originales.

Una vez segmentados todos los cubos, se emple6 la biblioteca Connected Components 3D de Python
[19] para asignar etiquetas Unicas a cada nucleo en cada cubo. Este paso fue crucial para evitar la asig-
nacion de la misma etiqueta a dos nicleos diferentes o la interrupcion de la continuidad de las etiquetas
dentro del mismo cubo debido a la extension de los nicleos. La Fig. 3.2 muestra un ejemplo de uno de

los cubos segmentados, ilustrando el resultado de este procedimiento.

Fig. 3.2: Ground Truth de segmentacion en 3D para un cubo visualizado en Napari.

Cubo segmentado de la region central de la muestra 2. Cada color representa un niicleo independiente.
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3.3.2 Etapa de clasificacion

Durante esta etapa, se definieron inicialmente las categorias de nucleos a clasificar, estableciendo
cinco clases principales: hepatocitos, células estrelladas, células de Kupffer, células endoteliales y una
categoria "sin clasificar". Esta ultima incluia los colangiocitos y los nucleos presentes en las sinusoides

que no se ajustaban a las clases mencionadas anteriormente.

Para la clasificacion, se utilizaron imdgenes de canales adicionales de las muestras, que incluian DAPI
para los nticleos, F/480 para las células de Kupffer, Desmina para las células estrelladas y Faloidina para
los bordes celulares. Una representacion de estas tinciones en un cubo de la muestra 2 se puede observar

en la Fig. 3.3.

Fig. 3.3: Canales utilizados para clasificar junto con sus tinciones.

A partir de estas imdgenes y mediante la superposicion entre canales, se clasificaron los nicleos en
las cinco categorias establecidas. Este proceso se realiz6 utilizando Napari [14], donde se duplicé el
GT de segmentacion del cubo y se aplicé la opcion de relleno 3D para asignar a cada ntcleo su clase

correspondiente. La Fig. 3.4 muestra uno de los cubos clasificados.
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Fig. 3.4: Ground Truth de clasificacion de niicleos en 3D para un cubo visualizado en Napari.

Cubo clasificado de la region central de la muestra 2. En la imagen, los niicleos estan coloreados de la siguiente
manera: café para los hepatocitos, cian para las células estrelladas, lavanda para las células de Kupffer, morado para

las células endoteliales.

3.3.3 Analisis cuantitativo

Se realiz6 un anélisis cuantitativo de los GT para determinar la cantidad total de nucleos y la distri-
bucidn por clases en los cubos. Este anélisis tenfa como objetivo identificar posibles desbalances en los
datos. Se llevé a cabo un conteo de las clases para cada regién, desglosado por sujeto, como se detalla en
la Tabla 3.2.



Tabla 3.2: Frecuencia de clase por region y muestra.
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Muestra  Region  Hepatocitos C. Estrelladas C. de Kupffer C. Endoteliales Sin Clasificar Total
Pericentral 154 23 12 64 6 259

1 Central 252 18 22 70 0 362
(P30) Periportal 245 19 13 161 131 569
TOTAL 651 60 47 295 137 1190

Pericentral 111 18 8 64 2 203

2 Central 120 9 20 64 0 213
(12S30)  Periportal 89 20 16 161 128 414
TOTAL 320 47 44 289 130 830

Pericentral 119 24 6 67 0 216

3 Central 113 4 18 60 28 223
(8S13)  Periportal 84 40 18 202 0 344
TOTAL 316 68 42 329 28 783

TOTAL 2803

3.4 Discusion

Los resultados del capitulo confirman un evidente desequilibrio de clases tanto a nivel individual

como regional. La muestra 2 se destaca como la mds desbalanceada, mostrando la menor representacion

de la clase Sin Clasificar, como se observa en la Tabla 3.2. Ademas, se revela que la muestra 1 posee la

mayor cantidad de ntcleos, seguida por la muestra 2 y, finalmente, la muestra 3.

El desbalance de clases se concentra en las células estrelladas, las células de Kupffer y la clase Sin

Clasificar para los tres sujetos, mientras que los hepatocitos y células endoteliales son predominantes.

Para entrenar y probar el modelo, se seleccionaron las muestras 1 y 2 para el entrenamiento, y la muestra

3 para la prueba. Esta decision se justifica por la presencia exclusiva de ductos biliares y colangiocitos

en las muestras 1 y 2, aspectos relevantes para el estudio. Ademas, se garantiza una distribucion similar

entre el conjunto de prueba y entrenamiento para las clases de células estrelladas y células de Kupffer.
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Capitulo 4. Implementacion

4.1 Introduccion

En este capitulo, se detalla la implementacién de modelos disefiados especificamente para clasificar
diferentes tipos de nticleos hepdticos. Se han realizado modificaciones en 3D para los modelos ResNet50,

InceptionV3 e Inception-ResNet-v2 utilizando TensorFlow 2.13.1 [20].

Primero se definen los datos que se utilizardn para entrenar, validar y probar los modelos. Luego, se
detallan los pasos del preprocesamiento, y se continda con el procedimiento para la implementacion de
los diferentes prototipos. En la implementacidn, se especifica primero la aumentacion de datos a utilizar
para el entrenamiento de los modelos. A continuacién, se aborda un primer prototipo que realiza la
clasificacion de cinco clases previamente definidas con una base de datos desbalanceada. Posteriormente,
se especifica un nuevo conjunto de entrenamiento para balancear las clases de la base de datos, creando

subconjuntos balanceados para utilizar en modelos binarios.

Se prosigue con la implementacion del segundo prototipo, que realiza una clasificacion multiclase de
cuatro clases, y se contindia con la implementacién de cuatro modelos binarios para cada una de las clases
del segundo prototipo. Finalmente, se describe cémo se obtiene el prototipo final y cdmo serd evaluado

en nuevas muestras, permitiendo analizar su robustez.

4.2 Procedimiento para la implementacion de los modelos de clasificacion.

4.2.1 Definicion conjuntos de entrenamiento, validaciéon y prueba

Como se menciond en el capitulo anterior, las muestras 1 y 2 se asignaron para el entrenamiento de

los modelos, reservando la muestra 3 para las pruebas.

Para las muestras de entrenamiento, se utilizé el 90 % de los nicleos para el proceso de entrenamiento
y el 10 % restante para la validacién del modelo. La muestra 3 se destiné integramente a la fase de prueba.

La distribucion de clases y la cantidad de nicleos empleados en cada conjunto se detallan en la Tabla 4.3.
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Tabla 4.3: Distribucion de clases por conjunto.

Conjunto Clase 1: Hepatocito Clase 2: Estrellada Clase 3: Kupffer Clase 4: Endotelial Clase 5: Sin Clasificar Total

Entrenamiento 870 100 81 534 233 1818
Validacién 101 7 10 50 34 202
Prueba 316 68 42 329 28 783

4.2.2 Preprocesamiento

Para trabajar con las CNN, es crucial aislar los nicleos en el volumen 3D antes de entrenar y clasificar.
Esto evita posibles errores de clasificacion al considerar la imagen completa como una sola clase, lo cual

podria confundir a la red.

Antes de pasar las imdgenes a la red, se aplicé un preprocesamiento a cada cubo obtenido en el
capitulo anterior. Este proceso se dividid en tres bloques. Primero, se normalizé la imagen completa

segln la ecuacién 4.2.1:

: I—1I,;
Normalizar(Imagen) = ——""— (4.2.1)
]maar - ]mm
Donde I es la imagen original, I,,,;;, ¥ Inq: sOn los valores minimo y maximo de intensidad en la
imagen, respectivamente. Esta normalizacién asegura que los valores de intensidad estén en el rango [0,

1], lo que facilita el entrenamiento de la red.

Después de obtener las mascaras de segmentacion, se calcula el centroide de cada nicleo como el
promedio de las coordenadas de los puntos en la mascara. Luego, se crea un cubo de 64x64x64 alrededor
de cada centroide, asegurando que el nucleo esté centrado dentro del cubo. En este proceso, se eliminan
los nucleos que no corresponden a la etiqueta actual dentro del cubo, garantizando asi que cada nucleo

quede aislado. Este procedimiento se ilustra en la Fig. 4.1.
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Fig. 4.1: Diagrama del preprocesamiento utilizado para entrenar las CNN.

4.2.3 Implementacion de los modelos de clasificacion

En este trabajo se implementaron tres CNN sobresalientes en la clasificacion de imédgenes, adaptadas
para trabajar en un contexto tridimensional y sin preentrenamiento. Los modelos seleccionados fueron
ResNet50 [16], InceptionV3 [17] e Inception-ResNet-v2 [18]. Todos los modelos se implementaron uti-
lizando Python 3.9 [19] y TensorFlow 2.13.1 [20]. De estos, se terminé eligiendo uno solo para definir el

modelo final basandonos en sus resultados.

Estas CNN se utilizaron como "backbone"(columna), y solo se modificé la capa final de clasificacion.
En particular, se elimind la dltima capa densa de estos modelos, ya que estaban disefiados para clasificar
1000 clases [16], [17], [18]. Para adaptarlos a nuestras necesidades especificas, se reemplazé esta capa

por un nuevo bloque de clasificacidn.

El nuevo bloque de clasificacién consta de cinco capas secuenciales. En primer lugar, se emplea
una capa de GlobalAveragePooling3D para reducir la dimensionalidad de las caracteristicas extraidas
de la red y convertirlas en un vector de tamafio fijo, facilitando asi el paso a las dltimas capas densas
de clasificacion de forma directa. Luego, se aplica una capa de Flatten para reducir la dimensionalidad

nuevamente, convirtiendo el tensor de caracteristicas a una dimension, con el mismo objetivo que la capa
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anterior. A continuacidn, se utiliza una capa densa con 2048 neuronas, con funcién de activacion Leaky
ReL.U, y una capa de dropout con factor 0.5, para evitar el sobreajuste. Este enfoque previene la reduccién
abrupta de las caracteristicas de la red y, junto con el dropout, ayuda a mitigar el overfitting. Finalmente,
se incluye una capa densa con n neuronas, donde n es el nimero de clases a clasificar. Esta ultima capa
tiene diferentes versiones, ya que se definieron modelos binarios y multiclase para distintos prototipos.
Adicionalmente, para evitar el sobreajuste, se les aplicé a ambas capas densas una regularizaciéon L2 con

valor de 1e~*. Un diagrama simplificado de esto se aprecia en la Fig. 4.2.

Clase 0
Clase 1

BACKBONE| » >

Clase n-1
Clase n

|| Global Average Pooling 3D
! Flatten
- Dense

- Dropout

Fig. 4.2: Diagrama basico de los modelos de clasificacion.

4.2.3.1 Aumentacion de datos

Para entrenar los modelos se utilizaron 5 operaciones para aumentar la cantidad de imdgenes de
entrenamiento. Estas fueron: voltear la imagen en 3D con respecto a cualquiera de sus tres ejes de forma
aleatoria; transponer la imagen en 3D con respecto a cualquiera de sus tres ejes de forma aleatoria;
cambiar el brillo de la imagen utilizando la transformacién gamma de ley de potencia con un rango de
0.8 a 1.2 para los parametros gain y -, aplicados de forma independiente por canal; aplicar un desenfoque
gaussiano aleatorio a la imagen, con un rango de 0 a 1 para o; y afiadir ruido de Poisson aleatorio a la
imagen, con un rango de O a 1. Estas aumentaciones se aplicaron a cada lote de imdgenes durante el
entrenamiento de forma aleatoria, es decir, de 100 imdgenes se les aplican /N aumentaciones, donde N
puede ir de 0 a 5, siendo 5 la aplicacién de todas las aumentaciones y O ninguna. La probabilidad de

que ocurra cada aumentacion es independiente entre si, ya que se realiza de acuerdo a una probabilidad
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aleatoria para cada imagen dentro del lote. Este método de aumentacion es el utilizado en [37].

En la Fig. 4.3 se aprecia un ejemplo de las aumentaciones aplicadas a una imagen de un nucleo de

hepatocito.

Fig. 4.3: Imagen de un nicleo de hepatocito junto con el resultado de las operaciones de aumentacion de datos.

a) Imagen Original, b) Volteada, c¢) Transpuesta, d) Desenfocada, e¢) Con ruido Poisson, f) Modificacion del brillo

4.2.3.2 Primer prototipo de los modelos

Se definié n = 5 en la dltima capa densa para clasificar en las cinco clases mencionadas anteriormente

y se utilizo la funcidn de activacion softmax en la ultima capa densa.

Para los modelos ResNet50, InceptionV3 e Inception-ResNet-v2, se utilizé la funcién de pérdida
de entropia cruzada categdrica para los modelos de clasificacion multiclase, y la funcién de pérdida de
entropia cruzada binaria para los modelos de clasificacion binaria. Se emple6 RMSprop con una tasa de
aprendizaje de 0.0045 y e de 1.0 para mantener la estabilidad del entrenamiento. La tasa de aprendizaje
se redujo un 10 % cada 2 épocas para mejorar la convergencia. Ademads, los modelos fueron entrenados

durante 100 épocas con un tamaio de lote de 100.

4.2.3.3 Nuevo conjunto de entrenamiento

Dado que no fue posible manejar el desbalance de clases, se procedié a balancear el conjunto de
entrenamiento. Se clasificaron el resto de las muestras 1 y 2, enfocandose solo en los nicleos de célu-
las estrelladas, células de Kupffer y células endoteliales. La segmentacion de estas células no se realizo
manualmente; se utilizé una red disponible en el laboratorio. Ademds, se incluyeron otras muestras pre-
viamente clasificadas y segmentadas, obtenidas de la misma forma y del mismo tipo que la muestra 1,
aunque la segmentacion fue realizada con software MT sin correccién manual. Debido al tiempo reque-
rido para preparar un GT del tejido y a la baja proporcion de las clases minoritarias en comparacion con
las mayoritarias, se decidi6 sacrificar algo de precision en la segmentacion para aumentar la cantidad de

datos de entrenamiento y lograr un balance de clases.
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Al definir estos nuevos ntcleos, se encontré que las regiones periportales, especialmente los ductos
biliares que contenian la mayoria de los nicleos de la clase 5, estaban mal segmentados. Por esta razén,

se opto por eliminar esta clase y concentrarse Unicamente en las otras cuatro clases.

A partir de este nuevo conjunto de entrenamiento, se crearon subconjuntos balanceados para diferen-
tes enfoques. Se mantuvieron los nicleos iniciales y se agregaron los niicleos de las nuevas muestras de
forma aleatoria para lograr el balance necesario. Este nuevo conjunto y sus subconjuntos balanceados se

pueden observar en la Tabla 4.4.

Tabla 4.4: Distribucion de clases para el nuevo conjunto de entrenamiento y sus subconjuntos balanceados.

Conjunto Clase 1: Hepatocito Clase 2: Estrellada Clase 3: Kupffer Clase 4: Endotelial Total
Completo 2925 2187 1035 1041 7188

4 Clases 1035 1035 1035 1035 4140
Binario Hepatocito 2925 975 975 975 5850
Binario Estrellada 729 2187 729 729 4374
Binario Kupffer 345 345 1035 345 2070
Binario Endotelial 347 347 347 1041 2082

4.2.3.4 Segundo prototipo de los modelos

Se entrenaron y probaron los tres modelos (ResNet50, InceptionV3 e Inception-ResNet-v2) con el
nuevo conjunto de datos balanceado de 4 clases, ajustando diversas combinaciones de hiperparaimetros
para seleccionar el mejor modelo para cada uno. Se definidé n=4 en la tltima capa densa para clasificar en

las cuatro clases mencionadas anteriormente, y se utiliz6 la funcién de activacion softmax en esta capa.

Para los modelos de clasificaciéon multiclase, se utilizé la funcién de pérdida de entropia cruzada
categorica. En contraste, para los modelos de clasificacion binaria, se empled la funcion de pérdida de
entropia cruzada binaria. Se utiliz6 RMSprop con una tasa de aprendizaje de 0.0045 y € de 1.0 para
mantener la estabilidad del entrenamiento. La tasa de aprendizaje se redujo un 10 % cada 2 épocas para
mejorar la convergencia. Ademads, los modelos fueron entrenados durante 100 épocas con un tamafio de
lote de 100.
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4.2.3.5 Submodelos de clasificacion binaria

Debido al enfoque en el estudio del tejido hepatico y los resultados de los modelos, se opt6 por definir
un modelo binario para los nicleos de hepatocitos. Ademads, se crearon modelos binarios para cada una de
las tres clases restantes con el fin de analizar su comportamiento en este contexto y evaluar si mejorarian

los resultados de la clasificacion de las cuatro clases.

El modelo binario de niicleos de hepatocitos se centra en diferenciar si un niicleo es o no de hepatocito,
considerando una prediccion positiva cuando lo es. Esta misma légica se aplica a los modelos binarios

para nucleos de células estrelladas, de Kupffer y endoteliales.

Para los modelos binarios, se aument6 el dropout de 0.5 al 0.6 en el bloque de clasificaciéon final
y se modificé la funcién de activacion de la dltima capa densa de softmax a sigmoide. El resto de la

configuracion se mantuvo igual para cada uno de los modelos binarios de cada red.

Para todos los modelos, se utiliz6 la funcién de pérdida de entropia cruzada binaria. Se emple6 RMS-
prop con una tasa de aprendizaje de 0.0045 y € de 1.0 para mantener la estabilidad del entrenamiento.
La tasa de aprendizaje se redujo en un 10 % cada 2 épocas para mejorar la convergencia. Ademads, los
modelos fueron entrenados durante 100 épocas con un tamaiio de lote de 100, a excepcién del modelo

binario de nicleos de hepatocitos, que se entrend durante 50 épocas.

4.2.3.6 Prototipo final

Para determinar el prototipo final, se realiz6 una comparacioén exhaustiva entre las tres redes neuro-
nales entrenadas. Primero, se evaluaron los modelos en dos escenarios: clasificacion de cuatro clases y
clasificacion binaria para cada clase especifica. Se seleccion6 el mejor modelo para cada caso, basdndose

en el rendimiento observado durante la evaluacion.

Una vez identificados los modelos 6ptimos para cada tipo de clasificacidn, se implement6 una estra-
tegia combinada para mejorar la precision de las predicciones. En particular, se integraron los modelos
binarios junto con el modelo de cuatro clases. El objetivo de esta integracion es obtener una prediccion
mds sélida y fiable para las cuatro clases. Al combinar los modelos, se busca aprovechar la capacidad de
los modelos binarios para especializarse en cada clase individualmente, mientras que el modelo de cuatro
clases proporciona una visidn global. Esta metodologia permitié mejorar la precision global del sistema

y reducir la incidencia de errores en las predicciones.
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Con este prototipo final, se procedid a evaluar su rendimiento en comparacion con un software de alto

rendimiento como MT. Esto permitié obtener una visién mas amplia de cémo funciona el modelo final.

Finalmente, se realiz6é una evaluacién del prototipo en un caso de estudio particular: la regeneracion
hepética. Se utiliz6é el modelo binario de nidcleos de hepatocitos para predecir en una imagen de un
eje CV-PV previamente clasificada, pero solo de niicleos de hepatocitos. Esta imagen se obtuvo de la
misma forma y es del mismo tipo que la muestra 1. En este caso, se observaron nucleos de hepatocitos
deformados debido a las diferentes etapas del ciclo celular, lo que permiti6 evaluar el rendimiento del

prototipo en un caso de estudio especifico.

4.3 Discusion

Los modelos implementados, junto con el nuevo conjunto de entrenamiento, permiten analizar si
estas redes se adaptan al contexto de clasificacion. También es posible comparar tres niveles de modelos.
Ademas, se evalua el impacto de la cantidad de datos y el balanceo de las clases. Con clases balanceadas,
se minimizan las posibles convergencias locales y los resultados son més sélidos en cuanto a la capacidad

de clasificacion de los modelos.

Cada modelo implementado y el orden en que se aplican, junto con el nuevo conjunto de entrena-
miento, permiten comprender la complejidad y la capacidad de adaptacion de las redes al contexto de
clasificacion de nucleos hepaticos usando solo la imagen de DAPI. También es posible comparar tres
niveles de complejidad de modelos. Paralelamente, se evalia el impacto del balanceo de clases en los di-
ferentes modelos. Con clases balanceadas, se reducen las posibles convergencias locales y los resultados

son mds sélidos en cuanto a la capacidad de clasificacién de los modelos.

Por otro lado, los modelos binarios permiten definir un modelo especializado en nucleos de hepato-
citos, clave para el estudio del tejido hepatico, y proporcionan una comprension mds especifica de coémo
cada modelo lidia con la clasificacion de cada tipo de nicleo. Con esta informacion, es posible definir el
mejor modelo para la clasificacién de nicleos hepéticos en 3D e interpretar los resultados para mejorar

la clasificacion de estos nucleos usando solo la imagen de DAPI.

Con el prototipo final, se puede evaluar el rendimiento del modelo en comparacion con un software
de alto rendimiento como MT. También se evalda el rendimiento del prototipo en un caso de estudio
especifico para verificar su robustez, incluso en una muestra anémala. Esto permite una evaluacién mas

robusta del modelo y su impacto en el laboratorio.
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Capitulo 5. Predicciones y Resultados

5.1 Introduccion

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos para los diferentes prototipos y modelos defini-
dos en el capitulo anterior. Esto incluye las gréficas de pérdida y F1-Score para los modelos multiclase,
asi como las graficas de pérdida y exactitud para los modelos binarios. Ademas, se incluyen las matrices
de confusidn junto con tablas que muestran las métricas de rendimiento para los diferentes casos pre-
sentados. El capitulo finaliza con la definicién del prototipo final y del algoritmo final, y se evalda el
rendimiento del prototipo con el software MT y su comportamiento en una muestra de tejido de regene-

racion hepatica.

5.2 Primer prototipo

Las curvas de pérdida y F1-Score durante el entrenamiento de los tres modelos con el conjunto de
datos desbalanceado se muestran en las Fig. A.1, A.2 'y A.3. A partir de la curva de pérdida de validacion,
se observa que, aproximadamente a las 50 épocas, los tres modelos comienzan a converger en un valor
de pérdida cercano a 1. En la curva de pérdida de entrenamiento, se nota que, pocas épocas después, los
modelos empiezan a dejar de aprender del conjunto de entrenamiento, pero convergen a valores cercanos
a 0. Por otro lado, las curvas de F1-Score muestran que los valores de F1-Score para el entrenamiento
convergen a valores cercanos a 1. Sin embargo, para la curva de validaciéon ResNet50 converge apro-
ximadamente a un F1-Score de 0.6, mientras que InceptionV3 e Inception-ResNet-v2 alcanzan valores
alrededor de 0.7.

Para este primer prototipo se evalu6 el modelo en 783 ntcleos de 5 tipos: 316 de hepatocitos, 68 de
células estrelladas, 42 de células de Kupffer, 329 de células endoteliales y 28 sin clasificar, con el fin de
analizar el rendimiento de los tres modelos. En la Tabla 5.5 se presentan las métricas de calidad obtenidas
en el conjunto de prueba. InceptionV3 obtiene los mejores resultados en Accuracy, F1-Score y Recall, con
valores de 0.7775, 0.7371 y 0.7775, respectivamente. Por otro lado, ResNet50 obtiene el mejor resultado
en Precision con un valor de 0.7834. Finalmente, Inception-ResNet-v2 presenta resultados relativamente
peores, con todas sus métricas rondando el 0.72. Sin embargo, su F1-Score (0.7207) es superior al de

ResNet50 (0.6794), aunque su Precision es menor, con un valor de 0.7569.
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Las matrices de confusion para los tres modelos obtenidas para el primer prototipo con el conjunto
de prueba se aprecian en las Fig. A.4, A.5 y A.6. En estas Fig., se puede apreciar claramente que tanto
los nucleos de hepatocitos como los nucleos de células endoteliales muestran una mayoria de nucleos
correctamente clasificados, especialmente los nicleos de hepatocitos, aunque también con muchos falsos
positivos. En contraste, los nicleos de células estrelladas y células de Kupffer presentan O predicciones
correctas en ResNet50. InceptionV3 e Inception-ResNet-v2 logran solo 3 y 6 predicciones correctas para
nucleos de células estrelladas, respectivamente, y solo Inception-ResNet-v2 reconoce nucleos de células

de Kupffer, aunque solo uno. Para los nticleos sin clasificar, los resultados son similares en las tres redes.

5.2.1 Discusion

Los resultados obtenidos muestran que, aunque las redes convergen de forma correcta, no lo hacen
de manera ideal, ya que la pérdida no tiende a 0 y los valores de F1-Score no son altos. Esto indica
un problema claro en la capacidad de generalizacion de las redes al clasificar nicleos con los cuales no
fueron entrenadas, especialmente para nucleos de células estrelladas, células de Kupffer y nicleos sin
clasificar. Esta baja capacidad de generalizacion puede deberse al gran desbalance entre la cantidad de
estos tipos de nucleos y los nticleos de hepatocitos y células endoteliales. El desbalance puede llevar a
que las redes aprendan a reconocer principalmente los nicleos que estdn en mayor cantidad, mientras
que los nicleos con menor representatividad no se diferencian adecuadamente de los mayoritarios. Esto
explicaria por qué, aunque se tienen todas las métricas de rendimiento por encima de 0.7 en InceptionV3
e Inception-ResNet-v2, la clasificacion de los nucleos minoritarios no es buena. Por ello, un paso légico
a seguir es entrenar estas redes con un conjunto de entrenamiento balanceado entre los diferentes tipos de
nucleos. Este enfoque podria mejorar la capacidad de las redes para reconocer y clasificar correctamente
todos los tipos de nicleos, aumentando asi la precision y la generalizacion del modelo, lo cual se aborda

en el segundo prototipo.

5.3 Segundo prototipo

Las curvas de pérdida y F1-Score durante el entrenamiento de los tres modelos con el nuevo conjunto
de datos balanceado (4 Clases) se aprecian en las Fig. B.1, B.2 y B.3. En las curvas de pérdida de
entrenamiento del segundo prototipo, se observa que los modelos comienzan a dejar de aprender del
conjunto de entrenamiento en una época similar a la del primer prototipo y logrando convergencia similar.

En la curva de pérdida de validacién, aunque las redes atn convergen, la transicién no es tan suave
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como en el primer prototipo. Por otro lado, el F1-Score para el entrenamiento mantiene su convergencia
cercana a 1. Sin embargo, para la validacién, InceptionV3 e Inception-ResNet-v2 muestran una mejora,

alcanzando un F1-Score de aproximadamente 0.8, mientras que ResNet50 se mantiene alrededor de 0.6.

Para este segundo prototipo se evalué el modelo en 755 nicleos de 4 tipos: 316 de hepatocitos, 68
de células estrelladas, 42 de células de Kupffer y 329 de células endoteliales, con el fin de analizar el
rendimiento de los tres modelos. En la Tabla 5.5 se presentan las métricas de calidad obtenidas en el
conjunto de prueba. Se observa que, principalmente, Inception-ResNet-v2 obtiene los mejores resultados
en Accuracy, F1-Score, Recall y Precision con 0.7881, 0.7588, 0.7881 y 0.7391, respectivamente. Com-
parado con los resultados del primer prototipo, este modelo muestra un aumento en todas las métricas
de rendimiento, excepto en Precision, que disminuye en 0.0178. Por otro lado, tanto InceptionV3 como
ResNet50 muestran una disminucion en todas sus métricas de rendimiento en comparacion con el primer
prototipo. InceptionV3 presenta una disminucién moderada, con una reduccién maxima de 0.0676 y mi-
nima de 0.0482, mientras que ResNet50 experimenta una disminucién significativa, con una reduccién

méxima de 0.1708 y minima de 0.1171.

Las matrices de confusién para los tres modelos obtenidas para el segundo prototipo con el conjunto
de prueba se aprecian en las Fig. B.4, B.5 y B.6. De estas tenemos que los tres modelos mantuvieron
la correcta prediccion de la mayoria de los nucleos de hepatocitos. ResNet50 e InceptionV3 tuvieron
una disminucion considerable en la clasificacion correcta de nicleos de células endoteliales, aumentando
los falsos positivos en las demds clases. Por otra parte, Inception-ResNet-v2 mejoré la clasificacion de
estos nucleos. Para los nicleos de células estrelladas, ResNet50 pas6 de 0 a 9, InceptionV3 de 6 a 2, e
Inception-ResNet-v2 se mantuvo igual. En los nicleos de células de Kupffer, ResNet50 aument6 de 0 a

10, InceptionV3 de 0 a 7, e Inception-ResNet-v2 de 1 a 5.

Tabla 5.5: Métricas de calidad para los modelos de clasificaciéon multiclase de niicleos hepaticos.

Meétrica
Modelo ..
Accuracy F1-Score Recall Precision
ResNet50 0.7338 0.6794 0.7338 0.7834
ResNet50 - Balanceado 0.5629 0.5623 0.5629  0.6452
InceptionV3 0.7775 0.7371  0.7775  0.7302
InceptionV3 - Balanceado 0.7099 0.6889  0.7099  0.6848
Inception-ResNet-v2 0.7298 0.7207  0.7298  0.7569

Inception-ResNet-v2 - Balanceado  0.7881 0.7588 0.7881 0.7391
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5.3.1 Discusion

Aunque ResNet50 e InceptionV3 mejoraron en la clasificacion de nicleos de células estrelladas y
células de Kupffer, la pérdida de efectividad en la clasificacién de nicleos de células endoteliales sugie-
re una menor capacidad de diferenciacion entre estos tres tipos de nucleos. En el caso desbalanceado,
la elevada cantidad de datos correctos en nucleos de células endoteliales podria estar sesgada. Esto se
hace més evidente al notar una disminucién del rendimiento de hasta un 0.17 en las métricas de una de
estas dos redes al entrenarlas con el conjunto de datos balanceado. Por otro lado, Inception-ResNet-v2
se benefici6 del balanceo de clases. No solo logré reconocer nucleos de células de Kupffer que antes no
identificaba, sino que también mantuvo la cantidad de nidcleos de hepatocitos y células estrelladas co-
rrectamente clasificados y aument6 significativamente los nicleos de células endoteliales correctamente
clasificados. A diferencia de las otras dos redes, Inception-ResNet-v2 mostré un efecto positivo del ba-
lanceo de clases en la tarea de clasificacion, con todas sus métricas de rendimiento aumentando, excepto
la precision. A pesar de esto, los resultados muestran que, aunque Inception-ResNet-v2 mejord sus mé-
tricas de rendimiento, sigue fallando en la clasificaciéon de nucleos de células estrelladas y células de
Kupffer. La diferencia en los resultados podria deberse a que Inception-ResNet-v2 es una red mucho mas
compleja que InceptionV3 y ResNet50, por lo que el aumento de datos utilizados para entrenar, junto con
el balanceo de clases, resalta esta caracteristica del modelo. Ademas, como se menciond en la seccion
del nuevo conjunto de entrenamiento, el sacrificio en la calidad de la segmentacion podria ser el motivo
por el cual la red no logra clasificar mejor los nicleos minoritarios y sigue teniendo falsos positivos. Por
todo esto, es evidente que, aunque Inception-ResNet-v2 clasifica correctamente los nicleos hepaticos, el
aumento de la cantidad de datos para entrenar seria beneficioso para mejorar el rendimiento en la clasi-
ficacion de estos nicleos. Ademds, si estos estdn correctamente segmentados sin sacrificar calidad en la
segmentacion, se podrian mejorar ain mas los resultados de clasificacion y permitiria discernir si es un

problema de limitaciones de la red o no.

5.4 Modelos Binarios

5.4.1 Modelo Binario de Nucleos de Hepatocitos

Las curvas de pérdida y exactitud binaria para el entrenamiento con el conjunto balanceado de niicleos
de hepatocitos (Binario Hepatocitos) de los modelos ResNet50, InceptionV3 e Inception-ResNet-v2 se
presentan en las Fig. C.1, C.2 y C.3, respectivamente. En estas se observa que, en la curva de pérdida

de entrenamiento, las tres redes alcanzan una convergencia en valores bajos cercanos a 0. Sin embar-
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go, ResNet50 e InceptionV3 dejan de aprender después de aproximadamente 20 épocas, mientras que
Inception-ResNet-v2 continda aprendiendo hasta cerca de 40 épocas. En la curva de validacion, Incep-
tionV3 muestra una convergencia abrupta, mientras que Inception-ResNet-v2 y ResNet50 convergen de
manera mas suave. InceptionV3 e Inception-ResNet-v2 convergen en valores cercanos a 0, mientras que
ResNet50 converge en un valor de pérdida intermedio. En la curva de exactitud binaria, los tres modelos
logran una convergencia en 1 para el entrenamiento. Para la curva de validacidn, se observa que Incep-
tionV3 e Inception-ResNet-v2 alcanzan una exactitud binaria superior a 0.9, siendo Inception-ResNet-v2
la que presenta la mayor exactitud. Por su parte, ResNet50 también muestra una alta exactitud binaria,

pero con un valor ligeramente inferior a 0.9.

Para este modelo binario se evalud su rendimiento con 755 nucleos, distribuidos en 316 clases verda-
deras (1) y 439 clases negativas (0). En la Tabla 5.6 se presentan las métricas de rendimiento para los tres
modelos en el conjunto de prueba. Las tres redes muestran buenos resultados, siendo el peor rendimiento
para ResNet50, con métricas rondando 0.88. InceptionV3 e Inception-ResNet-v2 presentan resultados
similares entre si, pero mejores que ResNet50, con una diferencia de solo 0.1 en sus métricas de ren-
dimiento. Sin embargo, Inception-ResNet-v2 destaca con un Accuracy, F1-Score, Recall y Precision de
0.9563, 0.9564, 0.9563 y 0.9571, respectivamente.

Las matrices de confusion para los tres modelos binarios con el conjunto de prueba se presentan en las
Fig. C.4,C.5y C.6. En estas matrices, se observa que Inception-ResNet-v2 tiene la menor cantidad de FN,
con un total de 10, en comparacion con 25 de InceptionV3 y 30 de ResNet50. Ademas, Inception-ResNet-
v2 cuenta con la mayor cantidad de TP, con 306, frente a 291 de InceptionV3 y 286 de ResNet50. Por
otro lado, InceptionV3 presenta la menor cantidad de FP, con 13, en comparacién con 23 de Inception-
ResNet-v2 y 54 de ResNet50. También muestra la mayor cantidad de TN, con 426, frente a 416 de
Inception-ResNet-v2 y 385 de ResNet50.

5.4.2 Modelo Binario de Nucleos de Células Estrelladas

Las curvas de pérdida y exactitud binaria para el entrenamiento con el conjunto balanceado de nicleos
de células estrelladas (Binario Estrelladas) de los modelos ResNet50, InceptionV3 e Inception-ResNet-
v2 se presentan en las Fig. C.7, C.8 y C.9, respectivamente. En estas Fig., se observa que, en la curva
de pérdida de entrenamiento, las tres redes alcanzan una convergencia en valores bajos cercanos a 0.
Sin embargo, ResNet50 e Inception-ResNet-v2 dejan de aprender después de aproximadamente 80 épo-
cas, mientras que InceptionV3 lo hace a las 40 épocas. En la curva de validacion, InceptionV3 muestra

convergencia, pero con posible sobre ajuste después de la época 20, mientras que Inception-ResNet-v2 y
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ResNet50 convergen de manera mds suave. InceptionV3 y ResNet50 convergen en valores cercanos a 0.7,
mientras que Inception-ResNet-v2 converge en un valor de pérdida intermedio, aproximadamente 0.5. En
la curva de exactitud binaria, los tres modelos logran una convergencia en 1 para el entrenamiento. Para
la curva de validacidn, se observa que las tres redes alcanzan una exactitud binaria de aproximadamente
0.8.

Para este modelo binario se evalué su rendimiento con 755 nucleos, de los cuales 68 pertenecen a
la clase verdadera (1) y 687 a la clase negativa (0). En la Tabla 5.6 se pueden apreciar las métricas de
rendimiento para los tres modelos en el conjunto de prueba. Los resultados son muy notorios, donde
Inception-ResNet-v2 supera tanto a ResNet50 como a InceptionV3 en Accuracy, F1-Score y Recall con
un 0.6358, 0.7135 y 0.6358, respectivamente, solo teniendo una precision menor a ResNet50 con un
0.8880 frente a un 0.9101. Por otra parte, ResNet50 en el resto de métricas presenta resultados paupérri-
mos, menores a 0.4, mientras InceptionV3 muestra resultados menores a Inception-ResNet-v2 con una

diferencia minima de 0.0092 en Precisién y aproximadamente 0.1 en las demds métricas.

Las matrices de confusion para los tres modelos binarios evaluados con el conjunto de prueba se
presentan en las Fig. C.10, C.11 y C.12. De estas matrices se observa un comportamiento similar entre
InceptionV3 e Inception-ResNet-v2, ambos con 50 TP y 18 FN. En contraste, ResNet50 presenta 66 TP
y solo 2 FN. Sin embargo, ResNet50 también muestra la mayor cantidad de FP con 510, comparado con
325 en InceptionV3 e Inception-ResNet-v2 con 257. Finalmente, Inception-ResNet-v2 destaca por tener

la mayor cantidad de TN con 430, frente a 362 en InceptionV3 y 177 en ResNet50.

5.4.3 Modelo Binario de Nucleos de Células de Kupffer

Las curvas de pérdida y exactitud binaria para el entrenamiento con el conjunto balanceado de nicleos
de células de Kupffer (Binario Kupffer) de los modelos ResNet50, InceptionV3 e Inception-ResNet-v2
se presentan en las Fig. C.13, C.14 y C.15, respectivamente. En estas Fig., se observa que, en la curva
de pérdida de entrenamiento, las tres redes alcanzan una convergencia en valores bajos cercanos a 0. Sin
embargo, ResNet50 e Inception-ResNet-v2 dejan de aprender después de aproximadamente 80 €pocas,
mientras que InceptionV3 lo hace a las 60 épocas. En la curva de validacidn, se muestra una convergencia
suave, pero con un pico en la pérdida cerca de la época 20. Los tres modelos convergen a valores cercanos
a 1 en la curva de exactitud binaria de entrenamiento. Para la curva de validacién, ResNet50 e Inception-
ResNet-v2 alcanzan una exactitud binaria de aproximadamente 0.6, mientras que InceptionV3 alcanza

una exactitud binaria cercana a 0.8.
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Para este modelo binario se evalu6 su rendimiento con 755 nicleos, de los cuales 42 pertenecen a la
clase verdadera (1) y 713 a la clase negativa (0). En la Tabla 5.6 se pueden apreciar las métricas de rendi-
miento para los tres modelos en el conjunto de prueba. Se observa una situacion similar al modelo binario
de nucleos de células estrelladas, donde Inception-ResNet-v2 supera a ResNet50 e InceptionV3 en Ac-
curacy, F1-Score y Recall, con 0.6821, 0.7682 y 0.6821, respectivamente. En esta ocasion, InceptionV3
supera en Precision a Inception-ResNet-v2 con 0.9268 versus 0.9222. ResNet50 presenta nuevamente
resultados paupérrimos, con Accuracy y Recall por debajo de 0.5 y un F1-Score de 0.5355, destacan-
do tnicamente en Precision con 0.9094. Por otra parte, InceptionV3 muestra un rendimiento bajo en

Accuracy y Recall con valores menores a 0.5 y un F1-Score de 0.6063.

Las matrices de confusion para los tres modelos binarios con el conjunto de prueba se presentan
en las Fig. C.16, C.17 y C.18. Estas muestran que InceptionV3 tiene el mayor nimero de verdaderos
positivos (TP) con 30 y el menor nimero de falsos negativos (FN) con 8, en comparacién con 27 TP
y 15 FN para Inception-ResNet-v2, y 12 TP y 30 FN para ResNet50, respectivamente. Por otro lado,
Inception-ResNet-v2 presenta la mayor cantidad de verdaderos negativos (TIN) y la menor cantidad de
falsos positivos (FP), con 488 y 225, respectivamente, frente a 334 TN y 379 FP para InceptionV3, y 282
TN y 431 FP para ResNet50.

5.4.4 Modelo Binario de Nucleos de Células Endoteliales

Las curvas de pérdida y exactitud binaria para el entrenamiento con el conjunto balanceado de nu-
cleos de células endoteliales (Binario Endoteliales) de los modelos ResNet50, InceptionV3 e Inception-
ResNet-v2 se presentan en las Fig. C.19, C.20 y C.21, respectivamente. En estas Fig., se observa que, en
la curva de pérdida de entrenamiento, las tres redes alcanzan una convergencia en valores bajos cercanos
a 0. Sin embargo, ResNet50 e Inception-ResNet-v2 dejan de aprender después de aproximadamente 80
épocas, mientras que InceptionV3 lo hace a las 60 épocas. En la curva de validacion, ResNet50 muestra
una convergencia rdpida y cercana a 1, InceptionV3 alcanza una convergencia cercana a 0.8, e Inception-
ResNet-v2 presenta una convergencia mds suave, cercana a 0.6. Para la curva de exactitud binaria, las
tres redes logran una convergencia cercana a 1 en el entrenamiento. En la curva de validacion, ResNet50
alcanza una exactitud cercana a (.5, InceptionV3 se acerca a 0.7, e Inception-ResNet-v2 alcanza aproxi-

madamente 0.8.

Para este modelo binario se evalué su rendimiento con 755 ntcleos, de los cuales 329 pertenecen
a la clase verdadera (1) y 426 a la clase negativa (0). En la Tabla 5.6 se pueden apreciar las métricas

de rendimiento para los tres modelos en el conjunto de prueba. De esta tabla, podemos observar que
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Inception-ResNet-v2 obtiene las mejores métricas de rendimiento con un Accuracy de 0.7881, un F1-
Score de 0.7869, un Recall de 0.7881 y una Precision de 0.8285. Por otra parte, ResNet50 obtiene los
peores resultados con todas sus métricas rondando 0.6, a excepcion de Precision con un 0.6847, mientras

que InceptionV3 tiene sus métricas aproximadamente 0.4 por debajo de Inception-ResNet-v2.

Las matrices de confusion para los tres modelos binarios con el conjunto de prueba se pueden apreciar
en las Fig. C.22, C.23 y C.24. De donde podemos apreciar como Inception-ResNet-v2 cuenta con la
menor cantidad de FN y de FP, ademas de la mayor cantidad de TN y TP, esto con 19, 141, 285 y 310,
respectivamente. Esto, versus 21, 175, 251 y 308 de Inceptionv3, y 42, 254, 172 y 287 de ResNet50,

respectivamente.

Tabla 5.6: Métricas de calidad para los diferentes modelos de clasificacién de binaria de niicleos hepaticos

en el conjunto de prueba.

Tipo de Modelo Binario Modelo Métrica .
Accuracy FI1-Score Recall Precision
Hepatocitos-Otros ResNet50 0.8887 0.8892 0.8887  0.8915
Hepatocitos-Otros InceptionV3 0.9497 0.9495 0.9497  0.9499
Hepatocitos-Otros Inception-ResNet-v2  0.9563 0.9564 0.9563 0.9571
Estrelladas-Otros ResNet50 0.3218 0.3904 0.3218 0.9101
Estrelladas-Otros InceptionV3 0.5457 0.6377 0.5457 0.8788
Estrelladas-Otros Inception-ResNet-v2  0.6358 0.7135 0.6358 0.8880
Kupffer-Otros ResNet50 0.4132 0.5355 04132  0.9094
Kupffer-Otros InceptionV3 0.4874 0.6063 0.4874  0.9268
Kupffer-Otros Inception-ResNet-v2  0.6821 0.7682 0.6821 0.9222
Endoteliales-Otros ResNet50 0.6079 0.5901 0.6079  0.6847
Endoteliales-Otros InceptionV3 0.7404 0.7364  0.7404  0.7985

Endoteliales-Otros Inception-ResNet-v2  0.7881 0.7869 0.7881  0.8285

5.4.5 Discusion

No fue sorpresa encontrar resultados similares a los obtenidos en el segundo prototipo al evaluar los
modelos binarios para los cuatro tipos de nticleos de estas redes. Inception-ResNet-v2 supera amplia-
mente el rendimiento de InceptionV3 y ResNet50 para los cuatro tipos de nicleos. Aunque en algunos
casos tuvo una menor cantidad de TP y/o FP/FN, la diferencia era minima. Inception-ResNet-v2 no

solo presentaba mejores métricas de rendimiento, sino que el rendimiento global observado en las ma-
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trices de confusion y la relacién TP/TN/FP/FN era mucho mejor. Este resultado era esperable, ya que,
como se menciond, Inception-ResNet-v2 es una red mds compleja y, por lo tanto, es capaz de captar
diferencias mas sutiles entre las diferentes clases en un conjunto de datos un poco mds grande, lo que
segun los resultados no lograron captar ResNet50 e InceptionV3. Si bien estos modelos también podrian
haberse visto afectados por el sacrificio de calidad de segmentacion, en caso de aumentar més los da-
tos y mejorar la segmentacion, las tres redes se verian beneficiadas. Sin embargo, claramente lo haria
maés Inception-ResNet-v2, ya que mostré una amplia mejoria con los ajustes aplicados. En conclusion,
Inception-ResNet-v2 ha demostrado ser la red més eficaz para la clasificacién de nticleos de células he-
paticas, superando a InceptionV3 y ResNet50 en métricas clave como Accuracy, F1-Score y Recall. Su
capacidad para manejar un conjunto de datos mas grande y balanceado resalta su superioridad en compa-
racion con las otras redes. Para mejorar atin mds el rendimiento de la clasificacion, seria ideal aumentar
la cantidad de datos de entrenamiento y mejorar la calidad de la segmentacion, lo que beneficiaria es-
pecialmente a Inception-ResNet-v2 debido a su complejidad y capacidad de capturar diferencias mds

sutiles.

5.5 Prototipo final

Basandose en los resultados obtenidos con los modelos ResNet50, InceptionV3 e Inception-ResNet-
v2 para la clasificacion de 4 clases y los modelos binarios, se observa claramente la predominancia de
Inception-ResNet-v2 en ambos casos. Por lo tanto, para definir los modelos del prototipo final, se eligie-
ron modelos con este backbone. Se utilizaron tanto los modelos binarios de Inception-ResNet-v2 para
las 4 clases como el modelo de clasificacion de cuatro clases con el mismo backbone para optimizar las
predicciones. Adicionalmente, para una mayor comparacion y flexibilidad, se desarrollé un modelo que
combina las predicciones de los modelos binarios en el siguiente orden: primero el modelo de células de
Kupffer, luego el de células estrelladas, seguido del de células endoteliales, y finalmente el de hepatocitos.

En este enfoque, se integran las predicciones de cada modelo de manera secuencial.

La optimizacién se llevd a cabo utilizando condicionales, con base en las predicciones del modelo
base, que corresponde al modelo de clasificacion de 4 clases con backbone de Inception-ResNet-v2.
Ademads, se utilizaron los modelos binarios con backbone de Inception-ResNet-v2 para los cuatro tipos

de nicleos. Todos estos modelos ya fueron entrenados y testeados en las secciones anteriores.

La légica de optimizacidn se dividié en dos etapas:

1. Primera etapa: Si el modelo base clasifica el nicleo como nticleo de hepatocito, célula estrellada
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o célula de Kupffer y el modelo binario de nicleos de células endoteliales clasifica ese mismo
ndcleo como nucleo de célula endotelial, entonces se utilizan los modelos binarios de nucleos de
hepatocitos, células estrelladas o células de Kupffer, dependiendo del tipo de nicleo predicho por
el modelo base. Si la prediccion de estos es negativa, se asigna a este nicleo como nucleo de célula

endotelial. Esto se hace para eliminar los FN de nucleos de células estrelladas.

2. Segunda etapa: Después de la primera etapa, se revisan los nucleos clasificados como nicleos de
hepatocitos utilizando los cuatro modelos binarios como condicionales. Si el modelo binario de
nucleos de células estrelladas predice el nicleo de forma positiva y el resto de modelos de forma
negativa, se asigna este nicleo como nucleo de célula estrellada. Luego se realiza lo mismo con el
modelo binario de nucleos de células de Kupffer, donde si este tiene una prediccion positiva y el
resto de modelos binarios una prediccién negativa, se asigna este nicleo como ntcleo de célula de

Kupffer. Esto se hace para eliminar los FN de estos dos tipos de nicleos.

Con esta l6gica de optimizacion, se busca mejorar la clasificacion de nucleos de células hepdticas, al

mismo tiempo que se minimiza la cantidad de FP para los nucleos de hepatocitos.

En la Fig. D.1 se puede apreciar la matriz de confusién obtenida al realizar esta optimizacién, y en
la Fig. D.2 se puede apreciar la matriz de confusion obtenida de esta combinacion de modelos binarios.
En estas se puede apreciar como para el modelo optimizado se eliminan la mayor parte de los FP de los
nucleos de hepatocito y disminuyendo al mismo tiempo los FN de los niicleos de células endoteliales,
pero a costa de perder TP de niucleos de hepatocitos. Por otra parte, la combinacion de los modelos
binarios, permite dar una idea de como se llega a estos resultados, ya que son bastante similares. En
la Tabla 5.7 se puede observar la comparacion entre el modelo base, el optimizado, y la combinacion
de los modelos binarios. En esta tabla podemos observar como tanto la combinacién de los modelos
binarios como el modelo optimizado obtienen mejores resultados a nivel de métricas de rendimiento que
el modelo base, donde los modelos binarios tiene los mejores resultados para Accuracy con un 0.8132,
Recall con un 0.8132 y Precision con un 0.7812, mientras el modelo optimizado tiene el mejor F1-Score
con 0.7786, con una diferencia solo del 0.0001 con los modelos binarios combinados, pero una diferencia

minima igual en el resto de métricas con este modelo.
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Tabla 5.7: Métricas de calidad para las diferentes clasificaciones finales en el conjunto de prueba.

Métrica
Modelo
Accuracy F1-Score Recall Precision
Modelo 4 Clases 0.7881 0.7588 0.7881  0.7391
Modelo 4 Clases Optimizado 0.8066 0.7786 0.8066  0.7670

Modelos Binarios Combinados  0.8132 0.7785 0.8132 0.7812

El algoritmo final que incluye tanto el preprocesamiento como la prediccion se aprecia en la 5.1
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Fig. 5.1: Algoritmo final de la clasificacién de nicleos hepaticos.

En cian se aprecia la seccion de preprocesamiento de los nicleos con respecto a la imagen de DAPI y la mascara de
segmentacion de la misma, y en verde se aprecia la seccion de clasificacion con los diferentes modelos y las

clasificaciones que da como resultado la seccion.

5.5.1 Discusion

Al optimizar el modelo base utilizando los modelos binarios, se logré eliminar la mayoria de los fal-
sos positivos en la clasificacion de nucleos de hepatocitos, aunque se produjo una ligera pérdida en la
cantidad de verdaderos positivos. Esto se debe a que, como se observé en secciones anteriores, aunque
los modelos binarios muestran un rendimiento excelente para los niicleos de hepatocitos y un buen ren-
dimiento para los nicleos de células endoteliales, el rendimiento para los otros tipos de nicleos, aunque
aceptable, no es 6ptimo. Como resultado, se pierden algunas predicciones correctas en favor de mejorar
la clasificacion de otros tipos. A pesar de que la diferencia en las métricas entre el modelo base y el mo-
delo optimizado no es grande, las matrices de confusién proporcionan una visién mas amplia y detallada

de la mejora, que es considerable. La combinacién de los modelos binarios muestra una pequeiia diferen-
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cia en comparacion con el modelo optimizado. Aunque parece que la combinacién de modelos binarios
ofrece mejores resultados, esto se debe en parte a la cantidad de nicleos presentes en las clases mayo-
ritarias. Con base en estas observaciones, se decidié que el modelo final incorporard tres componentes:
la prediccion del modelo base, el modelo optimizado con los modelos binarios, y una combinacién de
las predicciones de los modelos binarios. Esta estrategia permitird evaluar el impacto de cada enfoque
y seleccionar la mejor prediccion posible. La motivacion para esta estrategia se abordard en el préximo
capitulo. Ademds, los resultados individuales de cada modelo binario estaran disponibles para acceso si
es necesario. Aunque, con las consideraciones ya mencionadas en secciones anteriores, se podria llegar

a una tUnica salida robusta, lo cual requeriria una evaluacién adicional.

5.6 Comparacion con MotionTracking

Utilizando una muestra obtenida de la misma forma que el resto de muestras de la zona central de un
sujeto del mismo tipo que la muestra 1, pero no utilizada para el entrenamiento, validacion o prueba de los
modelos, se clasific la misma con MT y con los modelos del prototipo final, ambos utilizando la misma
segmentacion. Esta muestra contaba con 171 nicleos de hepatocitos, 27 nicleos de células estrelladas, 18
nidcleos de células de Kupffer y 55 nicleos de células endoteliales. En la Fig. D.3 se aprecia una matriz
de confusién obtenida con el GT de la muestra y la prediccion de MT. En la Fig. D.4 se aprecia la matriz
de confusién obtenida con el modelo de 4 clases final (Inception-ResNet-v2), en la Fig. D.5 se aprecia
la matriz de confusién obtenida con el modelo optimizado, y en la Fig. D.6 se puede apreciar la matriz
de confusién obtenida de esta combinaciéon de modelos binarios. En la Tabla 5.8 se puede apreciar una

comparacion de estas tres clasificaciones con métricas de rendimiento.

Los resultados muestran que las tres predicciones entregadas por el algoritmo final definido son mejo-
res que las obtenidas con MT. El modelo base tiene un F1-Score de 0.7483, el modelo optimizado 0.7712
y la combinacién de los modelos binarios 0.7541, comparados con 0.7157 de MT. Aunque la diferencia
en el F1-Score es pequefia, la mejora es considerable. Para el algoritmo final, se aprecia un aumento en
las predicciones correctas de nicleos de hepatocitos, pasando de un 74 % de predicciones correctas a un
92 %-96 %. Aunque MT tiene menos FP en esta clase, genera mds FP en las otras clases, clasificando
incorrectamente nucleos de células estrelladas, células de Kupffer y células endoteliales como hepato-
citos. En los nucleos de células estrelladas, la diferencia es considerable, con el algoritmo clasificando
correctamente seis veces mas estos niicleos como minimo. En los nicleos de células de Kupffer, la cla-
sificacion correcta es similar, pero MT genera falsos positivos de nicleos de hepatocitos, mientras que

el algoritmo no. La clase donde no hubo mejora fue en los nicleos de células endoteliales, ya que MT
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supera los resultados del algoritmo.

Tabla 5.8: Métricas de calidad para las diferentes clasificaciones en la muestra nueva.

Métrica
Modelo ..
Accuracy F1-Score Recall Precision
Motion Tracking 0.6926 0.7157 0.6926 0.7786
Modelo 4 Clases 0.7592 0.7483  0.7592 0.7634

Modelo 4 Clases Optimizado 0.7592 0.7712  0.7592  0.7921
Modelos Binarios Combinados  0.7518 0.7541 0.7518 0.7745

5.6.1 Discusion

Los resultados muestran una mejora en comparacion con el software MT. Sin embargo, MT sigue
obteniendo mads clasificaciones correctas para los nicleos de células endoteliales. Esto se debe a que,
como se menciond en capitulos anteriores, MT utiliza imidgenes adicionales a la imagen de DAPI, co-
mo FLK1 y Faloidina. La Faloidina marca las paredes celulares, mientras que FLK1 estd relacionado
con los sinusoides. Estas imdgenes proporcionan caracteristicas basadas en la intensidad en diferentes
distancias dentro del nicleo, lo que facilita la clasificacion precisa de células endoteliales. A pesar de
que el modelo propuesto en esta memoria no cuenta con imagenes adicionales y utiliza datos de menor
calidad, es decir, con segmentaciones no ideales, ha logrado resultados comparables e incluso superiores
a los del software MT. Esto sugiere que, con un aumento en la cantidad de datos y una mejor calidad de
segmentacion, el algoritmo podria superar al software MT en la clasificacién de nicleos de células endo-
teliales, que es la unica categoria en la que MT muestra superioridad. Por lo tanto, es crucial considerar

las recomendaciones ya mencionadas en secciones anteriores para maximizar el rendimiento del modelo.

5.7 Muestra de regeneracion hepatica

Como se menciond en el capitulo anterior, esta muestra fue obtenida de la misma manera que el resto
de las imagenes utilizadas en esta memoria y corresponde al mismo tipo que la muestra 1. Se utilizé
el modelo binario para la clasificacién de nucleos de hepatocitos en esta muestra, utilizando la version
final del modelo con Inception-ResNet-v2 como backbone. Los resultados de esta prueba en la muestra
de regeneracion hepdtica se detallan en la Tabla 5.9. En esta, podemos apreciar que de 3957 nucleos de

hepatocitos, ya sean normales o se encuentren en mitosis, se clasificaron de forma correcta 3581, lo que



62

equivaldria a un 90 % de los nucleos correctamente clasificados. De los nicleos de hepatocitos norma-
les, se clasificaron de forma correcta 3469 de 3754, equivalente a un 92 % de los niicleos correctamente
clasificados. Ademas, en los nicleos de hepatocitos en mitosis se aprecia la correcta clasificacion de la
mayoria de nicleos en mitosis, principalmente en citocinesis, metafase y profase, destacando la citoci-
nesis. No obstante, en los niicleos en anafase se clasificaron correctamente una cantidad considerable de

nucleos, pero menos que los clasificados de forma errénea.

Tabla 5.9: Rendimiento por predicciones positivas y negativas del modelo binario de niicleos de hepatocitos

en la muestra de regeneracion hepatica.

Tipo de Hepatocito
Modelo Normal Profase Metafase Anatelofase Citocinesis Total
+ -+ - + - + - + - + -

Binario Hepatocitos 3469 285 5 2 14 9 56 76 37 4 3581 376

5.7.1 Discusion

En esta dltima prueba se lograron resultados robustos, con la correcta clasificaciéon del 90 % de los
nucleos de hepatocitos y la mayoria de los nicleos de hepatocitos en mitosis. Aunque los resultados
obtenidos en esta prueba podrian ser considerados contra intuitivos, permiten denotar la robustez del
modelo. Esto se debe a que el modelo no solo se enfoca principalmente en la forma geométrica de los
nucleos, sino también en la informacién proporcionada por los pixeles de intensidad del nicleo. Esto
explicaria por qué, incluso cuando la forma de los nicleos de hepatocitos es diferente a la de un nicleo
en estado normal, es capaz de clasificar correctamente este tipo de nucleos. Por otra parte, el rendimiento
en los nucleos en anatelofase podria explicarse por las formas extremas que adoptan a lo largo de esta
etapa de la mitosis, lo que a su vez también cambia la concentracion de las intensidades dentro de estos
nucleos, dificultando que el modelo clasifique correctamente algunos de ellos en esta etapa. Sin embargo,
los resultados obtenidos en este tipo de nticleos son alentadores, ya que indican que, si se entrenara el
modelo con mds nicleos, se podria generar un modelo que clasifique de manera casi ideal tanto ndcleos
de hepatocitos normales como en mitosis. Esto otorgaria una gran robustez al modelo, permitiendo su
uso tanto en muestras de tejido comiin como en muestras de tejido anémalo, como en la regeneracion

hepdtica.
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5.8 Discusion

Los resultados obtenidos de los primeros y segundos prototipos, junto con los modelos binarios, in-
dican que, debido al significativo desbalance de clases, las matrices de confusién del caso desbalanceado
muestran una ausencia de falsos positivos para las clases minoritarias. En cambio, los modelos tienden a
concentrarse en nucleos de hepatocitos y células endoteliales. A pesar de que los nucleos no clasificados
tienen mas datos de entrenamiento en comparacion con los nicleos de células estrelladas y células de
Kupffer, la baja cantidad de predicciones correctas para estos ultimos sugiere un sesgo hacia los nicleos
de hepatocitos y células endoteliales en el primer prototipo. Ademas, los pequefios sobreajustes observa-
dos en algunos de los modelos entrenados podrian ser mitigados facilmente mediante un aumento en la

cantidad de datos de entrenamiento.

Con todo lo discutido, es correcto asumir que las redes presentan un problema de generalizacion, es-
pecialmente para los nicleos de células estrelladas y células de Kupffer. Aunque, a pesar del balanceo de
clases, los modelos logran més predicciones correctas para estos nicleos, la proporcién de predicciones
correctas respecto al total de nicleos de estas clases sigue siendo alta. Esto puede deberse a la simili-
tud entre los nucleos de células estrelladas, células de Kupffer y células endoteliales. No obstante, estos
resultados también confirman que, aunque el algoritmo tiene fallas, presenta una robustez considerable
y obtiene resultados comparables e incluso superiores a los de un software de alto rendimiento como
MT. Ademads, los resultados en la muestra de regeneracion hepética refuerzan esta robustez, al clasificar
correctamente el 90 % de los nucleos en un tejido con una morfologia diferente. Esto sugiere que, si el
algoritmo se entrena con mas muestras y/o muestras de regeneracion hepatica, podria clasificar 6ptima-
mente este tipo de muestras al igual que las muestras normales, lo cual es importante para el estudio de

estos tejidos.
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Capitulo 6. Conclusiones

6.1 Discusion

La base de datos utilizada, aunque desbalanceada, revel6 la incapacidad de los modelos para recono-
cer adecuadamente los nucleos de células estrelladas, células de Kupffer y nicleos no clasificados. Este
problema se confirmé al balancear las clases, mostrando que, aunque algunos nicleos de células estrella-
das y células de Kupffer se clasificaron correctamente, su nimero era muy reducido en comparacion con
el total. Los resultados de los modelos binarios también corroboraron esta deficiencia, ya que, aunque

clasificaron una gran cantidad de estos nicleos, presentaron muchos falsos positivos.

A pesar de que el algoritmo disefiado mostré resultados comparables e incluso superiores en algunos
casos respecto al software de alto rendimiento MT, se observé una deficiencia en la clasificacion de
ciertos tipos de nucleos. Este problema puede estar relacionado tanto con las limitaciones de las redes
utilizadas como con la calidad de la base de datos. La exclusividad en el uso de la imagen de DAPI
y la clasificacién nicleo a nucleo se centra tinicamente en la morfologia del nucleo y la intensidad de
pixeles, sin tener en cuenta la relacion espacial entre los nicleos y su interaccion con otras estructuras
bioldgicas en el tejido. Esta limitacion afecta la capacidad de las redes para distinguir adecuadamente

entre los distintos tipos de nucleos.

El modelo optimizado del prototipo final, definido mediante la combinacién de los mejores modelos,
logré mejorar considerablemente la eficiencia. Aunque el modelo optimizado superd al modelo base en
términos generales, se observo una ligera pérdida en la precision de la prediccion de los hepatocitos. Esta
pérdida se atribuye a una deficiencia en la correcta clasificacion de los nucleos de clases minoritarias,
lo cual afecta la capacidad del modelo para identificar correctamente los hepatocitos mientras se busca

reducir los falsos positivos en esta clase y otras.

Al comparar el algoritmo final con la clasificacion de MT, se encontraron resultados similares e
incluso mejores en ciertos tipos de nucleos, excepto en los nicleos endoteliales, donde la clasificacion
fue inferior, aunque aceptable. Esta inferioridad se debe a que MT utiliza canales adicionales como
FLK1 y Faloidina para calcular la intensidad en diferentes distancias dentro del nicleo. La falta de estas

imagenes en el modelo propuesto puede afectar la calidad de la clasificacion.

Este enfoque se alinea con los objetivos del laboratorio de reducir el uso de inmunomarcadores me-
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diante técnicas de DL. La introduccién de imagenes generadas con técnicas de DL generativo [38] o la
implementacién de un preprocesamiento mds especifico podrian mejorar la calidad de la clasificacion.
Los resultados prometedores en la muestra de tejido hepético en regeneracién demuestran la robustez del
modelo, sugiriendo que tiene una alta capacidad para diferenciar entre nicleos hepéaticos normales y en

mitosis.

Con base en estos resultados, se puede concluir que el modelo posee una robustez considerable. Si se
consideran las recomendaciones de mejorar la segmentacion y aumentar el conjunto de datos, es probable
que se obtengan resultados 6ptimos no solo en tejidos normales, sino también en tejidos andmalos como
los de regeneracion hepética. Ademas, el modelo tiene el potencial de clasificar correctamente no solo los
hepatocitos en estos contextos, sino también los cuatro tipos de nucleos trabajados en esta memoria, con
la posibilidad de expandir gradualmente a mas tipos de nucleos a medida que se incremente el conjunto

de datos.

6.2 Conclusiones

En esta memoria se abordé de manera exhaustiva la clasificaciéon de imagenes de nicleos hepaticos
en 3D mediante la implementacion de técnicas avanzadas de DL. El objetivo fue mejorar la clasificacion
de los diferentes tipos de nucleos celulares presentes en el tejido hepdtico. Para ello, se adaptaron y
evaluaron modelos de CNN de vanguardia en clasificacién de imédgenes, como ResNet50, InceptionV3 e
Inception-ResNet-v2, ajustdndolos al contexto especifico de la clasificacién de nicleos en 3D. De esto se

obtuvieron cuatro grandes resultados:

1. Un algoritmo robusto capaz de clasificar diferentes tipos de nicleos en 3D presentes en el tejido
hepético, con un rendimiento igual o superior al de un software de alto rendimiento como MT

utilizando solo la imagen de DAPIL.

2. Un modelo robusto capaz de clasificar de forma casi ideal los niicleos de hepatocitos en 3D, tanto

normales como en mitosis, en una muestra de regeneracion hepética utilizando solo la imagen de
DAPI.

3. Los modelos generados destacan la efectividad del DL para esta tarea y sugieren que el rendimiento
de los modelos puede mejorar ain més con el incremento de la cantidad de datos y una mejora en

la segmentacién de los nucleos.
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4. Los modelos presentan una deficiencia en la clasificacion de nicleos de células estrelladas y células
de Kupffer.

Estos hallazgos no solo subrayan la eficacia del DL en la tarea de clasificaciéon de nucleos hepati-
cos en imdgenes en 3D, sino que también ofrecen un camino a seguir para superar las deficiencias de
los modelos. Ademads, sugieren que aumentando la cantidad de datos y mejorando la segmentacion, el
rendimiento de estos modelos podria seguir mejorando, logrando resultados ideales. Esta perspectiva es
muy alentadora, especialmente en el contexto del andlisis de tejidos hepaticos anémalos. Por otro lado,
este algoritmo permitird avanzar en los objetivos del laboratorio al reducir la cantidad de inmunomar-
cadores necesarios para lograr una clasificacién precisa. Sin estos inmunomarcadores, el software MT
muestra resultados no optimos. Por lo tanto, serd posible redirigir estos inmunomarcadores hacia el es-
tudio de otras estructuras dentro del tejido hepatico, lo cual es crucial debido a la complejidad del tejido
y las limitaciones en el ndimero de tinciones que se pueden aplicar sin comprometer la calidad de las

imagenes.

6.3 Trabajos Futuros

Dado los resultados obtenidos y las conclusiones derivadas, es claro cudl deberia ser uno de los
principales enfoques para futuras mejoras. Aunque los nucleos utilizados para balancear el conjunto de
datos no estaban perfectamente segmentados, incluian la mayor parte de la informacién relevante, aunque
no en todos los casos. Por lo tanto, seria beneficioso generar un conjunto de datos balanceado mucho

mayor y bien segmentado para confirmar estas suposiciones.

Uno de los enfoques considerados para mejorar la clasificacion del algoritmo implementado es la
adicion de grafos. Al realizar la clasificacion con el algoritmo, se podria utilizar una Red Neuronal de
Grafos (GNN) para obtener relaciones espaciales o de distribucion de los diferentes nucleos respecto a la

imagen completa. Esto permitiria refinar la clasificacion de los nucleos [39] [40] [41].

Otro enfoque con gran potencial es el uso de redes que aprovechan la imagen completa, como es
el caso de la U-Net. Por ejemplo, Hover-Net [42] no realiza la clasificacién nicleo a nicleo como el
algoritmo implementado, sino que utiliza el enfoque de encoder-decoder de U-Net [43] para analizar la
imagen completa. Esto le permite considerar la relacion entre los diferentes nucleos y estructuras en la
imagen. Este enfoque es prometedor porque, al igual que MT, considera multiples canales y la relacién

de los nucleos con el entorno, aunque deberia adaptarse al contexto 3D.
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Un tercer enfoque seria cambiar las redes utilizadas, combinando la capacidad de U-Net para obtener
informacion global de la imagen con una GNN para obtener relaciones espaciales o de distribucion de
los nicleos en la imagen completa. Esta combinacién podria generar un enfoque muy prometedor para

mejorar la clasificacién de nucleos [39].

Aunque el uso de grafos con una GNN es prometedor, tiene limitaciones, ya que son bastante com-

plejos de manejar en comparacion con las CNN, y el desafio se amplia al contexto 3D.

Por dltimo, se considera que aprovechar la eficiencia y la capacidad de los modelos Transformers
para reconocer patrones mds complejos podria mejorar la clasificacion de nicleos hepaticos. Esto po-
dria hacerse complementando la capacidad de clasificacion de una CNN [44] o utilizando un modelo

Transformer para realizar la clasificacion [45].

Ademads, es importante recordar que el enfoque principal al utilizar DAPI para la clasificacion es
minimizar el uso de marcadores en la inmunotincién. Esto no solo reduce costos y tiempo, sino que
también permite el estudio de otras estructuras dentro del tejido hepético. Al utilizar un enfoque maés
avanzado como U-Net, GNN y Transformers en 3D, podriamos mantener este objetivo de reduccién de

marcadores mientras mejoramos la precision y capacidad de clasificacion de los modelos.

En resumen, aunque los datos actuales y los modelos utilizados han proporcionado informacién y
resultados valiosos, es evidente que avanzar hacia redes més sofisticadas, como U-Net, GNN y Trans-
formers, adaptadas a un entorno 3D, podria ofrecer resultados mucho mejores. Este enfoque no solo
optimizaria la clasificacién de los nicleos, sino que también permitiria una exploracion més profunda y
detallada de otras estructuras bioldgicas en el tejido hepético, alineandose con los objetivos de investiga-

cion del laboratorio.
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Capitulo 7. Glosario

Glosario

BNC

CNN
Cv

2D

3D
DAPI
DL
FN

FP
GaAsp
GNN
GT
LDA
Leaky ReLU

ML

MT

PV
ReLU
RMSprop

TN
TP

Clasificador de Redes Bayesianas , en inglés, Bayesian Network Classi-
fier

Red Neuronal Convolucional , en inglés, Convolutional Neural Network
Vena central , en inglés, Central Vein

Dos dimensiones , en inglés, Two-dimesional

Tres dimensiones , en inglés, Three-dimesional

4', 6-diamidino-2-fenilindol , en inglés, 4', 6-diamidino-2-phenylindole
Aprendizaje profundo , en inglés, Deep Learning

Falsos negativos , en inglés, False Negative

Falsos positivos , en inglés, False Positive

Fostfuro de arseniuro de galio , en inglés, Gallium Arsenide Phosphide
Red Neuronal de Grafos , en inglés, Graph Neural Network

Verdad de referencia , en inglés, Ground Truth

Andlisis Discriminante Lineal , en inglés, Linear Discriminant Analysis
Unidad Lineal Rectificada con Fuga , en inglés, Leaky Rectified Linear
Unit

Aprendizaje automatico , en inglés, Machine Learning

MotionTracking

Vena porta , en inglés, Portal Vein

Unidad Lineal Rectificada , en inglés, Rectified Linear Unit

Propagacion de la media cuadrdtica , en inglés, Root Mean Square Propa-
gation

Verdaderos negativos , en inglés, True Negative

Verdaderos positivos , en inglés, True Positive
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Anexo A - Resultados Primer Prototipo

A continuacion se presenten las curvas de pérdida y F1-Score para los resultados obtenidos con el

primer prototipo para ResNet50, InceptionV3 e Inception-ResNet-v2 en las Fig. A.1 A.2 'y A.3, respecti-

vamente.
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Fig. A.1: Curvas de pérdida y F1-Score del modelo de 5 clases con ResNet50.

a) Curva de pérdida del entrenamiento de ResNet50, b) Curva F1-Score del entrenamiento de ResNet50.
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a) Curva de pérdida del entrenamiento de InceptionV3, b) Curva F1-Score del entrenamiento de InceptionV3.
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Fig. A.3: Curvas de pérdida y F1-Score del modelo de 5 clases con Inception-ResNet-v2.

a) Curva de pérdida del entrenamiento de Inception-ResNet-v2, b) Curva F1-Score del entrenamiento de

Inception-ResNet-v2.

A continuacion se aprecian las matrices de confusion para los tres modelos obtenidas para el primer

prototipo con el conjunto de prueba se aprecian en las Fig. A.4, A.5y A.6.
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Fig. A.4: Matriz de confusién en el conjunto de prueba con el modelo de 5 clases con ResNet50.
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Fig. A.5: Matriz de confusion en el conjunto de prueba con el modelo de 5 clases con InceptionV3.
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Fig. A.6: Matriz de confusion en el conjunto de prueba con el modelo de 5 clases con Inception-ResNet-v2.
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Anexo B - Resultados Segundo Prototipo

A continuacion se presenten las curvas de pérdida y F1-Score para los resultados obtenidos con el
segundo prototipo para ResNet50, InceptionV3 e Inception-ResNet-v2 en las Fig. B.1 B.2 y B.3, respec-
tivamente.
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Fig. B.1: Curvas de pérdida y F1-Score del modelo de 4 clases con ResNet50.

a) Curva de pérdida del entrenamiento de ResNet50, b) Curva F1-Score del entrenamiento de ResNet50.
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Fig. B.2: Curvas de pérdida y F1-Score del modelo de 4 clases con InceptionV3.

a) Curva de pérdida del entrenamiento de InceptionV3, b) Curva F1-Score del entrenamiento de InceptionV3.



80

a) b)

3 ——Train Loss Validation Loss L
1.6 1 08
141
1.2 4 0.6
2 g
g1 3
0.8 1 0.4
0.6 1
04 1 02
U: —— Train F1-Score
X 0.0 —— Validation F1-Score
0 T T T T T T T T T . . . . - -
0 20 40 60 80 100
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 Epoch

Epoch
Fig. B.3: Curvas de pérdida y F1-Score del modelo de 4 clases con Inception-ResNet-v2.

a) Curva de pérdida del entrenamiento de Inception-ResNet-v2, b) Curva F1-Score del entrenamiento de

Inception-ResNet-v2.

A continuacion se aprecian las matrices de confusion para los tres modelos obtenidas para el segundo

prototipo con el conjunto de prueba se aprecian en las Fig. B.4, B.5 y B.6.
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Fig. B.5: Matriz de confusion en el conjunto de prueba con el modelo de 4 clases con InceptionV3.
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Anexo C - Resultados Modelos Binarios

C.1 Modelo Binario de Niicleos de Hepatocitos

A continuacién se presenten las curvas de pérdida y exactitud binaria para los modelos binarios de
nucleos de hepatocitos para ResNet50, InceptionV3 e Inception-ResNet-v2 en las Fig. C.1, C.2 y C.3,

respectivamente.
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Fig. C.1: Curvas de pérdida y exactitud binaria del modelo binario de niicleos de hepatocitos con ResNet50.

a) Curva de pérdida del entrenamiento de ResNet50, b) Curva de exactitud binaria del entrenamiento de ResNet50.
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Fig. C.2: Curvas de pérdida y exactitud binaria del modelo binario de niicleos de hepatocitos con InceptionV3.

a) Curva de pérdida del entrenamiento de InceptionV3, b) Curva de exactitud binaria del entrenamiento de

InceptionV3.

a) b)

Loss Accuracy
0.9 4
—— Train Loss 1.0 { — Train Accuracy - - - B
Validation Loss validation Accuracy —_ o
0.8 4 e -
0.9
0.71 /
|
0.8 |
0.6 |
o |
2 ]
I 5 0741
| 3
0.5 <
0.6
0.44
0.5
0.39
0.21 0.44
0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
Epoch Epoch

Fig. C.3: Curvas de pérdida y exactitud binaria del modelo binario de niicleos de hepatocitos con

Inception-ResNet-v2.

a) Curva de pérdida del entrenamiento de Inception-ResNet-v2, b) Curva de exactitud binaria del entrenamiento de

Inception-ResNet-v2.

A continuacién se aprecian las matrices de confusion para los tres modelos binarios con el conjunto

de prueba se pueden apreciar en las Fig. C.4, C.5 y C.6.
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Fig. C.4: Matriz de confusion en el conjunto de prueba con el modelo binario de niicleos de hepatocitos con ResNet50.
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Fig. C.5: Matriz de confusion en el conjunto de prueba con el modelo binario de niicleos de hepatocitos con

InceptionV3.
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Fig. C.6: Matriz de confusion en el conjunto de prueba con el modelo binario de niicleos de hepatocitos con
Inception-ResNet-v2.

C.2 Modelo Binario de Nucleos de Células Estrelladas

A continuacién se presenten las curvas de pérdida y exactitud binaria para los modelos binarios de

nucleos de células estrelladas para ResNet50, InceptionV3 e Inception-ResNet-v2 en las Fig. C.7, C.8 y

C.9, respectivamente.
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Fig. C.7: Curvas de pérdida y exactitud binaria del modelo binario de niicleos de células estrelladas con ResNet50.

a) Curva de pérdida del entrenamiento de ResNet50, b) Curva de exactitud binaria del entrenamiento de ResNet50.
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Fig. C.8: Curvas de pérdida y exactitud binaria del modelo binario de niicleos de células estrelladas con InceptionV3.

a) Curva de pérdida del entrenamiento de InceptionV3, b) Curva de exactitud binaria del entrenamiento de

InceptionV3.
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Fig. C.9: Curvas de pérdida y exactitud binaria del modelo binario de niicleos de células estrelladas con

Inception-ResNet-v2.

a) Curva de pérdida del entrenamiento de Inception-ResNet-v2, b) Curva de exactitud binaria del entrenamiento de

Inception-ResNet-v2.

A continuacién se aprecian las matrices de confusion para los tres modelos binarios con el conjunto

de prueba se pueden apreciar en las Fig. C.10, C.11y C.12.
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Fig. C.10: Matriz de confusién en el conjunto de prueba con el modelo binario de niicleos de células estrelladas con
ResNet50.
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Fig. C.11: Matriz de confusién en el conjunto de prueba con el modelo binario de niicleos de células estrelladas con

InceptionV3.
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Fig. C.12: Matriz de confusion en el conjunto de prueba con el modelo binario de niicleos de células estrelladas con
Inception-ResNet-v2.

C.3 Modelo Binario de Nicleos de Células de Kupffer

A continuacién se presenten las curvas de pérdida y exactitud binaria para los modelos binarios de

nucleos de células de Kupffer para ResNet50, InceptionV3 e Inception-ResNet-v2 en las Fig. C.13, C.14

y C.15, respectivamente.



b)

94

Loss Accuracy
121 —— Train Loss 1.04 B . . S _—
Validation Loss
1.0 0.8 1
0.6
0.8 >
a g
3 3
<
0.44
0.6
0.2
0.44
—— Train Accuracy
Validation Accuracy
T v T T v v r v v
0 20 40 60 80 100 20 40 60 80 100
Epoch Epoch

Fig. C.13: Curvas de pérdida y exactitud binaria del modelo binario de nicleos de células de Kupffer con ResNet50.

a) Curva de pérdida del entrenamiento de ResNet50, b) Curva de exactitud binaria del entrenamiento de ResNet50.
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Fig. C.14: Curvas de pérdida y exactitud binaria del modelo binario de niicleos de células de Kupffer con InceptionV3.

a) Curva de pérdida del entrenamiento de InceptionV3, b) Curva de exactitud binaria del entrenamiento de

InceptionV3.
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Fig. C.15: Curvas de pérdida y exactitud binaria del modelo binario de nicleos de células de Kupffer con
Inception-ResNet-v2.

a) Curva de pérdida del entrenamiento de Inception-ResNet-v2, b) Curva de exactitud binaria del entrenamiento de
Inception-ResNet-v2.

A continuacion se aprecian las matrices de confusion para los tres modelos binarios con el conjunto

de prueba se pueden apreciar en las Fig. C.16, C.17 y C.18.
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Fig. C.16: Matriz de confusion en el conjunto de prueba con el modelo binario de nicleos de células de Kupffer con
ResNet50.
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Fig. C.17: Matriz de confusion en el conjunto de prueba con el modelo binario de nicleos de células de Kupffer con

InceptionV3.
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Fig. C.18: Matriz de confusion en el conjunto de prueba con el modelo binario de nicleos de células de Kupffer con

Inception-ResNet-v2.

C.4 Modelo Binario de Nucleos de Células Endoteliales

A continuacién se presenten las curvas de pérdida y exactitud binaria para los modelos binarios de

nucleos de células endoteliales para ResNet50, InceptionV3 e Inception-ResNet-v2 en las Fig. C.19, C.20

y C.21, respectivamente.
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Fig. C.19: Curvas de pérdida y exactitud binaria del modelo binario de endoteliales con ResNet50.

a) Curva de pérdida del entrenamiento de niicleos de células ResNet50, b) Curva de exactitud binaria del

entrenamiento de ResNet50.
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Fig. C.20: Curvas de pérdida y exactitud binaria el modelo binario de niicleos de células endoteliales con InceptionV3.

a) Curva de pérdida del entrenamiento de InceptionV3, b) Curva de exactitud binaria del entrenamiento de
InceptionV3.
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Fig. C.21: Curvas de pérdida y exactitud binaria el modelo binario de nicleos de células endoteliales con

Inception-ResNet-v2.

a) Curva de pérdida del entrenamiento de Inception-ResNet-v2, b) Curva de exactitud binaria del entrenamiento de

Inception-ResNet-v2.

A continuacién se aprecian las matrices de confusion para los tres modelos binarios con el conjunto

de prueba se pueden apreciar en las Fig. C.22, C.23 y C.24.
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Fig. C.22: Matriz de confusion en el conjunto de prueba con el modelo binario de niicleos de células endoteliales con
ResNet50.
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Fig. C.23: Matriz de confusion en el conjunto de prueba con el modelo binario de niicleos de células endoteliales con

InceptionV3.
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Fig. C.24: Matriz de confusién en el conjunto de prueba con el modelo binario de niicleos de células endoteliales con

Inception-ResNet-v2.
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Anexo D - Resultados Prototipo Final y Comparacion MT

D.1 Prototipo Final

A continuacion en la Fig. D.1 se aprecia la matriz de confusion obtenida para el conjunto de prueba
con el prototipo final, y en la Fig. D.2 se aprecia la matriz de confusién obtenida para este mismo conjunto

de prueba para la combinacion de los modelos binarios de este prototipo final.
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Fig. D.1: Matriz de confusion de la prediccion optimizada del modelo final de 4 clases en el conjunto de prueba.
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Fig. D.2: Matriz de confusion de la prediccion de los modelos binarios finales combinados en el conjunto de prueba.

D.2 Comparacion MT

A continuacion en la Fig. D.3 se aprecia una matriz de confusion obtenida con el GT de la muestra
nueva y la prediccién de MT. En la Fig. D.4 se aprecia la matriz de confusién obtenida con el modelo
de 4 clases final (Inception-ResNet-v2), en la Fig. D.5 se aprecia la matriz de confusién obtenida con el
modelo optimizado, y en la Fig. D.6 la matriz de confusién obtenida con la combinacién de los modelos

binarios.
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Fig. D.3: Matriz de confusion de la clasificacion de MotionTracking en la muestra nueva.
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Fig. D.5: Matriz de confusion de la prediccion optimizada del modelo final de 4 clases en la muestra nueva.
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Resumen

El higado, esencial en la digestion y el sistema circulatorio, alberga diversos tipos celulares con varia-
ciones nucleares y morfoldgicas. Para tratar enfermedades hepaticas, es crucial diferenciar estos tipos
celulares, lo que requiere herramientas avanzadas de andlisis. En este contexto, el Deep Learning (DL)
y las Redes Neuronales Convolucionales (CNN) ofrecen una solucion prometedora. Estos enfoques pue-
den superar las limitaciones de los modelos 3D actuales, que dependen de miltiples tipos de imédgenes y
presentan desafios en la clasificacion precisa debido a las limitaciones de los algoritmos existentes. Este
trabajo se centra en la clasificacion de niucleos hepéaticos en 3D mediante DL. Se creé un Ground Truth
(GT) 3D a partir de imagenes de microscopia confocal y se entrenaron CNNs adaptadas a 3D (ResNet50,
InceptionV3, Inception-ResNet-v2). Se evaluaron diversos modelos de clasificacion, seleccionando el
mds eficaz mediante métricas de rendimiento. El resultado fue un algoritmo robusto que mejoré signifi-
cativamente la clasificacion 3D de nucleos hepaticos, superando la eficacia del software MotionTracking,
destacando un modelo especifico para hepatocitos con una clasificacion correcta del 95 %. Este avance
subraya la importancia de mejorar la reconstruccioén en 3D del tejido hepético, optimizando recursos y

reduciendo la dependencia de marcadores especificos para estudios detallados del higado.




	Portada
	Tabla de contenidos
	Capitulo 1. Introducción
	1.1 Introducción General
	1.2 Objetivos
	1.2.1 Objetivo General
	1.2.2 Objetivos Específicos

	1.3 Alcances y Limitaciones
	1.4 Metodología
	1.4.1 Recolección de Muestras e Inmunotinción
	1.4.2 Obtención de las Imágenes
	1.4.3 Preprocesamiento
	1.4.4 Generación del Ground Truth
	1.4.5 Definición Conjuntos de Datos
	1.4.6 Entrenamiento de los Modelos
	1.4.7 Evaluación de los Modelos y Fine-Tunning

	1.5 Temario

	Capitulo 2. Marco Teórico
	2.1 Introducción
	2.2 Tejido hepático
	2.2.1 Función del hígado
	2.2.2 Estructura del hígado
	2.2.3 Células presentes en el hígado

	2.3 Deep Learning
	2.3.1 Red Neuronal Convolucional
	2.3.2 Arquitectura CNN
	2.3.2.1 Capa de convolución
	2.3.2.2 Capa de agrupación
	2.3.2.3 Capa densa
	2.3.2.4 Funciones de activación
	2.3.2.5 Entrenamiento de una CNN
	2.3.2.6 Técnicas de regularización


	2.4 Métricas de evaluación
	2.4.1 Precision (Precisión)
	2.4.2 Recall (Sensibilidad)
	2.4.3 F1-Score
	2.4.4 Accuracy (Exactitud)
	2.4.5 Matriz de confusión

	2.5 Trabajos previos
	2.5.1 Napari
	2.5.2 MotionTracking
	2.5.3 ResNet50
	2.5.4 InceptionV3
	2.5.5 Inception-ResNet-v2
	2.5.6 Trabajos previos en el área de interés

	2.6 Discusión

	Capitulo 3. Base de datos y generación del Ground Truth
	3.1 Introducción
	3.2 Imágenes a utilizar
	3.3 Generación del Ground Truth
	3.3.1 Etapa de segmentación
	3.3.2 Etapa de clasificación
	3.3.3 Análisis cuantitativo

	3.4 Discusión

	Capitulo 4. Implementación
	4.1 Introducción
	4.2 Procedimiento para la implementación de los modelos de clasificación.
	4.2.1 Definición conjuntos de entrenamiento, validación y prueba
	4.2.2 Preprocesamiento
	4.2.3 Implementación de los modelos de clasificación
	4.2.3.1 Aumentación de datos
	4.2.3.2 Primer prototipo de los modelos
	4.2.3.3 Nuevo conjunto de entrenamiento
	4.2.3.4 Segundo prototipo de los modelos
	4.2.3.5 Submodelos de clasificación binaria
	4.2.3.6 Prototipo final


	4.3 Discusión

	Capitulo 5. Predicciones y Resultados
	5.1 Introducción
	5.2 Primer prototipo
	5.2.1 Discusión

	5.3 Segundo prototipo
	5.3.1 Discusión

	5.4 Modelos Binarios
	5.4.1 Modelo Binario de Núcleos de Hepatocitos
	5.4.2 Modelo Binario de Núcleos de Células Estrelladas
	5.4.3 Modelo Binario de Núcleos de Células de Kupffer
	5.4.4 Modelo Binario de Núcleos de Células Endoteliales
	5.4.5 Discusión

	5.5 Prototipo final
	5.5.1 Discusión

	5.6 Comparación con MotionTracking
	5.6.1 Discusión

	5.7 Muestra de regeneración hepática
	5.7.1 Discusión

	5.8 Discusión

	Capitulo 6. Conclusiones
	6.1 Discusión
	6.2 Conclusiones
	6.3 Trabajos Futuros

	Capítulo 7. Glosario
	Bibliografía
	Capitulo 8. Referencias
	Anexo A - Resultados Primer Prototipo
	Anexo B - Resultados Segundo Prototipo
	Anexo C - Resultados Modelos Binarios
	C.1 Modelo Binario de Núcleos de Hepatocitos
	C.2 Modelo Binario de Núcleos de Células Estrelladas
	C.3 Modelo Binario de Núcleos de Células de Kupffer
	C.4 Modelo Binario de Núcleos de Células Endoteliales

	Anexo D - Resultados Prototipo Final y Comparación MT
	D.1 Prototipo Final
	D.2 Comparación MT


