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Resumen

Fundamento: la deteccién y clasificacién precisa del
cancer de mama mediante el diagndstico histopatolégico es
de vital importancia para el tratamiento efectivo de la
enfermedad. Entre los tipos de cancer de mama, el
carcinoma ductal invasivo es el mas frecuente. El analisis
visual de las muestras de tejido en el microscopio es un
proceso manual que consume tiempo y depende del
observador. Sin embargo, en muchos paises, incluido Cuba,
es escaso el uso de herramientas software para asistir el
diagnéstico.

Objetivo: desarrollar una herramienta software para
detectar tejido de cancer de mama, del subtipo carcinoma
ductal invasivo, en imagenes histopatoldgicas.

Métodos: la herramienta se implementdé en Python e
incluye métodos de deteccién de carcinoma ductal invasivo
en imagenes histopatoldgicas, basados en algoritmos de
extraccién de caracteristicas de color y textura en
combinacién con un clasificador de bosques aleatorios.
Resultados: |la herramienta de cddigo abierto brinda una
serie de facilidades para la lectura, escritura y visualizacién
de imagenes histopatoldgicas, delineacién automatica y
manual de zonas cancerigenas, gestiéon de los datos
diagnosticos del paciente y evaluacién colaborativa a
distancia. Fue evaluada en una base de datos con 162
imagenes de pacientes diagnosticados con carcinoma
ductal invasivo y se obtuvo una exactitud balanceada de 84
% y factor F1 de 75 %.

Conclusiones: la herramienta permitié un analisis
interactivo, rapido, reproducible y colaborativo mediante
una interfaz grafica sencilla e intuitiva. En versiones futuras
se prevé incluir nuevos métodos de aprendizaje automatico
incremental para el andlisis de imagenes histopatoldgicas
digitales.

Palabras clave: aprendizaje automatico, neoplasias de la
mama, carcinoma ductal de mama, diagnéstico,
inteligencia artificial

Abstract

Background: the accurate detection and classification of
breast cancer through histopathological diagnosis is of vital
importance for the effective treatment of the disease.
Among the types of breast cancer, invasive ductal
carcinoma (IDC) is the most common. Visual analysis of
tissue samples under the microscope is a manual,
time-consuming and observer-dependent process. However,
in many countries, including Cuba, the use of software tools
to assist diagnosis is scarce.

Objective: to develop a software tool to detect IDC
subtype breast cancer tissue in histopathological images.
Methods: the tool is implemented in Python and includes
IDC detection methods in histopathological images, based
on algorithms for extraction of color and texture features in
combination with a random forest classifier.

Results: the open source tool provides a series of facilities
for the reading, writing and visualization of
histopathological images, automatic and manual
delineation of cancer areas, management of patient
diagnostic data and collaborative remote evaluation. It was
evaluated in a database with 162 images of patients
diagnosed with IDC, obtaining a balanced accuracy of 84 %
and a F1 factor of 75 %.

Conclusions: the tool allowed an interactive, fast,
reproducible, precise and collaborative analysis through a
simple and intuitive graphical interface. Future versions are
expected to include new incremental machine learning
methods for the analysis of digital histopathology images.

Key words: machine learning, breast neoplasms,
carcinoma, ductal, breast, diagnosis, artificial intelligence
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INTRODUCCION

Actualmente, el cdncer de mama es el tipo de
cancer diagnosticado con mas frecuencia en las
mujeres en todo el mundo.”) En Cuba, segln
reportes del registro nacional del cancer, este
representd la segunda causa de muerte por
cancer en las mujeres en 2015.%% Entre todas las
variantes histoldgicas del cancer de mama, el
carcinoma ductal invasivo (CDI) es la mas
frecuente entre las lesiones invasivas, con
alrededor del 80 % de los casos.”

El diagndstico histopatolégico preciso de la
enfermedad es de vital importancia para guiar su
tratamiento efectivo.® La deteccién y delineacion
de células tumorales en las muestras de tejido es
un primer paso en el diagndstico, seguido de un
analisis de estas regiones para determinar el
grado y estado del tumor. El andlisis visual de
dichas muestras en el microscopio es un proceso
manual, cualitativo, que consume tiempo y esta
sujeto a variaciones interobservador, incluso
entre patdlogos expertos.®

Las herramientas de diagndstico asistido por
computadora (CAD, por las siglas del inglés
Computer Aided Diagnosis) intentan reducir la
carga de los patélogos, automatizando varias
tareas de andlisis en las imdgenes
histopatoldgicas. El objetivo de estos sistemas es
complementar el diagndstico médico mediante la
estimacién de indicadores cuantitativos que
permitan obtener resultados més rapidos,
reproducibles y precisos. En este contexto, los
algoritmos de aprendizaje automatico han
demostrado tener alto desempefio en tareas
complejas de andlisis computarizado de
imdgenes.”®% A pesar de esto, el uso de
sistemas CAD es escaso en muchos paises,
incluyendo el nuestro.

Hasta la fecha se ha desarrollado en Cuba un
reducido nimero de sistemas CAD para el
analisis computarizado de imagenes
histopatoldgicas digitales. En uno de ellos se
desarrolld una herramienta software para el
analisis morfométrico de diferentes estructuras
celulares en imagenes histopatoldgicas.™” La
herramienta permitié la estimacién de diferentes
variables como el area, perimetro, factor de
forma y circularidad de las estructuras. Estas
métricas fueron utilizadas para la estimacion del
grado histolégico de tumores de CDI mediante un
modelo bayesiano de analisis estadistico

multivariado; sin embargo, los resultados
preliminares mostraron un desempefio de
clasificacién discreto.™

Por otra parte, se desarrolld un sistema para el
analisis cuantitativo semiautomdtico vy
morfométrico de estructuras celulares en
imagenes histopatoldgicas digitales.*? Las
variables estimadas por este sistema son
similares a las descritas en el estudio del
software para el andlisis morfométrico de
diferentes estructuras celulares en imagenes
histopatolégicas,"® no obstante se incluyen otras
funciones como el conteo de unidades y
generaciéon de reportes de datos diagndsticos.

Las herramientas antes mencionadas contienen
valiosas funciones para el anadlisis patoldgico
cuantitativo; sin embargo, no disponen de
algoritmos para la deteccién y delineacion
automatizada del cdncer de mama en las
imagenes. Segun el conocimiento de los autores,
en Cuba no se cuenta con ningun sistema CAD
para la deteccién/diagnostico de cancer de
mama en imagenes histopatoldgicas.

El objetivo de este trabajo fue desarrollar una
herramienta software de cédigo abierto que
permita detectar y delinear de manera
automatica las regiones tumorales de CDI en
imagenes histopatoldgicas digitales.

El cédigo fuente de la herramienta se encuentra
disponible®® en la plataforma GitHub.

el https://github.com/abrahampm/histobcad

METODOS

En esta seccién se describen brevemente los
métodos de procesamiento digital de imagenes y
aprendizaje automatico que soportan la
herramienta actual, asi como los elementos de
desarrollo de software empleados en su disefio.

Método de deteccion de regiones tumorales
La deteccién de regiones tumorales de CDI en las

imagenes se realiza mediante diferentes bloques
de procesamiento. (Fig. 1).
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Fig. 1 Etapas de procesamiento para la detecciéon de CDIL

Fuente: elaboracion propia.

A pesar de que los diferentes tipos de formatos
de imagenes histopatoldgicas contienen
multiples resoluciones, el analisis se realiza a una
escala de aumento de 40 ya que esta demostré
mejores resultados que otras escalas en un
estudio realizado."® La imagen de entrada de
alta resoluciéon se secciona en mosaicos de 50
50 pixeles para el procesamiento por bloques.
Cada mosaico de imagen se procesa de manera
independiente en el bloque de extraccién de
caracteristicas. Este permite reducir el volumen
de informacién original en la imagen a un
conjunto mas pequefio de caracteristicas
representativas de color y textura.

Las caracteristicas de color se calculan mediante
el histograma de color normalizado,* aplicado a
cada canal de la imagen en el espacio de color
RGB. Estas brindan informacién de color de las
estructuras celulares (nlcleo, estroma,
citoplasma) presentes en la imagen, las cuales
toman cierta coloracién dependiendo del agente

de tincién utilizado durante la preparacién de las
muestras.

Las caracteristicas de textura permiten obtener
informacion acerca de la distribucién espacial y
apariencia de las estructuras celulares presentes
en las imagenes. Estas se calculan a partir de
una serie de matrices descriptivas (GLCM ,
GLRLM, GLSZM, GLDM)®**'" que caracterizan la
dependencia espacial de los niveles de gris en la
imagen. Para el cdmputo de dichas matrices se
convierten los mosaicos de imagen del espacio
de color RGB a escala de grises por el método
basado en la luminancia.”® La cantidad de
niveles de gris en la imagen influye
notablemente en el tamafio de las matrices, por
lo que para hacer el calculo computacionalmente
manejable se debe realizar una reduccién de los
niveles de gris de los mosaicos."*® El proceso de
reduccién se realiza dividiendo el rango de
intensidades de gris en intervalos discretos de
ancho fijo como se define en la ecuacion:
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X4 1 es el k-ésimo pixel en la imagen discretizada.

Xg

Xg

wy, es el ancho de intervalo fijo.

El conjunto total de caracteristicas de color y
textura calculadas se proporcionan como
entradas al clasificador de bosques aleatorios.
Este predice la presencia o no de CDI en cada
mosaico de imagen analizado. El entrenamiento
del clasificador se realizé utilizando la base de
datos publica™ introducida por Cruz-Roa et al.?
Esta consiste en 162 imagenes histopatoldgicas
correspondientes a pacientes diagnosticados con
CDI. Cada imagen fue anotada manualmente por
un patoélogo experto y dividida en mosaicos de
50 50 pixeles no superpuestos mediante un
muestreo en cuadricula. Los mosaicos con mas
del 80 % dentro de la mascara de anotacion
fueron considerados como positivos (CDI).

La base de datos contiene un total de 277 524
mosaicos de imagenes, 196 454 (71 %)
pertenecientes a la clase 0 (No CDI) y 78 768 (29
%) a la clase 1 (CDI). De estos, se seleccionaron
para el entrenamiento 123 849 imagenes (45 %
del total) realizando un muestreo aleatorio
estratificado para preservar las proporciones de
las clases presentes en el conjunto original. Para
el conjunto de pruebas, se seleccionaron 151 373
imagenes (55 % del total) no empleadas en el
entrenamiento, utilizando la misma técnica de
muestreo. Las imdgenes restantes se
descartaron por presentar dimensiones inferiores
a 50 50 pixeles.

El clasificador de bosques aleatorios fue
entrenado con un total de 100 arboles. Para
evitar el sobreajuste del modelo al conjunto de
entrenamiento se limité la cantidad de nodos
terminales en cada 4rbol a 500. Para ser
considerado, cada nodo terminal debié apartar al
menos 10 ejemplos de entrenamiento a cada

1.k € el k-ésimo pixel en la imagen original.

1.min €5 €l nivel de gris minimo en la imagen original.

rama izquierda y derecha del nodo. Esta
configuracién de pardmetros mostré mejores
resultados que otras configuraciones exploradas
a través de una busqueda en malla.

A partir de la probabilidad de pertenencia a la
clase predicha por el clasificador para cada
mosaico de imagen, se confecciona un mapa de
probabilidades que permite finalmente resaltar
en colores mas cdlidos las regiones con alta
probabilidad de presencia de CDI en la imagen
de entrada.

Desarrollo de herramienta software

El disefio de la herramienta software se realizé
en funcioén de una serie de requisitos funcionales
y no funcionales descritos a continuacién. Entre
los requisitos funcionales que debe cumplir la
aplicacién se encuentran:

¢ Cargar, visualizar y guardar imagenes
histopatoldgicas digitales.

¢ Analizar las imagenes y realizar la deteccién
automatica de las zonas tumorales de CDI.

¢ Delinear manual y automaticamente las zonas
tumorales detectadas en las imagenes.

o Gestionar y evaluar los datos relativos al
diagnéstico del paciente de manera
colaborativa.

Por otra parte, la herramienta debe cumplir con
requerimientos no funcionales como ser
multiplataforma y tener un costo computacional
moderado que permita su ejecucién en
ordenadores con prestaciones limitadas. La
aplicacién se desarrollé utilizando el lenguaje de

Medisur

213

marzo 2022 | Volumen 20 | Numero 2


http://medisur.sld.cu/index.php/medisur

Descargado el: 22-07-2025

ISSN 1727-897X

programacién Python, el cual cumple con el
requerimiento multiplataforma, al igual que el
marco de trabajo Qt, utilizado para el desarrollo
de la interfaz gréfica a través de la integracién
para Python, PySide2. Se agregé soporte para la
lectura de imagenes histopatoldgicas digitales de
distintos formatos a través de la interfaz para
Python de la libreria OpenSlide. Esta es
compatible con varios formatos como Aperio SVS,
Leica SCN, Hamamatsu NDPI, entre otros. Debido
al gran tamafio en disco y resolucién de estas
imagenes, la herramienta visualiza solamente la
imagen a la escala de aumento en que se realiza
el andlisis.

La aplicacién fue disefiada para que su ejecucién
se distribuya en diferentes procesos en el
sistema operativo anfitrion. Los calculos
intensivos realizados por los algoritmos de
procesamiento de imagenes y aprendizaje
automatico son distribuidos por varios procesos
que se ejecutan de manera concurrente en los
distintos nlcleos disponibles en la CPU del
ordenador. Este paralelismo reduce
considerablemente los tiempos de ejecucién de
los algoritmos. Por su parte, la interfaz grafica se
ejecuta por separado en el proceso principal de
la aplicaciéon, manteniendo su interactividad
mientras se ejecutan las tareas de
procesamiento.

Para la evaluacién colaborativa se implementé
una interfaz de programacion de aplicaciones en
el lenguaje PHP utilizando el marco de trabajo
Laravel. La interfaz se ejecuta en un servidor y
permite a los usuarios de la herramienta
autenticarse y compartir de manera segura, con
otros especialistas, secciones de imagenes
histopatoldgicas, asi como datos diagndsticos del
paciente para su evaluaciéon colaborativa a
distancia. La gestiéon y almacenamiento de los

datos diagndsticos en el servidor se realiza
mediante el sistema de gestiéon de bases de
datos MySQL.

(el Disponible en

https://andrewjanowczyk.com/wp-static/
IDC_regular_ps50_idx5.zip

RESULTADOS

La herramienta de cédigo abierto desarrollada se
denomind HistoBCAD (del inglés,
Histopathological Breast cancer Computer Aided
Diagnosis).

La interfaz grafica de usuario principal esta
compuesta por las siguientes partes:

¢ Barra de menu: contiene una serie de
elementos de menu que permiten acceder a las
funcionalidades de la aplicacion.

o Panel lateral izquierdo: permite previsualizar y
acceder rapidamente a todas las imagenes
histopatoldgicas localizadas en el directorio de
trabajo actual.

o Panel principal: permite visualizar en detalle la
imagen seleccionada, aumentar y disminuir la
escala de visualizacion y desplazar el area
visualizada de la imagen.

o Panel lateral derecho: permite gestionar la
informacién de diagndstico y datos del paciente.
(Fig. 2).
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Fig. 2. Interfaz grafica de usuariode la h

Fuente: elaboracion propia.

Los elementos que integran la barra de menu
incluyen las siguientes funciones:

= Menu Archivo: cargar y visualizar una imagen,
guardar imagen delineada y cerrar aplicacion.

= Menu Andlisis: deteccién automatica de
regiones tumorales de CDI en la imagen y
delineacién manual.

= Menu Diagnéstico: crear, editar y compartir
datos diagnésticos de los pacientes.

= Menu Configuracion: cambiar idioma de la

erramienta snvare HistoBCAD.

interfaz y ajustes del servidor para el trabajo
colaborativo en la aplicacién.
= Menu Ayuda: abrir el manual de usuario y
mostrar informacién acerca de la aplicacién.
Elemento de menu Iniciar sesién: gestionar la
cuenta de usuario, registro e inicio de sesioén en
el servidor para el trabajo colaborativo.

o

El panel lateral derecho contiene varios campos
para registrar la informacion basica del paciente
y de diagndstico. (Fig. 3).
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Diagnostico

Informacidn del paciente:

= Carcinoma mucingso (coloide) invasivo

Diagndstico histopatoldgico:

Céancer de mama

Carcinoma ductal in situ
Carcinoma lobular in situ
Carcinoma ductal invasivo
Carcinoma lobular invasivo

Carcinoma ductal/lobular invasivo

Carcinoma tubular invasivo
Carcinoma medular invasivo

Carcinoma papilar invasivo

Diagnodstico

Informacidn del paciente:

Diagndstico histopatolégico:
Cancer de mama

Carcinoma ductal invasivo -

(a) (b)

clasificacidn -
Bien diferenciado (grado 1)
Moderadamente diferenciado (grado 2)

Poco diferenclado (grade 3)

(©)

Fig. 3. Panel lateral derecho. (a) Campos de entrada disponible. (b) Seleccion del subtipo
histologico. (¢) Seleccion del grado del tumor para el subtipo ductal invasivo.

Fuente: elaboracion propia.

El campo de subtipo histoldgico permite
especificar el tipo de céancer de mama
diagnosticado. En caso de CDI, se habilita otro
campo para especificar el grado del tumor (bien
diferenciado, moderadamente diferenciado vy
poco diferenciado). De manera similar, en caso
de carcinoma ductal in situ, el subtipo mas
frecuente entre las variantes in situ de cancer de
mama, se puede especificar su variacién
histoldgica (comedo, cribiforme, micropapilar,
papilar y sélido). Finalmente, se dispone el
campo de informacién de diagndéstico adicional
para introducir en forma de parrafo otros datos y
observaciones realizadas durante el diagndstico.

En la figura 4 se muestra la deteccidn automatica
de regiones tumorales de CDI en una imagen
realizada con la herramienta desarrollada. Se
resaltan las zonas de alta probabilidad de CDI
segun la predicciéon del clasificador realizada
para cada mosaico de 50 50 pixeles en la
imagen. La deteccidn se realiza en mosaicos para
disminuir el costo computacional ya que una
deteccién a nivel de pixel puede resultar
excesivamente costosa en ordenadores con
recursos computacionales limitados, debido a la
alta resolucion de las imagenes histopatoldgicas.
(Fig. 4).
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Fig. 4. Deteccion automatica de regiones tumorales de CDI en la imagen.
Fuente: elaboracion propia.

El desempefio del algoritmo fue evaluado en el en las ecuaciones (2) y (3) respectivamente.

conjunto de pruebas utilizando las métricas de Estas métricas son mas robustas para la

exactitud balanceada y factor F1 como se define evaluacién en conjuntos donde existe desbalance
en la cantidad de ejemplos de cada clase.™®

LB . (2)
Fiuctitid bulanceada — L2 5 EN > B e 8
F F1 i
actor F1 =
3
52 ERETP ®

Donde VP, VN, FP, FN es el numero de verdaderos positivos, verdaderos negativos.

falsos positivos y falsos negativos respectivamente.

En la figura 5 se muestran los resultados de la conjunto de pruebas mediante la matriz de
evaluacién del algoritmo de clasificacién para la confusién. La exactitud balanceada alcanzada
deteccion de regiones tumorales de CDI en el por el clasificador fue de 84 % y el factor F1 75 %,
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lo cual representa un resultado competitivo con

otros alcanzados por algoritmos de aprendizaje
automatico convencionales en el tema. (Fig. 5).

Matriz de confusidn

Na CDI

Etiqueta verdadera

Mo CDI

0.8

Q.7

0.6

r 0.4

F 0.3

F 0.2

ol

Etigueta predicha
Fig. 5. Desempeiio del algoritmo de clasificacion. Matriz de

confusion.
Fuente: elabeoracion propia.

De manera cualitativa, se pudo constatar en las
imagenes que, en algunos casos, los falsos
positivos o negativos son causados por el bajo
nivel de precision en la anotacién manual de
referencia realizada en la base de datos original.

En la figura 6 se observa un ejemplo, en (a)
regiones anotadas manualmente por el patélogo
en una imagen original, y (b) regiones
detectadas por el algoritmo de aprendizaje
automatico implementado en la misma imagen
reconstruida de la base de datos. (Fig. 6).
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e

(a) (b)
Fig. 6 (a). Anotacion manual del patélogo. Fig. 6 (b). Regiones detectadas por el algoritmo

de aprendizaje automatico implementado.

Fuente: {a) tomado de Cruz-Foa A Basavanhally A Gonzalez F, Gilmore H, Feldman M, Ganesan 5, ot al. Automatic
detection ofinvasive ductal carcinomain whole side images with convelutional neural networks. Med Imaging Digit Pathel.
2014;9041(216):904103 .=

Fuente (b): elaboracion propia.

Si bien el algoritmo falla detectando criterios aportados por otros especialistas.
incorrectamente algunas regiones, en otros

casos el error de clasificacion es causado por el En futuras versiones de la aplicacion se prevé
bajo nivel de precisién en la delineacién manual incorporar nuevos algoritmos de deteccién y
aproximada realizada por el especialista a una clasificacién basados en técnicas de aprendizaje
escala de aumento pequefia. La obtencion de automatico supervisado e incremental que
anotaciones de alta precision constituye un reto permitan asistir otras tareas de analisis durante
hoy en dia en el campo de la histopatologia el proceso de diagndstico. Se prevé ademas
digital debido a la laboriosidad y cantidad de  agregar soporte para la visualizacion y el analisis
tiempo requerida por dicha tarea.® de imagenes histopatoldgicas a diferentes

escalas de aumento.

DISCUSION . :
Como trabajo futuro, se propone el estudio y

evaluacion del método de delineacién de
regiones tumorales de CDI implementado
utilizando otras bases de datos con anotaciones
de referencia mas precisas.

HistoBCAD constituye una nueva plataforma de
cédigo abierto para el andlisis interactivo,
reproducible y colaborativo de iméagenes
histopatoldgicas digitales en el diagndstico del
cancer de mama. Esta provee funciones La
necesarias para la deteccién automatica precisa
de regiones tumorales de CDI y demostro ser de
ayuda como un primer paso en el proceso de
diagndstico.

herramienta estd disponible en:
https://github.com/abrahampm/histobcad.

) o Conflicto de intereses
El uso de esta herramienta contribuira a

disminuir la carga de trabajo durante el proceso  |os autores declaran que no existen conflictos de
de andlisis de grandes volimenes de imagenes interés.

de muestras histopatolégicas. Las

funcionalidades para la evaluacién colaborativa a Contribuciones de los autores

distancia integradas en la herramienta permiten,

ademas, complementar el diagnéstico con otros Conceptualizacién: Francisco Perdigdn Romero.
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