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Resumen

En este estudio se evaluaron las caracteristicas morfolégicas de
componentes sanguineos en imagenes mediante métodos de generacion de
mapas de relevancia, parte de la Inteligencia Artificial Explicativa (XAl). Se
usaron seis metodos (Gradient, ABS Gradient, Gradientlnput, LRPz, Deep
Taylor y Grad-CAM) sobre seis arquitecturas de redes neuronales
convolucionales (VGG-16, VGG-19, MobileNet V1, ResNet18, ResNet50 y
GoogleNet). La evaluacion se realizé en dos fases, empleando las bases de
datos “The Cancer Imaging Archive” y “ALL-IDB2”. En la primera fase, expertos
hematdlogos concluyeron que la combinacion del método Gradient*Input con
los modelos VGG-19 y ResNet50 fue la mas efectiva en imagenes
segmentadas. En la segunda fase, el modelo GoogleNet combinado con Grad-
CAM mostré una mayor precision en imagenes sin segmentar. La principal
contribucion de este estudio es la validacion de diversas configuraciones de
CNN y métodos de generacion de mapas de relevancia, sugiriendo la

integracion de otros tipos de XAl para mejorar el diagnéstico de la ALL.

Palabras Clave: Explainable Artificial Intelligence (XAl), Heatmaps, Acute

Lymphoblastic Leukemia (ALL), and Cell Morphology.



Abstract

This study evaluated the morphological characteristics of blood
components in images using relevance map generation methods, part of
Explainable Artificial Intelligence (XAl). Six methods (Gradient, ABS Gradient,
Gradient*Input, LRPz, Deep Taylor, and Grad-CAM) were applied to six
convolutional neural network architectures (VGG-16, VGG-19, MobileNet V1,
ResNet18, ResNet50, and GoogleNet). The evaluation was conducted in two
phases, using the databases "The Cancer Imaging Archive" and "ALL-IDB2".
Expert hematologists concluded that combining the Gradient*Input method with
the VGG-19 and ResNet50 models was the most effective in segmented
images. In the second phase, the GoogleNet model combined with Grad-CAM
showed a 43.61% accuracy in unsegmented images. The main contribution of
this study is the validation of different configurations of CNNs and relevance
map generation methods, suggesting the integration of other types of XAl to

improve ALL diagnoses.

Keywords: Explainable Artificial Intelligence (XAl), Heatmaps, Acute
Lymphoblastic Leukemia (ALL), and Cell Morphology.
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1 Introduccion

La Inteligencia Artificial (IA) continia demostrando mayor eficiencia, en
comparacion a los resultados obtenidos por humanos expertos en
problematicas de clasificacion y/o identificacion de patrones en bases de
datos. Las Redes Neuronales Convolucionales (CNN, por sus siglas en inglés)
son una rama del Aprendizaje Profundo (DL, por sus siglas inglés) que sigue

siendo parte de la |A.

Las arquitecturas de CNN tienen buenos resultados en la clasificacion de
imagenes. Por ejemplo, clasificar imagenes de perros segun su raza, o
identificacion de objetos cotidianos en imagenes. Ademas, se ha comprobado
que las arquitecturas entrenadas con una gran cantidad de imagenes se
pueden reentrenar para la clasificacibn de nuevos objetos de interés,
obteniendo mayor rendimiento en comparacion a entrenar una red neuronal
desde cero para dicha clasificacion. Es cada vez mas habitual emplear CNN

para la clasificacion de objetos en imagenes.

Sin embargo, una desventaja de estos algoritmos es que aun se consideran
como cajas negras. Esto se debe a que los resultados obtenidos estan
basados en probabilidades de pertenecer a una u otra categoria, y el usuario
no puede identificar las caracteristicas especificas que utiliza la CNN para

realizar la clasificacion.

Derivado a esta problematica se ha desarrollado la Inteligencia Artificial
Explicable (XAl), la cual se conforma de algoritmos que pueden dar explicacién
visual, textual o una combinacion de ambos. Unos métodos de explicacion
visual pueden generar una nueva imagen que corresponde a un mapa de
relevancias, esta imagen se conforma principalmente por pixeles con mayor

importancia para la CNN en la clasificacién de una imagen dada.

En la actualidad, las tecnologias de diagnéstico de enfermedades en el area

médica con XAl pueden ayudar a los médicos a descifrar imagenes médicas



como rayos X, imagenes por resonancia magnética y tomografias
computarizadas, lo que resulta en diagnosticos mas rapidos y precisos. La
implementacion de este tipo de algoritmo proporciona informacién adicional al

experto para corroborar el resultado obtenido por una CNN.

Dada estas ventajas es importante que, al desarrollar herramientas que
empleen algun algoritmo XAl como auxiliar para el area médica, se deba incluir
a expertos en el campo para validar los resultados que se van obteniendo en
cada paso. En el presente trabajo, se involucra a cinco patologos expertos

quienes validan y aportan informacion para el desarrollo de esta investigacion.

En la Figura 1. se ilustra el resumen grafico del proceso realizado para este
trabajo de tesis. Durante el proceso se experimentaron con diferentes
arquitecturas de CNN y métodos explicativos visuales que generan mapas de
relevancias, descritas en la seccién 2. Asi mismo, se realizaron dos
evaluaciones, una realizada por los patélogos expertos y la otra realizada
implementando segmentacién semantica, estas evaluaciones se describen en

el apartado 3.
De este trabajo de tesis se publicaron los siguientes articulos:

1. Evaluation of Heatmaps as an Explicative Method for Classifying Acute
Lymphoblastic Leukemia Cells. Pattern Recognition. MCPR 2023.
Lecture Notes in Computer Science, vol 13902. Springer, Cham.
https://doi.org/10.1007/978-3-031-33783-3 24

2. Evaluation of Heat Map Methods Using Cell Morphology for Classifying

Acute Lymphoblastic Leukemia Cells. Computacion y Sistemas, Vol. 28,
No. 1, 2024, pp. 221-231 htips://doi.org/10.13053/cys-28-1-4897
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Figura 1. Resumen gréafico del proceso realizado en el presente trabajo.

1.1 Motivacion

Segun el INEGI [1], en México, 73 de cada 100 pacientes hospitalizados
por cancer son debido a problemas en tejidos linfoides, hematopoyéticos o
similares. Parte relevante de estas cifras es la Leucemia Linfoblastica Aguda,
que abarca el 61% del total de ingresos por cancer. Esta enfermedad es
predominante en infantes, representando el 80% de todas las leucemias

agudas.

Para la atencion de esta enfermedad de forma oportuna es crucial
establecer estrategias para la deteccion precoz de la ALL, evitando los errores
humanos al realizar el diagndstico de esta enfermedad, garantizando asi un
tratamiento adecuado y oportuno para los afectados. Asi mismo, reducir las

muertes derivadas de un mal diagnostico.
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El presente trabajo esta enfocado a la clasificacién de ALL en imagenes y
a la implementacion de los métodos explicativos visuales, en particular a los
métodos generadores de mapas de relevancias, como una herramienta

auxiliar en el diagnéstico de dicha enfermedad.

1.2 Pregunta de Investigacion
¢ Cual es el método generador de mapas de relevancia que puede
asociar los pixeles importantes con las caracteristicas morfoldégicas mas

sobresalientes de las células de leucemia linfoblastica aguda (ALL)?

1.3 Hipotesis

La combinacién de un modelo de red neuronal convolucional (CNN)
avanzado, como ResNet o GoogleNet, junto con algoritmos generadores de
mapa de relevancia como Gradient-weighted Class Activation Mapping (Grad-
CAM) o Layer-wise Relevance Propagation (LRP), permitira identificar y
relacionar de manera efectiva las caracteristicas morfoldgicas distintivas de las
células en imagenes de células sanas y enfermas de Leucemia Linfoblastica
Aguda (ALL).

1.4 Justificacion

La Leucemia Linfoblastica Aguda representa un problema grave en
México debido a la alta incidencia de casos recurrentes en los hospitales. El
diagndstico oportuno es crucial para asignar un tratamiento adecuado lo mas
pronto posible. Una de las etapas en el proceso de diagndstico consiste en
analizar una muestra de sangre del paciente mediante un microscopio, con el
objetivo de clasificar las células enfermas segun sus caracteristicas

morfoldgicas.
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Se ha demostrado que el uso de modelos de redes neuronales
convolucionales (CNN) entrenados para la clasificacion de enfermedades
ofrece un rendimiento superior en comparacién con el de un experto humano.
No obstante, resulta imprescindible que los expertos validen los resultados
obtenidos por estos modelos. Implementar algun método explicativo agilizaria

este proceso de validacion.

En este trabajo, se analiza y evalua la relacion entre los mapas de
relevancia generados por la clasificacion de una CNN vy las caracteristicas
morfoldgicas presentes en la imagen de entrada de una célula sana o enferma
de ALL. El objetivo es determinar la viabilidad de emplear estos métodos

explicativos visuales como herramientas auxiliares en el diagndstico de la LLA.

1.5 Objetivos

Objetivo General
Identificar la combinacion éptima de un método generador de mapas de
relevancia y un modelo de redes neuronales convolucionales (CNN)
que establezca la mejor correlacion entre los pixeles importantes y las
caracteristicas morfolégicas de las células de leucemia linfoblastica
aguda (ALL).
Los resultados seran evaluados y validados por hematdlogos

especializados en clasificacion morfoldgica.

Objetivos Especificos
1. Analizar e identificar las combinaciones 6ptimas de modelos de
redes neuronales convolucionales (CNN) y métodos generadores
de mapas de relevancia a implementar.
2. Evaluar los mapas de relevancia obtenidos a través de la
colaboracion con hematblogos expertos.
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3. Evaluar los mapas de relevancia utilizando segmentacion

semantica, correlacionando los pixeles relevantes con

caracteristicas morfologicas presentes en las células de ALL.

1.6 Trabajo relacionado.

las

La comparacion de los trabajos relacionados se muestra en la Tabla 1.

Se puede observar que los trabajos realizados por los diferentes autores se

centran en clasificar imagenes que contienen células de tipo ALL y emplean

diferentes técnicas explicativas para relacionar las descripciones con la

morfologia de la célula estudiada. La mayoria de los autores utiliza modelos

CNN, destacandose los modelos ResNet50, VGG e Inception. Por otro lado,

tres autores utilizan un método de explicacién visual, empleando los métodos

explicativos LIME, DCN o Grad-CAM.

Tabla 1. Tabla comparativa de trabajos relacionados

N. Jiwani et al. in [2] Si No No
Jiang et al. [3] Si *Wavelet No
Abir et al. [4] Si Resnet50, DenseNet121, y VGG16 LIME

| tionV3, Res-Net101V2
Nayeon Kim [5] Si nceptionvs, Res-Ne ' LIME y DCN
InceptionResNetV2, y VGG19
Ochoa-Montiel et al.

(6] Si *Random Forest, LeNet, y AlexNet No

Transfer learning InceptionV3, y Xception

Maaliw R.R. et al. [7 Si N
aaliw etal. [7] ! InceptionResNetV2 ©
Diaz R. J. et al. [8] Si Modified ResNet-50 Grad-CAM

Deep Taylor,

VGG 16, VGG 19, MobileNet V1

Velazquez A.J et al. Si ’ » MViobrieltet V2, Gradient*Input,
ResNet18 ,ResNet-50, y GoogleNet

LRP, y GradCAM

No

No

No

No

No

No

No
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En [8] se propone un método de clasificacion y explicacion. EI método
propuesto contempla la segmentacion de las caracteristicas morfolégicas de
las células. Posteriormente, el método utiliza una red ResNet50 que realiza la
clasificacién, obtiene el respectivo mapa de relevancias empleando GradCAM
y genera una explicacion de caracteristicas espaciales. Ambos pasos se
consideran métodos explicativos visuales. Ademas, realizan experimentos de
generacion de mapas de relevancias, con la célula segmentada y no
segmentada. Concluyen que se obtienen mejores resultados cuando el mapa

de calor se genera con la célula segmentada.

La principal diferencia entre el trabajo presentado aqui y el trabajo
discutido anteriormente radica en evaluar diferentes arquitecturas y métodos
explicativos. Las evaluaciones se realizan por médicos expertos en el area, y
mediante una evaluacion por segmentacion semantica. Se realizan
experimentos combinando diferentes modelos CNN y métodos generativos de
mapas de relevancias. Los experimentos tienen como objetivo identificar qué
combinacion es la mas eficiente para relacionar pixeles relevantes con
caracteristicas morfolégicas utilizando la imagen segmentada y no
segmentada. En consecuencia, nuestro trabajo difiere sustancialmente del

trabajo explicado anteriormente.

1.7 Alcances y Limitaciones

Alcances

En este estudio, se lleva a cabo una evaluacion por cinco médicos
especialistas en clasificacion de ALL, asi como una evaluacién por
segmentacion semantica de la combinacién de algoritmos generadores de
mapas de relevancias y CNN. Los resultados permiten identificar una
combinacion que, segun los expertos, podria ser implementada como una

herramienta para el diagnostico de la ALL.
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Limitaciones

Las principales limitaciones del trabajo son las siguientes:

o Bases de datos: Las bases de datos de imagenes de células con ALL
que son de acceso libres son escasas. Ademas, la cantidad de
imagenes disponibles es limitada y muchas de ellas presentan un
preprocesamiento o alteraciones previas. El equipo y condiciones con
las que fueron tomas las imagenes varian, lo cual implica que las
imagenes no estan homologadas ni estandarizadas.

e Acceso a médicos expertos. La evaluacion por parte de los expertos se
realizé con la colaboracion de cinco médicos, quienes llevaron a cabo

la evaluacion de forma remota.

1.8 Estructura del documento

Capitulo 1: Introduccion. En este capitulo se exponen las generalidades
del trabajo de investigacion. Se abordan los objetivos, la pregunta de
investigacion, la hipotesis, la justificacion, los trabajos realizados, asi como los

alcances y limitaciones.

Capitulo 2: Marco Teérico. Este capitulo se centra en el marco tedrico,
comenzando con las generalidades de la enfermedad ALL y su clasificacion.
Se describen las bases de datos empleadas para este estudio, las redes
neuronales convolucionales (CNN) reentrenadas, la informacion sobre los
métodos explicativos visuales utilizadas en este trabajo y, finalmente, la

segmentacion semantica.

Capitulo 3: Metodologia. El tercer capitulo se enfoca en la metodologia
desarrollada en el presente trabajo. Se explica el desarrollo de las dos fases
llevadas a cabo para la evaluacion de los mapas de relevancias obtenidos.

Capitulo 4: Resultados y Discusion. En este capitulo se presentan los
resultados y la discusién del trabajo. El capitulo esta dividido en dos secciones:

15



la primera seccidon corresponde a los resultados obtenidos por los meédicos
expertos, y la segunda seccion expone los resultados de la evaluacion

utilizando la segmentacion semantica.

Capitulo 5: Conclusiones y Trabajo Futuro. Finalmente, este capitulo
recopila las conclusiones obtenidas de este estudio y describe el trabajo futuro
que se espera realizar para continuar avanzando en este campo de

investigacion.
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2 Marco Teorico

En este capitulo se abordan conceptos fundamentales para el desarrollo
de este proyecto. Primero, se describe la Leucemia Linfoblastica Aguda (ALL)
y se presentan sus conceptos generales. A continuacion, se revisan las redes
neuronales convolucionales (CNN) utilizadas para su reentrenamiento. Luego,
se detallan los métodos explicativos visuales empleados en este trabajo, y
finalmente, se describe la segmentacion semantica utilizada para realizar una

de las evaluaciones.

2.1 Leucemia Linfoblastica Aguda (ALL)

Las leucemias agudas son un tipo de cancer de la sangre que se origina
de la alteracion en el crecimiento y desarrollo de células inmaduras, ya sean
de linaje mieloide o linfoide. Estas células reemplazan a las células normales
de la médula 6sea que producen sangre. Las leucemias agudas de tipo linfoide
son mas comunes en ninos, mientras que las mieloides son mas frecuentes
en adultos. Clinicamente, se identifican por la presencia de anemia, tendencia
a sangrar debido a la baja de plaquetas, y susceptibilidad a infecciones, estas
ultimas a menudo debido a la neutropenia que suelen presentar estos
pacientes. Los examenes de laboratorio desempeinan un papel crucial en el

diagndstico de la enfermedad y en el seguimiento de su progreso.

De acuerdo con Ivan Palomo et al. en [9], la leucemia linfoblastica aguda
(ALL) es la neoplasia mas frecuente de la infancia, constituyendo un 35 a 40
% de los canceres en la edad pediatrica, con una incidencia anual de 3 a 4
casos por cada 100.000 nifos menores de 15 afios. Se presenta en todas las
edades con un pico entre los 4 y 6 afios, siendo mas frecuente en varones. La
causa sigue siendo desconocida, si bien en un numero muy pequefo de casos
se asocia a sindromes genéticos conocidos. Hasta mediados de los afios 60,

era una enfermedad fatal, pues 80% de los pacientes fallecian antes de 6
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meses. Con la mejoria en el diagndstico y en la calidad del tratamiento, se ha

logrado la curacién en mas del 70% de los casos.

En la ALL, una célula progenitora linfoide sufre una alteracion genética
adquirida cuya consecuencia es una expansion clonal con detencion de la
diferenciacion celular, proliferacién, crecimiento descontrolado e invasion de la
médula Osea; desde alli, se disemina a la sangre periférica, bazo, ganglios y
el resto de los tejidos, haciéndose clinicamente detectable. Esta célula maligna
o blasto leucémico comparte muchas de las caracteristicas de los progenitores
linfoides, de modo que la mayoria de ellos tiene un fenotipo que corresponde

a la etapa de diferenciacion en la que se detuvo el desarrollo.

Hay factores clasicamente asociados a la patogénesis de la leucemia
como la exposicion a radiacion ionizante, algunos quimicos (benceno,
pesticidas) o agentes alquilantes, pero excepcionalmente se encuentran como
antecedente en el paciente pediatrico. Del mismo modo, hay condiciones
genéticas que tienen un mayor riesgo de presentar leucemia como trisomia 21
(1 cada 95), anemia de Fanconi (1 cada 12), sindrome de Bloom (1 cada 8),
agammaglobulinemia congénita y enfermedad de Kostman. Estos cuadros son
muy poco frecuentes, a excepcion de la trisomia 21, de modo que la mayoria
de los nifios que presentan leucemia eran sanos previamente. En un lactante
gemelo con leucemia, ésta puede presentarse también en el segundo gemelo,
y el estudio de esta situacion ha dado importante informacién para explicar la

patogénesis de la ALL.

En [10], Emadi menciona que la leucemia linfoblastica aguda (ALL), es
el cancer pediatrico mas frecuente, que también afecta a adultos de todas las
edades. La transformaciéon maligna y la proliferacién no controlada de una
célula progenitora hematopoyética con diferenciacion anormal y de
supervivencia prolongada determinan un alto numero de blastocitos
circulantes, reemplazo de la médula 6sea normal por células malignas vy

posibilidad de infiltracién leucémica del sistema nervioso central y los
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testiculos. Los sintomas son cansancio, palidez, infeccion, dolor 6éseo,
sintomas del sistema nervioso central (p. ej., cefalea), hematomas de facil
aparicion y hemorragias. El examen del frotis de sangre periférica y de la

médula 6sea suele ser un método de diagndstico.

2.1.1 Examen y diagnostico

La anemia es un proceso practicamente constante en el paciente con
leucemia. Por lo general, la cifra de leucocitos se halla aumentada
(leucocitosis), aunque en algunos casos puede estar disminuida (leucopenia).
La cifra de plaquetas es inferior a lo normal (trombopenia). Cuando se examina
una muestra de sangre del paciente al microscopio, se observan globulos
blancos inmaduros (blastos). Una biopsia de médula ésea servira para

confirmar el diagnéstico y determinar qué tipo de leucemia sufre el paciente.

Los trastornos bioquimicos que se registran con mayor frecuencia son
hiperuricemia (acido urico elevado), hipocalcemia (calcio bajo),
hiperfosfatemia (fésforo elevado), hiperpotasemia (potasio elevado) e
incremento de la actividad sérica de la lactico-deshidrogenasa (LDH). Estas
alteraciones se observan sobre todo en los casos con leucocitosis, grandes
visceromegalias o adenopatias, y reflejan el elevado recambio celular. En
algunos enfermos se detecta hipogammaglobulinemia (bajo nivel de

gammaglobulinas).

Las pruebas médicas realizadas para detectar leucemias son: Biopsia
de médula 6sea, anadlisis de sangre, citometria de flujo, frotis de sangre
periférica, puncion lumbar, tomografia computarizada, resonancia magnética,

ecografia, entre otras.

2.1.2 Clasificacion FAB y morfologia
La clasificacion morfologica franco-estadounidense-britanica (FAB) fue
creada por un grupo de franceses, americanos y britanicos con el objetivo de
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clasificar la leucemia segun el tipo de célula que origina la enfermedad y el
grado de madurez que presentaba la célula en ese momento [11]. Se basa en
las caracteristicas de los blastos, incluido el tamafo celular, la relacion nuacleo-
citoplasma, el numero y tamano de los nucléolos y el grado de basdfila
citoplasmatica (Figura 2). En esta clasificacion encontramos 3 tipos para las
linfoblasticas L1, L2 y L3, y 8 subtipos diferentes para las mieloblasticas, que
van del MO al M7, [12].

Figura 2. Variabilidad morfoldgica asociada a las células bldsticas segtn la clasificacion FAB: a) células linfocitos
sanas de pacientes sin ALL, b-d) linfoblastos de pacientes con ALL donde b), c) yd) son L1, L2 y L3.
respectivamente. Tomado de [13]

La definicién de los subtipos inmunoldgicos de ALL depende de la
presencia o ausencia de diversos antigenos citoplasmaticos y de superficie
celular. Una clasificacion comunmente utilizada divide la ALL en subtipos
tempranos de células pre-B, de células B y de células T. La ALL de células B
maduras suele tener morfologia de L3. La clasificacion actual de la OMS divide
la mayoria de los subtipos de ALL en leucemia/linfoma linfoblastico B o T bajo
el titulo “neoplasias linfoides precursoras”. La ALL-B madura se incluye como

linfoma de Burkitt.

En la siguiente lista se describen de forma general cada una de las clases

segun la clasificacion FAB:

e Leucemia Linfoblastica Aguda (ALL):
o L1: Células blasticas pequefias y uniformes con escaso

citoplasma.
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o L2: Células blasticas grandes y heterogéneas con nucléolos y
relacion nuclear-citoplasmatica baja.

o L3: Células blasticas vacuoladas basdfilas. Blastos tipo célula de
Burkitt

¢ Leucemia Mieloblastica Aguda (AML):

o MO Leucemia mieloblastica aguda indiferenciada.

o M1 Leucemia mieloblastica aguda con maduracién minima.

o M2 Leucemia mieloblastica aguda con maduracion.

o M3 Leucemia promielocitica aguda (APL).

o M4 Leucemia mielomonocitica aguda con eosinofilia.

o M5 Leucemia monocitica aguda.

o M6 Leucemia eritroide aguda.

o M7 Leucemia megacarioblastica aguda.

En la leucemia aguda, la cromatina nuclear puede ser reticular o no, los
nucléolos pueden estar ausentes o presentes, y el color del nucléolo y su
morfologia de estos puede variar con la tincién. Todos estos cambios se
pueden inducir simplemente cambiando la tincion empleada sobre la misma
poblacion blastica. Las caracteristicas citoplasmaticas se usan menos
frecuentemente para distinguir células blasticas. Sin embargo, los cuerpos de
Auer o los granulos citoplasmaticos son decisivos en un diagndéstico dado,
aunque estos también sujetos a las variaciones técnicas de la tincion pandptica
[12].

Los autores en [14], [15] y [16] sostienen que las células benignas y
malignas pueden discriminarse por su estructura nuclear, relacion nucleo-
citoplasma, color y textura. La Figura 3 ilustra un ejemplo de la diferencia entre
la estructura de células sanas y cancerosas. Muestra que las células
cancerosas tienen una estructura irregular y la forma del nucleo esta

colapsada; asi es como los hematologos describen la ALL.
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NORMAL CANCER

Citoplasm

Nucleo

Nucleolos

Cromatina

Figura 3. Ejemplo de las diferencias de estructuras entre células ALL y células sanas.

En la Tabla 2, se muestra la clasificacion de las leucemias agudas de
diferenciacion linfoide. Se describe con mayor detalle las caracteristicas
morfolégicas que se pueden presentar en las células de ALL segun la

clasificacion FAB.

Tabla 2.Clasificacion de las leucemias agudas de diferenciacion linfoide.

Clasificacion morfolégica de la ALL segun FAB
Caracteristicas L1 L2 L3
o Grande,
Tamafio Celular zigzzrg'"g?géij Heterogéneo en hgr;%ndéengo
tamafio 9
Cromatina nuclear Homogénea en cada Heterogénea Finamente pynteada
caso y homogénea
, . Regu_lar, L Regular, oval o
Forma del nucleo identaciones Irregular. Identacion
; redondo
ocasionales
No visible o Una o més veces Prominente o mas
Nucleolos - ;
pequefio grandes vesiculoso
Moderadamente
., Variable, a veces abundante con
Extension del P
) Escaso moderadamente multiples vacuolas
citoplasma
abundante gue se superponen
incluso al nicleo
- Ligera o
B?‘S"f"a del moderadamente Variable Muy intensa
citoplasma )
intensa
Vacu_ollzamon del Variables Variables & mgnudo
citoplasma prominentes
PAS (Periodic Acid- Positivas en Escasamente .
. . o Negativa
Schiff) porcentaje elevado positivas
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De acuerdo con [17],Las leucemias linfoblasticas agudas son las
leucemias en las que las células no se parecen morfolégicamente a
mieloblastos, promielocitos 0 monocitos, ni muestran el patron citoquimico
correspondiente. Los atributos comunes son un nucleo celular generalmente
ligeramente mas pequefio y una estructura de cromatina mas densa, cuya
consistencia granulada sélo puede distinguirse con una técnica de frotis 6ptima
(es decir, muy ligera). La clasificacion como ALL se basa en las similitudes (a
menudo remotas) de las células con los linfocitos o linfoblastos de los ganglios

linfaticos y en su comportamiento como marcador celular inmunoldgico.

Un analisis morfologico insuficientemente detallado también puede dar
lugar a una posible confusion con la leucemia linfocitica cronica (CLL), pero el
analisis de marcadores de superficie celular corregira este error. El diagndstico
avanzado comienza con pruebas de peroxidasa y esterasa en frotis frescos,
realizadas en un laboratorio de hematologia, junto con estudios de marcadores
inmunoldgicos realizados en muestras de sangre fresca heparinizada en un

laboratorio especializado.

2.2 Base de datos.

En esta seccion se discutiran las dos bases de datos empleadas para
llevar a cabo los reentrenamientos de las redes neuronales. La primera base
de datos contiene imagenes segmentadas en la que la célula de interés ha
sido segmentada del fondo. La segunda base de datos, por otro lado, incluye

imagenes en las que las células de interés no han sido segmentadas del fondo.

2.2.1 Base de datos The Cancer Imaging Archive
La primera base de datos empleada fue publicada por The Cancer
Imaging Archive [18]. Las imagenes utilizadas constan de 363 imagenes de
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células segmentadas del fondo de tamano 254 x 254 x 3 pixeles, en la Figura

4 se muestra un ejemplo de cada categoria que conforman la base de datos.

w

Célula Sana Célula tipo B Célulatipo T

Figura 4. Ejemplo de imdgenes de la base de datos The Cancer Imaging Archive.

El conjunto de imagenes se distribuyd en tres categorias: 135 imagenes para
la categoria de células B (ALL-B), 135 para la clase de células T (ALL-T) y 93

para la categoria de células sanas.

2.2.2 Base de datos ALL-IDB2

La base de datos de imagenes de leucemia linfoblastica aguda para el
procesamiento de imagenes (ALL-IDB) [13] es de acceso publico y presenta
categorias equilibradas. Contiene imagenes microscopicas de muestras de
sangre y destinada a evaluar y comparar algoritmos de segmentacion y
clasificacion de imagenes en Leucemia Linfoblastica Aguda (ALL). Cada
imagen de la base de datos fue identificada y clasificada por un grupo de

oncologos con experiencia en detectar las células enfermas de ALL.

Las fotografias estan divididas en dos categorias: enfermas (ALL) y
sanas, con 130 imagenes para cada categoria. Las imagenes tienen una
resolucion de 257 x 257 pixeles en RGB. En este trabajo de tesis, se dividieron
las imagenes en 100 por categoria. Con el subconjunto restante de imagenes,
30 por categoria, se cred una seccidn de imagenes nunca antes vistas, que se
utilizara exclusivamente para evaluar los modelos tras todo el proceso de

reentrenamiento y generar mapas de relevancia.
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Como se describe en [6], los conjuntos de datos tipicos utilizados para el
reconocimiento de células leucémicas presentan inconvenientes relacionados
con el desequilibrio de categorias. En otros casos, se construyeron a partir de
diferentes fuentes o condiciones de adquisicion. Las células leucémicas
incluyen dos o mas categorias de leucemia, asi como sus subtipos (leucemia
linfocitica y leucemia mieloide, cronica o aguda). Para nuestro propdsito, este

trabajo esta enfocado al tipo ALL.

El conjunto de datos ALL-IDB2 [13] es pequeiio; sin embargo, es uno de
los conjuntos de datos mas utilizados, como se menciona en [6], [7] y [16],
debido a su acceso publico y al equilibrio de sus categorias. Por este motivo,
se selecciono el conjunto de datos ALL-IDB2 para este trabajo. En la Figura 2

se muestra un ejemplo de las imagenes que componen esta base de datos.

2.3 Arquitecturas preentrenadas

En el area del Aprendizaje Profundo (Deep Learning), se utilizan
técnicas de reentrenamiento de arquitecturas de redes neuronales
convolucionales (CNN) preentrenadas. El objetivo es entrenar un nuevo
modelo aprovechando las caracteristicas extraidas por la arquitectura
preexistente, acelerando asi el proceso de aprendizaje para una nueva tarea
de clasificacion especifica.

En esta investigacion, se implementaron las siguientes arquitecturas:
ResNet50, VGG16, VGG19 y MobileNet v1 para la primera fase. En la segunda
fase, se afade la arquitectura GoogleNet. Se aplicdé la transferencia de
aprendizaje utilizando la técnica de fine-tuning. Esto se debe a que la base de
datos empleada es pequeina, y aplicar esta técnica permite obtener altos
valores de precision sin necesidad de una gran capacidad de computo, como
se menciona en la referencia [19].

Es importante mencionar que se utilizaron arquitecturas preentrenadas

de tamafo pequefio, mediano y grande. Esto se hizo con el propdésito de
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evaluar el rendimiento de cada una de ellas segun el tamano y considerar las

posibles aplicaciones en funcion de los resultados obtenidos.

2.3.1 Arquitecturas VGG-16 y VGG-19
Las arquitecturas VGG Net, especialmente los modelos VGG-16 vy

VGG-19, son redes neuronales convolucionales desarrolladas por el Visual
Group de la Universidad de Oxford [20]. Estas redes se caracterizan por utilizar
kernels de convolucidon de 3x3 en todas sus capas y un paso de convolucion
constante. Esto permite aumentar la profundidad de la red sin generar un

exceso de parametros.

La estructura general de una arquitectura VGG consiste en 5 conjuntos de
capas convolucionales seguidas de una capa de Max-pooling. La diferencia
entre los diferentes modelos radica en el nUmero de capas convolucionales en
cascada en cada conjunto. Por ejemplo, el modelo VGG-16 tiene 13 capas de
convolucién y 3 capas totalmente conectadas, mientras que el modelo VGG-

19 cuenta con 16 capas de convolucion y 3 capas totalmente conectadas.

Tanto el modelo VGG-16 como el VGG-19 utilizan la funcion de activacién
ReLU en todas sus capas, y la capa de salida aplica la funcién Softmax. El
modelo VGG-16 cuenta con 133 millones de parametros y tiene una tasa de
error del 8.8%, mientras que el modelo VGG-19 tiene 144 millones de

parametros y una tasa de error del 9%.

Estas arquitecturas comparten las ultimas tres capas totalmente conectadas,
lo que permite que cada capa esté conectada a la capa anterior. Esto ayuda a
preservar caracteristicas utiles y significativas durante la propagacion,

eliminando caracteristicas no relevantes.

Las arquitecturas VGG estan disefadas para procesar imagenes de tres
canales RGB con dimensiones de 224 x 224 pixeles. Cada una de estas

arquitecturas es capaz de clasificar imagenes en 1000 categorias diferentes
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de objetos, gracias a su entrenamiento utilizando la base de datos de
ImageNet [21].

En la Figura 5 y Figura 6 se muestra la estructura de las capas que conforman

a cada una de estas arquitecturas.

Arquitectura VGG-16

Max-pooling
Max-pooling
3x3 conv. 256
3x3 conv. 256
3x3 conv. 256
Max-pooling
Max-pooling
3x3 conv, 512
3x3 conv. 512
3x3 conv. 512
e 4096
fc 4098
fc 1000

Figura 5. Representacion de la arquitectura VGG-16

Arquitectura VGG-19

conv. 256

Max-pooling
3x3 conv. 256
3x3 conv. 256
Max-pooling
3x3 conw. 512
3x3 conv. 512
Max-pooling

3x3 conw. 512

33

Figura 6. Representacion de la arquitectura VGG-19

2.3.2 Arquitectura MobileNet V1

La arquitectura preentrenada de CNN MobileNet es ideal para
aplicaciones de vision movil debido a su uso de convoluciones separables en
profundidad. En este disefio, se utiliza la convolucién puntual para fusionar las

salidas de la convolucién profunda a través de una convolucion 1x1.

La arquitectura general de MobileNet consta de 30 capas, como se
muestra en la Figura 7. Comienza con una capa convolucional con un paso de
2, seguida de una capa en profundidad y una capa puntual que duplica el

numero de canales, entre otras caracteristicas.

Debido a que MobileNet ha sido disefiada especificamente para
aplicaciones moviles, el gasto y la velocidad de computacién estan
directamente relacionados con la cantidad de multiplicaciones vy
acumulaciones utilizadas. Esta arquitectura se basa en otras arquitecturas

como ResNet, incorporando convoluciones 1x1 y convoluciones 3x3 para
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lograr una significativa reduccion en el costo computacional y la recuperacién

de la dimension del canal de salida.

224%224 %3 Arquitectura Mobilenet v1

28 x 28 x 256

2 14 x 14 x 512 7x7x1024,‘ 1x1x1024 . o
( I I i 4 D

7 7 7 |

Convolution + RELU Max_Pool Average Pool Fully Connected Layer

Figura 7. Representacion de la arquitectura MobileNet V1.

2.3.3 Arquitectura ResNet50

Otra de las arquitecturas implementadas es la conocida como
ResNet50. Esta estructura de red neuronal convolucional se basa en médulos
de microarquitectura llamados "redes en red", lo que la distingue de las
arquitecturas secuenciales como VGG o AlexNet. ResNet50 fue desarrollada
por Kaiming He, Xiangyu Zhang, Shaoqing Ren y Jian Sun, y gané el concurso
de clasificacién ILSVRC de 2015. Actualmente, es reconocida como una de las

redes convolucionales mas populares.

Esta arquitectura consta de un total de 152 capas que incluyen
conexiones residuales, lo que permite la conexion de una capa con la capa
anterior (ver Figura 8). Esto significa que estas capas pueden aprender
caracteristicas relevantes de las capas anteriores, un aspecto que la diferencia

de arquitecturas como VGG.
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Arquitectura ResNet50

max pooliz
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I
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1x1 conv. 256 I

7x7 conv. B4/2
1x1 conv. 64
3x3 conv. 64
1x1 conv. 256
1x1 conv. 64
3x3 conv. 64
1x1 conv. 256
1x1 conv. 64
3x3 conv. 64
121 conv. 256
1x1 conv. 64
3x3 conv. 64
1x1 conv. 256
1x1 conv. 64
3x3 conv. 64
1x1 conv. 256
fc 1000
Soft-max

I
Blogues cfg [0] Blogues cfg [1] Bloques cfg [2] Bloques cfg [3]

Figura 8. Representacion de la arquitectura ResNet 50.

2.3.4 Arquitectura GoogleNet

GoogleNet, también conocida como Inception Network, es una
arquitectura de red neuronal convolucional disefiada por Szegedy et al. de
Google. Una de las caracteristicas mas destacadas de GoogleNet es su

estructura profunda y eficiencia en términos de computacién y memoria.

La estructura GoogleNet esta compuesta por un total de 22 capas, que
incluyen capas convolucionales y capas totalmente conectadas (ver Figura 9).
Sin embargo, a diferencia de las arquitecturas convencionales, GoogleNet
implementa modulos de Incepcién, lo que permite una extraccion de
caracteristicas mas eficiente y diversa. Cada médulo de Inception toma la
entrada y la procesa a través de diferentes tamafios de filtros de convolucion
(1x1, 3x3 y 5x5) y una operacién de Max-Pooling (3x3). Las salidas de estos
filtros se concatenan en la salida. Esta arquitectura tiene como objetivo permitir
gue la CNN aprenda caracteristicas a diferentes escalas y abstracciones

simultdneamente.

Otra caracteristica novedosa de la arquitectura es el uso de "clasificadores
auxiliares". Estos son redes convolucionales mas pequefias ubicadas en la
mitad de la red principal. La idea detras de estos clasificadores auxiliares es
que la red principal "no sabe" si esta en la capa de entrada o en una de las

redes de clasificacion, por lo que debe aprender caracteristicas generalizadas.
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Es importante destacar que GoogleNet no cuenta con una capa
completamente conectada al final de la red, a diferencia de muchas otras
arquitecturas. En cambio, utiliza una capa especial llamada Global Average
Pooling, lo que resulta en un modelo mas liviano y con menor riesgo de

sobreajuste.

Arquitectura GoogleNet
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Figura 9. Representacion grdfica de la arquitectura GoogleNet.

En la actualidad, se han publicado investigaciones que sugieren el uso
de modelos de redes neuronales para la clasificacion de células de leucemia
linfoblastica aguda (ALL). Estos modelos han demostrado una precision
superior a la capacidad humana en la identificacion y clasificacién de esta
patologia particular. Dada la eficiencia notoria de estos modelos, es crucial
adentrarse en el estudio de cdmo estos sistemas de inteligencia artificial toman
sus decisiones. Esto resalta la importancia de avanzar hacia una inteligencia
artificial explicativa, donde se pueda comprender y explicar de manera clara el

proceso de toma de decisiones de estos modelos.

2.4 Métodos Explicativos

La inteligencia artificial explicable (IAE) es un campo de investigacion
emergente que busca brindar transparencia a los modelos de redes
neuronales convolucionales, algoritmos altamente complejos y opacos
comunmente conocidos como cajas negras debido a la falta de transparencia
en el proceso de obtencion de resultados. Aunque se han desarrollado
multiples métodos para explicar las decisiones de los clasificadores CNN,

estas herramientas rara vez se utilizan mas alla de la visualizacion.
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Recientemente, los investigadores han comenzado a utilizar explicaciones

visuales, como los mapas de relevancias, para abordar este problema.

La creciente digitalizacion de los flujos de trabajo en patologia diagndstica
ha abierto la puerta a aplicaciones de inteligencia artificial (IA) que salvan
vidas. Una rama de implementacion de estos métodos explicativos se
encuentra en el area médica, donde se utilizan como una herramienta auxiliar

para corroborar las predicciones realizadas por las redes neuronales.

En este trabajo se emplean métodos generadores de mapas de calor,
estos son considerados como una forma de explicar una red neuronal. Pero
¢ Qué se entiende por Inteligencia Artificial Explicable (XAIl)? Segun Barredo
et. al. [22], se definen tres conceptos que a menudo se utilizan incorrectamente
e intercambian de manera incorrecta. Como resultado de su investigacion

llegan a las siguientes definiciones:

* Interpretabilidad (Interpretability, en inglés): se refiere a la capacidad de
explicar o proporcionar un significado en términos comprensibles para los

seres humanos.

» Explicabilidad (Explainability, en inglés): esta asociada con la nocién de
explicacion como una interfaz entre los humanos y el tomador de decisiones.
Debe ser tanto un representante preciso del tomador de decisiones como

comprensible para los humanos.

» Transparencia (Transparency, en inglés): Se considera que un modelo
es transparente si es comprensible por si mismo. Los modelos transparentes
se dividen en tres categorias: modelos simulables, modelos que se puedan

descomponer y modelos algoritmicamente transparentes.

La explicabilidad se identifica como un componente critico para la
seguridad, aprobacion y aceptacion de los sistemas de |A para uso clinico. En
el trabajo de Weber et. al. [23], se presenta una descripcion general de las

técnicas que aplican XAl de manera practica para mejorar diversas
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propiedades de los modelos de aprendizaje automatico (ML). Estas técnicas
se clasifican sistematicamente, comparando sus respectivas fortalezas y

debilidades respectivas.

Dado que los modelos entrenados en este estudio estan destinados al uso
meédico, es imperativo proporcionar una explicacion detallada de los resultados
obtenidos. Esto se aplica especialmente a la posible discriminacion, perjuicio
o dafo que los resultados podrian causar en un contexto hospitalario. Por lo
tanto, este sistema utiliza métodos de explicaciones visuales especificamente
disefiados para las CNNs. Estos métodos explicativos permiten la generacion
de mapas de relevancias y de prominencia, que reflejan la relevancia de
pixeles especificos en la imagen de entrada en relacion con la clasificacion
realizada por el modelo. Ademas, proporcionan una representacion visual de
las areas de la imagen que fueron cruciales para la clasificacién, asi como la
identificacion de areas del modelo que no estan funcionando de manera

optima.

Los métodos visuales empleados en este estudio se consideran métodos Post
Hoc, ya que se agregan después del entrenamiento de la CNN. Para lograr
esto, es necesario acceder a la informacién de la red neuronal antes de la capa
de conexién completa (Fully Connected Layer, en inglés), donde generalmente
se emplea la funcién Softmax.. En la Figura 10 se muestra una representacion

grafica de este proceso.

En este estudio, se emplean los métodos explicativos proporcionados
por el toolbox iINNvestigate [24], Los cuales permiten la generacion de mapas
de relevancias para identificar las areas de interés relacionadas con la

clasificacion realizada por los modelos de redes neuronales utilizados.
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Figura 10. Representacion grdfica del proceso de generacion de mapas de calor.

2.4.1. Método Gradient® Input

El método de atribucién Gradient*Input [24], descrito en la ecuacion (1),
es una técnica simple que emplea la informacién del gradiente de una funcion
como su nombre lo indica. Aplicar el gradiente determina para cada dimension
de entrada si la funcion aumenta o disminuye si damos un pequefio paso en
esa direccion. Este método multiplica el gradiente con la entrada para obtener
la relevancia de cada pixel en la clasificacion realizada por la red neuronal

convolucional.

oF

R:. =x;,, —
= 0 X, = i

(1)

En la ecuacion (1) x; , representa la caracteristica de entrada de una parte

especifica de la muestra que se multiplica por el gradiente. Este método
cuantifica la atribucion de la salida con la entrada, siendo distinta de la
sensibilidad de la salida con la de entrada. Esto significa que durante este
proceso de retropropagacion (backpropagation), se mantienen las relevancias

hasta que se alcanza el espacio de entrada.
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2.4.2. Método Layer-wise Relevance Propagation (LRPz)

El propdsito del método LRPz [25], es utilizar los pesos de la red y las
activaciones neuronales generadas durante el avance para propagar la salida
a través de la red neuronal hasta la capa de entrada. De esta manera, es
posible visualizar qué pixeles han contribuido realmente a la salida. A cada
pixel o neurona intermedia que contribuye se le asigna una magnitud de
relevancia, denotada como R de la capa de entrada. LRPz es una técnica
conservadora, lo que significa que la magnitud de cualquier salida se conserva
a lo largo del proceso de retropropagacion y es igual a la suma del mapa de
relevancia R de la capa de entrada. Esta propiedad se mantiene para cualquier

capa consecutiva j y Kk, y por transitividad para la capa de entrada y salida.
Este método se basa en el gradiente multiplicado por la formula de entrada,
como se describe en la ecuacion (2). La relevancia R}l“) se calcula a partir del

nodo de salida j en la capa de superior (I + 1) mientras que Rl@ representa la
relevancia de la neurona i en la capa inferior [. Mediante la retropropagacion,
se recorren todas las capas desde la salida hasta la entrada. En la regla de

LRPz, la propagacion se basa en las preactivaciones z;; durante el tiempo de
prediccion, y la agregacion z; = ijij +bj en la neurona j. Existen diversas

formas de calcular y propagar la relevancia, pero todas siguen esa misma idea

general.

M _ \"%ij ,+1)
R; —ZZ_J.RJ )
j

2.4.3. Método Deep Taylor
El método Deep Taylor [26] permite el calculo de gradientes con

respecto a la entrada utilizando la ecuacion (3):
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Donde %, calcula el punto raiz cercano a la entrada x;, en el cual la
relevancia de la neurona es cero. Esto se logra mediante la resta (x; — &), lo

que nos permite calcular de manera recursiva la relevancia de las neuronas

de la capa inferior. La redistribucion de relevancias es calculada mediante

R}l“) que representa la relevancia de la neurona j.

Este método se basa en la expansion de la serie Taylor y es
especialmente util para calcular gradientes de manera eficiente en redes

profundas.

2.4.4. Método Grad-CAM

La explicacion visual Grad-CAM (Gradient-weighted Class Activation
Mapping, [27]) es una técnica utilizada para visualizar y comprender qué
partes de una imagen son importantes para la clasificacion realizada por un
modelo de red neuronal convolucional (CNN). A diferencia de otras técnicas
de explicacidon que se enfocan en la importancia de las caracteristicas de
entrada individuales, Grad-CAM se centra en la importancia de las regiones

especificas de la imagen.

Grad-CAM utiliza el gradiente de la salida de la capa convolucional final
con respecto a la salida de la clase objetivo para calcular la importancia de
cada pixel en la imagen. Luego, se realiza un promedio ponderado de los
mapas de relevancia en cada canal convolucional para generar un mapa de
activaciéon que resalta las regiones relevantes de la imagen para la

clasificacion, como se define en la ecuacion (4).
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Esta técnica permite una visualizacion mas intuitiva y explicativa, ya que
nos permite identificar las regiones en la imagen que contribuyen de manera
significativa a la clasificacion realizada por el modelo. Grad-CAM ha
demostrado ser una herramienta util en el campo de la interpretacion y

explicacion de modelos de aprendizaje profundo.
Cc
«f == z Z o “)
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2.5 Segmentacién Semantica

La segmentacién semantica en el andlisis de imagenes es una técnica
que tiene como objetivo dividir una imagen en regiones semanticas
significativas. A diferencia de la segmentacion tradicional, que divide la imagen
en regiones basadas en caracteristicas como el color o la textura, la
segmentacion semantica asigna una etiqueta semantica a cada pixel de la

imagen. Esto permite identificar y diferenciar objetos especificos y sus clases.

La segmentacién semantica es una tarea fundamental en el campo de
la visibn por computadora, ya que proporciona un nivel mas alto de
comprension de la estructura y contenido de una imagen. Al asignar etiquetas
semanticas a los pixeles, se logra una comprension mas detallada de la
escena. Esto permite reconocer objetos, segmentar objetos en primer plano y
fondo, identificar areas de interés y realizar analisis mas avanzados, como
seguimiento de objetos en movimiento o reconocimiento de acciones

humanas.

Para lograr la segmentacién semantica, se utilizan técnicas de
aprendizaje automatico y redes neuronales convolucionales, que han
demostrado ser eficaces en la tarea al permitir la extraccion de caracteristicas
relevantes de la imagen y su asociacion con clases semanticas. Ademas,

existen diversos enfoques que han mejorado significativamente la precision y
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el rendimiento de la segmentacion semantica en aplicaciones practicas, como
reconocimiento de objetos, conduccion auténoma, analisis médico y muchas

otras areas.

Imagen Segmentacion
Original Semantica

B Gldbulos rojos

I Citoplasma

M Nucleo
Fondo

Figura 11. Ejemplo de Segmentacion Semdntica en imdgenes de ALL.

En este trabajo se emplea la segmentacion semantica manual para crear los
datos que se consideraran como “Ground Truth”. Estos datos serviran para
realizar la evaluacion de los mapas de relevancia generados en la segunda
fase. En la seccion siguiente se describe con mas detalles el proceso

realizado.
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3 Metodologia

En la seccion actual se detalla la ejecucidn de la metodologia y sus etapas
correspondientes. Se resaltan las acciones llevadas a cabo, como la
organizacion de las bases de datos utilizadas, el fine-tuning de las redes
neuronales convolucionales y la utilizacion de los métodos explicativos para la
creacion de los mapas de relevancias. Por ultimo, se describen las

evaluaciones de los mapas resultantes.

Como se muestra en el resumen ilustrativo (consultar Figura 1), se
llevaron a cabo dos evaluaciones, una por cada fase en el desarrollo de esta
tesis. La primera evaluacion fue realizada por hematdlogos expertos. La
segunda evaluaciéon se basé en la segmentacion semantica, utilizando este

criterio como medida de veracidad validado por los expertos.

3.1 Fase 1

A continuacion, se describen los procesos llevados a cabo en esta primera
fase. Primero, se realiza la preparaciéon de la base de datos The Cancer
Imaging Archive, descrito en la seccion 2.2.1, Luego, se procede al
reentrenamiento de los modelos VGG-16, VGG-19, MobileNet v1 y ResNet50.

Posteriormente, se describen en detalle la generacién de los mapas de
relevancias, los cuales se obtienen a partir de la combinacion de los modelos

mencionados anteriormente y los métodos Gradient*Input, LRP y Deep Taylor.

Por ultimo, se especifica la evaluacion de los mapas de relevancias

realizados por los cinco hematologos expertos.

3.1.1 Preparacion de la base de datos segmentado
En primer lugar, para la ejecucion de este proyecto, se particiono el

conjunto de datos “The Cancer Imaging Archive”, como se menciond
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previamente en el Capitulo 2, dicha particién se comprende por 3 subcarpetas,
las cuales corresponden a cada tipo de célula (B CELL, TCELL y NORMAL),
cada carpeta contenia 135, 135 y 93, respectivamente, sumando un total de

363 imagenes.

Debido a que el conjunto de imagenes es pequeio, se ejecutd un algoritmo
para generar un aumento de datos tradicional, aplicando transformaciones de
rotaciones de 90°, 180° y 270° para todas las categorias. Sin embargo, como
en la categoria Sanas la cantidad de imagenes era menor, a este conjunto de
imagenes se le realizé una transformacion de tipo espejo a la imagen original.
Esto con la finalidad de que la base de datos quedara lo mas balanceada
posible. En la Figura 12 se muestra un ejemplo de las transformaciones

realizadas.

Original Rotacién 90°  Rotacion 180°  Rotacion 270° Espejo

Figura 12. Ejemplo de las transformaciones aplicadas a la base de datos.

Después de finalizar el aumento de datos, se obtuvo un total de 1545 imagenes
en la nueva base de datos. Esta base de datos se dividié en tres grupos:
entrenamiento, prueba y validacion. Se asigno un 80% para el grupo de
entrenamiento, un 10% para el grupo de validacion y un 10% para el grupo de
prueba, lo que representa 1237, 154 y 154 imagenes respectivamente.

3.1.2 Reentrenamiento de modelos
En esta etapa del proyecto se realiza el reentrenamiento de modelos
Visual Geometry Group 16y 19 (VGG16 y VGG19), MobileNet V1 y la Residual
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Neural Network 50 (ResNet50). El reentrenamiento se lleva a cabo aplicando
la técnica de fine-tuning. En primer lugar, se entrena el modelo VGG16
utilizando 16 capas, de las cuales 13 son capas convolucionales para la
normalizacion y el batch. Se incorporaron 3 capas dense y capas de

aplanamiento, resultando en un total de 18,942,531 parametros.

La arquitectura VGG19 fue la siguiente en ser reentrenada. Para ello,
se emplearon 20 capas, de las cuales 16 son capas convolucionales para la
normalizacion y el batch. Se incluyeron 4 capas dense y capas de

aplanamiento, dando un total de 24,268,739 parametros.

En un tercer momento, toca el turno al modelo MobileNet V1, utilizando 130
capas, de las cuales 142 son capas convolucionales para la normalizacion y
el batch, se anexaron 4 capas dense y capas de aplanamiento, resultando en

un total de 11,667,523 parametros.

Concluyendo con el proceso de reentrenamientos, se aplico la arquitectura de
Resnet50 usando 141 capas, de las cuales 42 son capas de activacion, 46 son
capas convolucionales para la normalizacion y el batch. Se afiadieron 4 capas
dense y capas de aplanamiento, proporcionando un total de 40,414,979

parametros.

3.1.2.1 Resultados de los reentrenamientos.
Al finalizar los reentrenamientos de los cuatro modelos, los resultados

obtenidos fueron los siguientes:

e VGG16 obtuvo una precision del 99.35%, siendo este el modelo con
mejor precision de todos. Este modelo se entren6 con 100 épocas, un
tamano de batch size de 6 usando el optimizador Adamax.
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e VGG19 obtuvo una precision del 84.42%. Sus hiperparametros de
entrenamiento utilizados fueron 100 épocas, un tamafo de batch size
de 6 y el uso del optimizador Adam.

e MobileNet V1 obtuvo una precision del 92.86%. Este modelo se
entreno con los siguientes hiperparametros: 110 épocas, un tamafio de
batch size de 6 y se usé el optimizador RMSprop.

e ResNet50 obtuvo una precision del 70.13%, siendo este el valor mas
bajo de todos los modelos. Los hiperparametros empleados fue de 110

eépocas, un tamano de batch size de 6 y se uso el optimizador Adadelta.

En la Tabla 3 se muestra la comparacion de la exactitud obtenida por cada

red neuronal convolucional y la precision por clase.

Tabla 3. Tabla comparativa de exactitud y precision de las CNN de la Fase 1.

Modelo Exactitud Clase Precision [%]
BCELL 98.15
VGG-16 99.35% NORMAL 100.00
TCELL 100.00
BCELL 62.96
VGG-19 84.42% NORMAL 100.00
TCELL 92.59
BCELL 77.78
ResNet50 70.13% NORMAL 84.78
TCELL 50.00
BCELL 85.19
MobileNetv1 92.86% NORMAL 100.00
TCELL 94.44

3.1.3 Generacién de mapas de calor para la primera fase.

Al finalizar los entrenamientos de las CNN expuestos en la seccion
anterior, se aplican los algoritmos de los métodos explicativos con el toolbox
iNNvestigate. Las pruebas se realizaron para las tres categorias de células
que contiene el dataset, es decir, BCELL, TCELL y NORMAL. Asimismo, se
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implementaron los métodos de Gradient, ABS Gradient, Deep Taylor y

Gradient*Input.

En los resultados mostrados en las figuras Figura 13, Figura 14 y Figura
15 se pueden observar 19 mapas de relevancias generados, teniendo como
entrada una imagen de célula de cada categoria. Estos mapas corresponden
a la combinacion de los cinco métodos explicativos implementados y los cuatro
modelos de CNN reentrenados. Cabe destacar que para la combinacién del
modelo MobileNet V1 y el método LRPz no esta definida la generacion de ese

mapa de relevancias.

Por otro lado, las arquitecturas VGG-16 y VGG19 y sus respectivos
mapas de relevancias muestran resultados similares, a pesar de tener distintos
valores de precision. Sin embargo, los resultados de los pixeles mas
relevantes se visualizas de mejor manera en los mapas de VGG19. Es por
esta razon que para la evaluacion realizada por los hematologos se emplearan

estos mapas.

En lo que respecta a los mapas de relevancias obtenidos por el método
Deep Taylor, se pude observar de primera instancia que, para las arquitecturas
VGG y ResNet50, los pixeles relevantes tienen a marcar principalmente el
contorno de la célula. Por otro lado, el modelo MobileNet V1 tiende a marcar
la relevancia en zonas determinadas que no siempre tienen relacion con las
caracteristicas morfolégicas. Finalmente, respecto a la combinacion de la
arquitectura ResNet50 y el método LRPz, los mapas de relevancias presentan
escasos pixeles, lo que pudiera representar escasas caracteristicas

relacionadas con la célula clasificada.

En la siguiente seccion se describen los resultados de la evaluacion
realizada por los hematélogos expertos. Una de las principales aportaciones
de este trabajo se basa en el analisis de los resultados obtenidos de esta

evaluacion, con la finalidad identificar la mejor combinacion entre arquitectura
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de red neuronal y método generador de mapa de relevancias adecuado para

la implementacién como una herramienta auxiliar para la clasificacién de ALL.

Prediccion por
Imagen de el modelo:
entrada NORMAL
Arquitectura
6
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Figura 13. Mapas de calor generados para una imagen de entrada tipo NORMAL.
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Figura 14. Mapas de calor generados para una imagen de entrada tipo BCELL.
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4 Prediccion por

Imagen de el modelo
entrada TCELL
Arquitectura
VGG16 VGG19 MobileNetV1 ResNet50

N/D

Figura 15. Mapas de calor generados para una imagen de entrada tipo TCELL.

3.1.4 Desarrollo de la evaluacion realizada por hematdlogos expertos.
Durante la etapa final de esta primera fase, se llevd a cabo una

evaluaciéon de los resultados obtenidos de los mapas de relevancias que

fueron generados a partir de 15 imagenes, las cuales se muestran en la Figura
16. Los modelos de CNN evaluados fueron VGG19, MobileNet V1 y Resnet50,

45



descartando VGG16 por la similitud entre los mapas de relevancias con

VGG19, ya antes mencionado.

1

Células Sanas

3 4 5

Células ALL tipo B

f’

Figura 16. Células ALL tipo B, tipo T y Sanas empleadas para generar sus respectivos mapas de calor y ser
evaluados por los hematdlogos.

En lo que respecta a los métodos de mapas de relevancias
implementados para la evaluacion, se consideraron Gradient*Input, Deep
Taylor y LRPz, descartando Gradient y ABS Gradient debido a la dificultada de
visualizar la informacion de los pixeles en los mapas generados por estos
meétodos. El total de mapas de relevancias generados es de 120, cada uno de

ellos seran calificados por los médicos expertos.

Para ello, se realizé un arreglo de las imagenes, es decir, cada imagen
original de la célula y sus respectivos mapas de relevancias fueron colocados
en disposiciones como se muestran en las figuras Figura 17, Figura 18 y Figura
19. La calificacién asignada por los cinco expertos seria en una escala de 1 al
5, la cual representa una cantidad porcentual de acuerdo con la escala
porcentual mostrada en la Tabla 4. El valor asignado corresponderia a la

cantidad de informacién que el mapa de relevancia les proporciona,
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considerando que dicha informacion esté relacionada con las caracteristicas
morfolégicas que ellos buscan cuando realizan una clasificaciéon tipica, y
pensando si dichos mapas de relevancias pueden ser consideramos como una
herramienta auxiliar para facilitar y corroborar la clasificacion obtenida por la
CNN.

Tabla 4. Tabla escala porcentual para evaluacion de mapas de calor.

Calificacion Informacion proveida
1 0% - 20%
2 21% - 40%
3 41% - 60%
4 61% - 80%
5 81% - 100%

Arquitectura CNN: VGG19

CELULA: T A) B) C)

Figura 17. Un ejemplo de la distribucion para evaluacion de una imagen con etiqueta TCELL y sus respectivos
mapas de calor: A) LRP, B) Deep Taylor, C) Gradient*Input, obtenidos de la arquitectura VGG19.

Arquitectura CNN: Resnet50

CELULA: T A) B) c)

Figura 18. Un ejemplo de la distribucion para evaluacion de una imagen con etiqueta TCELL y sus respectivos
mapas de calor: A) LRP, B) Deep Taylor, C) Gradient*Input, obtenidos de la arquitectura ResNet50.
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Arquitectura CNN: Mobilenetvl

CELULA: T A) B)

Figura 19. Un ejemplo de la distribucion para evaluacion de una imagen con etiqueta TCELL y sus respectivos
mapas de calor: A Gradient*Input, B) Deep Taylor, obtenidos de la arquitectura MobileNet V1.

Al finalizar la evaluacion, los cinco hematdlogos evaluaron un total de 600

mapas de calor. Los resultados obtenidos se exponen en el capitulo 4.

3.2 Fase 2

En este apartado se describe el proceso realizado en esta segunda fase
de la investigacion. En primera instancia, se prepara la segunda base de datos
implementada de imagenes de ALL sin segmentar los elementos ni el fondo
(ALL-IDB2, descrita en la seccion 2.2.2). Posteriormente, se genera la
segmentacion semantica de forma semimanual para crear el “ground truth”, la

cual es validada por los hematologos.

A continuacion, se realiza el reentrenamiento de las redes CNN (VGG-19,
ResNet18, ResNet50 y GoogleNet). En seguida, se implementan los métodos
generadores de mapas de relevancias (Gradient*Input, Deep Taylor, LRPz y
Grad-CAM). Finalmente, se realiza la evaluacion de los mapas de relevancias

empleando la segmentacién semantica realizada previamente.

3.2.1 Preparacion de la base datos ALL-IDB2

La base de datos de imagenes para el procesamiento de imagenes de
Leucemia Linfoblastica Aguda (IDB-ALL2) es de acceso publico y sus
categorias estan equilibradas. Esta base de datos esta destinada a evaluar y
comparar algoritmos de segmentacién y clasificacion de imagenes en ALL.
Cada imagen en la base de datos fue identificada y clasificada por un grupo

de oncodlogos con experiencia en identificar células enfermas de ALL.
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Las imagenes se dividen en dos categorias: enfermas y sanas, con 130
imagenes en cada categoria. Las imagenes tienen una resolucion de 257 x
257 pixeles en RGB; para este trabajo, fueron redimensionadas a aun tamafio
de 254 x 254 pixeles en RGB. Ademas, se dividio las imagenes en 100
imagenes por cada categoria. Con las 30 imagenes restantes por categoria se
cred una carpeta llamada “imagenes nunca antes vistas”. Estas imagenes se
utilizaran exclusivamente para evaluar los modelos después de todo el

proceso de reentrenamiento y para generar mapas de relevancias.

Utilizando las 200 imagenes para el reentrenamiento, aplicamos el
aumento de datos mediante el método tradicional (rotacién y reflexion) para
tener al final 1000 imagenes para cada tipo de célula (Sana o ALL). Con estas
imagenes, finalmente reentrenamos las redes neuronales GoogleNet,
ResNet18, ResNet50 y VGG19

El conjunto de datos ALL-IDB2 es pequefio, pero es uno de los
conjuntos de datos mas utilizados. Por ejemplo, en [6], [7], [16], ademas de ser
de acceso publico, sus categorias estan equilibradas. Por esta razon, se
selecciond un conjunto de datos ALL-IDB2 para esta segunda fase de este

proyecto de investigacion.

3.2.2 Segmentaciéon semantica con morfologia celular de la base de datos
ALL-IDB2 para ground truth
Como se menciono en la seccién 2.1.2, la morfologia celular se utiliza
para identificar las células enfermas de ALL. Las caracteristicas principales se
centran en el nucleo y el citoplasma. Por esta razon, se realiza una
segmentacion semimanual, destacando cinco clases: nucleo, citoplasma,

vacuolas, globulos rojos y fondo.

Los resultados de la segmentacion seran considerados como la

referencia base (ground truth), que luego se utilizara para evaluar los mapas
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de relevancias. La evaluacion compara los pixeles mas relevantes en cada
mapa de relevancias con el ground truth correspondiente a la imagen original

de entrada.

La segmentacion se realizé utilizando el etiquetador de imagenes de
MATLAB [28]. Esta aplicacion permite etiquetar imagenes de referencia a partir
de una coleccion de imagenes, definiendo etiquetas como regiones de interés
(ROI) rectangulares con ejes alineados o rotados, etiquetas de ROI de linea,
etiquetas de ROI de pixel, etiquetas de ROI de poligono, etiquetas de ROI de

punto, etiquetas de ROI de cuboide proyectado y etiquetas de escena.

La Figura 20 ilustra como se realizé la segmentacion de imagenes de la
base de datos IDB-ALL2 con la aplicacion Image Labeler. La segmentacion
genera una matriz del mismo tamafio que la imagen segmentada. Estas
matrices contienen el valor que corresponde a cada etiqueta de la
segmentacion, y seran la referencia de verdad absoluta utilizada para la
evaluaciéon. El proceso de segmentacion fue llevado a cabo por dos
estudiantes que trabajaron en esta investigacion y supervisado por dos
hematodlogos con experiencia en morfologia celular del sistema de salud
publica mexicano. La imagen se segment6 en cinco categorias: nucleo,
citoplasma, vacuolas, glébulos rojos y fondo. Estas categorias fueron elegidas

por sugerencia de los hematologos.

MR

Figura 20. Segmentacion de una imagen de ALL-IDB2 usando el software Image Labeler.
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3.2.3 Reentrenamiento de modelos de CNN con la base de datos ALL-IDB2

Los resultados obtenidos de los reentrenamientos de los cuatro modelos

de CNN se describen a continuacion:

VGG19 obtuvo una precisiéon del 85%. Sus hiperparametros de
entrenamiento fueron 100 épocas con un tamano de batch de 6 usando
un optimizador Adam.

ResNet18 obtuvo una precision del 93.33%. Los hiperparametros
empleados fue 110 épocas, un tamano de batch de 6 y se uso el
optimizador Adadelta.

ResNet50 obtuvo una precision del 91.67%. Se emplearon los
hiperparametros de 110 épocas, un tamafo de batch de 6 y se uso el
optimizador Adadelta.

GoogleNet obtuvo una precision del 83.33%, siendo este el valor mas
bajo de todos los modelos. Los hiperparametros empleados fue de 110

épocas, un tamano de batch de 6 y se uso el optimizador Adadelta.

En la Tabla 3 se muestra la comparacion de la exactitud obtenida por cada

CNN vy la precision por clase para cada una de las CNN reentrenadas.

Tabla 5. Tabla comparativa de exactitud y precision de las CNN de la Fase 2

Modelo Exactitud Clase Precision [%]
ALL 93.33%
VGG-19 85.00% Sanas 76.670/2
ALL -33%
ResNet18 93.33% Sanas 3222%2
ResNet50 91.67% Sgh:s 22:2;;/2
GoogleNet 83.33% SQE:S 322222
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3.2.4 Generacion de mapas de calor

En la seccion 3.1.4 de este trabajo se explica las razones del por qué
solo se utilizaron los métodos Gradient*Input, Deep Taylor y LRP. Los mismos
procedimientos se realizan en esta segunda etapa, con la diferencia que ahora
se emplean imagenes de entrada sin segmentar los componentes sanguineos

del fondo.

La Figura 21 muestra algunos mapas de calor obtenidos para una célula
clasificada como sana y una célula clasificada como enferma. El mapa de calor
generado con el método Deep Taylor muestra en toda la imagen diferentes
grados de relevancia, utilizando un solo color para mostrar la importancia de
los pixeles para la red neuronal. Sin embargo, la mayoria de las veces ofrece

niveles mas altos de relevancia en los bordes de las células de interés.

Los mapas de calor obtenidos por el método Gradient*Input generan pixeles
de acuerdo con la escala de colores que va desde el azul al rojo, siendo el azul
los pixeles con la menor relevancia y los rojos los pixeles con la mayor
relevancia. Con este método, identificar las formas o regiones de mayor
importancia para la red neuronal en la clasificacién es un poco mas complejo.
La complejidad surge porque genera pixeles relevantes y no relevantes muy
cerca uno del otro y con regiones mal definidas en comparacion con otros

métodos.

Finalmente, con el método LRPz, los mapas de calor obtenidos, al igual que el
método anterior, manejan la escala de colores de azul a rojo. A diferencia del
método Input*Gradient, estos mapas de calor muestran mas claramente las
regiones de mayor relevancia para la red neuronal que las que no son

importantes.

La figura 22 muestra dos células donde el mapa de calor no esta definido para

el método de Deep Taylor. Estos casos, segun [6], son inherentes a la técnica
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ya que se calcula un valor que funciona como umbral. Si este umbral no se
supera, no se genera el mapa de calor.

Model VGG19

Method

Original Deep Taylor Input*Gradient LRP
- T 4 1

Cell Type

Healthy

Figura 21. Ejemplos de mapas de calor de los métodos Deep Taylor, Gradient*Input y LRPz

Model VGG19
Method
Original Deep Taylor Input*Gradient LRP
g ) - ‘
> -_
ALL N/D { |
@ {
Q J
2 : " £
@
O <
Healthy

N/D ]

Figura 22. Ejemplo de mapas de calor donde para el método Deep Taylor no estd definido.

En esta segunda fase, se anexé el método explicativo Grad-CAM, el cual no
habia sido contemplado en la primera fase. De acuerdo con Diaz R. en [8]

obtiene buenos resultados con este método para células segmentadas.

La Figura 23 visualiza algunos mapas de calor obtenidos con el método Grad-
Cam para los modelos de GoogleNet, ResNet18 y ResNet50, para una imagen

de célula enferma y saludable. Esta figura muestra que los pixeles mas
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relevantes con el modelo GoogleNet estan ubicados principalmente dentro de

la misma ubicacién que la célula de interés.

En los mapas de calor obtenidos con el modelo ResNet18, algunas regiones
de interés estan situadas dentro de la célula en cuestion. Sin embargo, la

mayoria de estos pixeles se ubican fuera de la célula objetivo.

Finalmente, en los mapas de calor que corresponden al modelo ResNet50, las
regiones de interés generalmente no estan relacionadas con la célula

representada en la imagen.

A primera vista, se podria decir que el método Grad-Cam, en combinacion con
el modelo GoogleNet, es la mejor combinacion para generar mapas de calor
que se relacionen los pixeles de relevancia con la morfologia de la célula
objetivo. Sin embargo, en la Figura 24 podemos ver los resultados obtenidos
con células diferentes a las de la figura anterior. En esta imagen, se visualiza

que el mapa de calor obtenido no siempre es el mejor.

Method Grad-Cam

Model
Original GoogleNet ResNet18 ResNet50
-

R

Cell Type

Healthy

Figura 23. Mapas de calor generados con el método Grad-CAM
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Figura 24. Mapas de calor obtenidos con el método Grad-CAM

En la siguiente seccion se describe el método de evaluacion realizado, con la
finalidad de determinar cual de los métodos XAl implementados, aporta
mejores resultados que sea de utilidad para los expertos en la clasificacion de
células de ALL.

3.2.5 Método de evaluacion de mapas de calor

Una vez obtenidos los mapas de calor con los modelos CNN
reentrenados se procede a realizar la evaluacion de los mapas de calor. Para
este proceso, solo se consideran los pixeles mas relevantes para la red
neuronal durante la clasificacién. Recordemos que algunos mapas de calor

que emplean una escala de colores que van del azul al rojo.

Es evidente que los pixeles de mayor relevancia tipicamente se encuentran en
el canal rojo de las imagenes del mapa de calor. Por lo tanto, este canal se

utiliza para evaluar los mapas de calor.
El proceso de evaluacion se describe de la siguiente manera:

e Utilizamos los pixeles del canal rojo. Se calcula la profundidad de color

promedio de todos los pixeles en este canal. El valor obtenido sera el
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valor de referencia o umbral para reducir los pixeles de mayor
relevancia.

e Se identifica los pixeles por encima del valor de umbral en la imagen de
mapas de calor, asi mismo, el valor de la segmentacion en la matriz de
“ground truth”.

e Se realiza un conteo de todos los pixeles para cada clase segun la
segmentacion.

e Guardamos el numero de pixeles en cada categoria en una tabla para

su posterior analisis y graficado de los resultados.

Los resultados y su analisis se describen en la siguiente seccion.
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4 Resultados y Discusion

En este capitulo se analizaran los resultados obtenidos en la fase 1, donde
cinco hematologos expertos evaluaron los resultados y de ellos obtuvimos

retroalimentacion de los resultados.

La segunda fase se empled segmentacion semantica, que fue validado por
hematdlogos. Dicha segmentacién fue empleada como ground truth con la cual
se realizar el analisis de los pixeles relevantes y donde se ubican en regiones

de interés para los expertos.

4.1 Resultados Fase 1: Evaluacion de Hematodlogos
El presente trabajo se enfoca en evaluar e identifica el mejor modelo de
CNN y método de generacién de mapas de calor, midiendo la informacion

morfolégica que proporcionan al experto médico.

En la Tabla 6 se muestra los resultados de los mapas de calor generados con
los métodos LRP, Deep Taylor y Gradient*Input para el modelo VGG19,
utilizando células de ALL tipo T como imagen de entrada. Segun la evaluacion,
el proceso Gradient*Input obtuvo el mejor resultado con una puntuacion
promedio de 2.79 puntos, el 56% de la informacion de acuerdo con la
morfologia observada, obteniendo un total de 10.5 mapas con la puntuacién
mas alta de un total de 15 imagenes evaluadas.

Tabla 6. Resultados de la evaluacion de los mapas de calor generados por el modelo
VGG-19 y los métodos Gradient*Input, LRP y Deep Taylor para una célula de ALL tipo T.

Evaluacion Modelo VGG-19. Células tipo T
wetodo | promedio| %irernactin o te s con
LRP 2.56 51% 4
Deep Taylor 2.01 40% 0.5
Gradient*Input 2.79 56% 10.5
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A continuacion, se muestra en la Tabla 7, que el modelo Gradient*Input tiene
la mejor puntuacion. En esta ocasion, se evaluaron los mapas de calor
generados con el modelo ResNet50 y los métodos LRP, Deep Taylor y
Gradient*Input para clasificar imagenes de células B. Se obtuvo una
puntuacion de 2.45, equivalente al 49% de la informacién correspondiente a la
morfologia celular. Ademas, este método recibié las puntuaciones mas altas
en todos los casos.

Tabla 7. Resultados de la evaluacion de los mapas de calor generados por el modelo
ResNet50 y los métodos Gradient*Input, LRP y Deep Taylor para una célula de ALL tipo B.

Evaluacion Modelo ResNet-50. Células tipo B
weado | romadia| " ieraein | No e s ton
LRP 1.00 20% 0
Deep Taylor 1.31 26% 0
Input*Gradient 2.45 49% 14.0

Por ultimo, la Tabla 8 muestra los resultados de la evaluacion del modelo
MobileNet V1 y los métodos Deep Taylor y Gradient*Input, recordando que no
esta determinada la generacién de los mapas de calor LRP para este modelo.
En esta ocasién, el algoritmo mejor evaluado fue Deep Taylor, con una
puntuacion promedio de 1.76, equivalente al 35% de la informacion
correspondiente a la morfologia celular, solo un 2% por encima del modelo
Gradient*Input. Sin embargo, el numero de puntuaciones mas altas fue el
mismo para ambos métodos, es decir. De los 15 mapas evaluados ambos
modelos obtuvieron la misma cantidad de mapas mejor evaluados. En uno de

los mapas obtuvieron la misma calificacion.
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Tabla 8.Resultados de la evaluacion de los mapas de calor generados por el modelo
MobileNet V1 y los métodos Gradient*Input, LRP y Deep Taylor para una célula Normales.

Evaluacion Modelo MobileNet-V1. Células tipo Normal
wétodo | promedio | " fermacic [, de s con
LRP 0 0% 0
Deep Taylor 1.76 35% 7.5
Input*Gradient 1.67 33% 75

Segun la Tabla 9, el método Gradient™ Input es el mejor calificado considerando
los tres modelos de redes neuronales, obteniendo una puntuacion promedio
de 2.30 puntos, equivalente al 46% de la informacion correspondiente a la
morfologia de las células. Del mismo modo, el método recibidé el mayor numero
de mapas mejor calificados, sumando un total de 32 mapas generados con
este método con la mayor calificacion.

Tabla 9. Resultados de la evaluacion general para los mapas de calor generados con los

modelos VGG19, ResNet50 y MobileNet V1 y los métodos LRP, Deep Taylor e Input*Gradient
correspondientes a las tres categorias de células.

Evaluacion General de los tres modelos y tipos de células
Método Promedio % inforrr!aFién No. de m:s\!)as con
morfoldgica calificacidn alta
LRP 1.19 24% 4
Deep Taylor 1.70 34% 8
Input*Gradient 2.30 46% 32

Finalmente, se dio un paso mas: replicar una de las evaluaciones,
correspondiente al modelo MobileNet V1 con la imagen de entrada de la célula
3. Esta accidén tuvo como objetivo medir la consistencia de la evaluacion
realizada por hematologos expertos. A partir de los resultados obtenidos que
se muestran en la Tabla 10, se corrobora que las puntuaciones obtenidas en
ambas evaluaciones son consistentes para los cinco expertos que realizaron

la actividad.
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Tabla 10. Resultados de la medicion de la consistencia de la evaluacion realizada por

hematdlogos expertos.

CELULA: T

Arquitectura CNN: MobileNetvl

A)

B)

1ra Evaluacion 2da Evaluacion
Cell 3tipo T Cell 3tipo T Cell 3 tipo T Cell 3tipo T
Gradient*Input | DeepTaylor | Gradient*Input | DeepTaylor
(A) (B) (A) (B)
Experto 1 1 3 2 3
Experto 2 1 1 1 1
Experto 3 2 4 2 3
Experto 4 1 1 1 2
Experto 5 1 1 1 1
Promedio 1.2 2 1.4 2
%
informacion 24% 40% 28% 40%
morfoldgica

4.2 Discusion de los resultados de la fase 1

Segun los resultados, los métodos Deep Taylor y Gradient* Input
produjeron los mejores mapas de calor que nos permitieron resaltar e
identificar los pixeles de interés que tenian mayor importancia para el proceso
de clasificacion. Ademas, proporcionan mas informacién que podria estar
relacionada con caracteristicas morfolégicas presentes en las células en

comparacion con los otros métodos de generaciéon de mapas de calor.

Segun la evaluacién realizada por los expertos, los mapas de calor con los
métodos y modelos seleccionados no proporcionan la informacién ideal
correspondiente a las caracteristicas morfologicas de las células clasificadas.
Algunos de los comentarios hechos por los médicos enfatizan que, para

realizar una clasificacion morfolégica de las células de leucemia, a menudo es
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necesario identificar mas de una caracteristica en la célula. Esta necesidad de
mas caracteristicas morfolégicas deberia conducir a mejorar los métodos de
generacion de mapas de calor para aplicaciones como la clasificaciéon de

enfermedades celulares.

4.3 Resultados Fases 2: Evaluacion morfoldgica

Derivado la retroalimentacion realizada por los expertos, donde
mencionan que los mapas de calor, evaluados en la primera fase, tienen poca
informacion correlacionada con la morfologia que es de su interés. Se

determina realizar una evaluaciéon computacional.

Esta evaluacion se realiza empleando una segmentacidn semantica
semimanual. Los expertos recomiendan segmentar cinco caracteristicas

morfolégicas mas significativas que buscan al clasificar células de ALL.

Ademas, se anade el método Grad-Cam para la generacion el mapa de calor
y modelo GoogleNet, que no habian sido considerados en la fase 1, como se

menciona en la seccion 3.2.

Los resultados obtenidos se muestran en la Figura 25, en ella se observan
algunos de los mapas de calor generados. Por otro lado, en la Figura 26
visualiza una superposicion de los mapas de calor y la célula de ALL con la
que se generaron, esto con la finalidad de tener las imagenes para realizar una
comparativa. Si conocemos el numero de pixeles relevantes ubicados dentro
de cada regidon segmentada, se puede calcular el porcentaje de pixeles
relevantes para cada caracteristica morfolégica segmentada.
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Figura 25. Imagen comparativa de los resultados obtenidos con los modelos y métodos de generacion de mapas
de calor evaluados.

VGG19 VGG19 VGG19
Deep Taylor Input*Gradient LRP
Original ; 7
Type Cell: ALL

GoogleNet ResNet18 ResNet50
Grad-Cam Grad-Cam

Figura 26. Imagen comparativa de los mapas de calor obtenidos superpuestos en la célula ALL con la que se
generaron.

Los resultados de la evaluacion realizada se muestran en el grafico de la
Figura 27. A partir de estos resultados, se observa que la combinacion del
modelo GoogleNet y el método Grad-Cam es la que mejor se relaciona con las
caracteristicas morfolégicas de la célula de interés, con el 43.61% de los
pixeles marcados como significativos ubicados en la célula, el 26.75% de los
pixeles estan posicionados en los glébulos rojos y el restante 29.63% en el

fondo.
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En segundo lugar, se establecié el modelo ResNet18 y el método Grad-Cam
con el 31.78% de los pixeles relevantes dentro de la célula de interés, 29.66%
en los globulos rojos, y 38.56% en el fondo. La combinacion que obtuvo el peor
resultado fue el modelo VGG19 con el método Deep Taylor, con porcentajes
de pixeles relevantes dentro de la célula de 20.81%, el 35.92% en los globulos

rojos, y la tasa mas alta en el fondo con el 43.28%.

50.0%
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30.0%

43.61%
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: 3 % 2 < g
— i o0 ) A
10.0% ™ & =] o I
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Figura 27. Comparacion entre el modelo y el método de generacion de mapa de calor, y su relacion con la célula
central, los glébulos rojos y el fondo, en términos de porcentajes de pixeles relevantes.

Calculando la media de pixeles relevantes para cada categoria se obtiene los
resultados de la grafica ilustrada en la Figura 28. Se observa que la
combinacién del modelo GoogleNet y la arquitectura GradCam tiene valor
medio de 8071 pixeles dentro de la célula. En contraste, las categorias de
globulos rojos y fondo tienen los valores de 4951 y 5484, respectivamente.
Siendo esta la unica combinacion donde la diferencia es considerablemente

significativa entre la célula completa, y las categorias de gldbulos rojos y fondo.

Por el contrario, para el resto de las combinaciones, la mayor cantidad de
pixeles relevantes se posicionan en el fondo o los glébulos rojos, o bien, la

diferencia del numero de pixeles relevantes entre la célula principal, glébulos
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rojos y fondo son minimos. Cuando lo deseable es que la mayoria de la

relevancia esté en la célula central.

MEAN OF PIXELS IN CELLS VS RED BLOOD CELLS

AND BACKGROUND

m Complete Cell mred blood cells background
GOOGLENET RESNET18 RESNETS0 VGG19 DEEP VGG19 VGG19 LRP
GRADCAM GRADCAM GRADCAM TAYLOR INPUT*GRADIENT

9990

8234
8458

8071
7683

7114

4951
5484
4567
4495
5417
5918
6073
4937
5519
5519

Figura 28. Media de pixeles relevantes para cada categoria utilizando una combinacion de generacion de mapas
de calor y los distintos modelos reentrenados.

Posteriormente, se realiza el analisis en términos porcentuales la cantidad de
relevancia contiene cada categoria morfolégica de la célula de interés, es
decir, la relevancia presente en el nucleo, citoplasma y vacuolas. Los

resultados de la evaluacion se muestran en la Figura 29.

Los resultados muestran que los pixeles mas relevantes para las células
saludables son 54.26% dentro del nucleo y 45.74% en el citoplasma. En el
caso de las células ALL, el 91.90% estan ubicadas dentro del nucleo, y el
8.10% se encuentran en el citoplasma. Este ultimo esta relacionado con las
caracteristicas morfolégicas que describen la enfermedad porque, en las
células ALL, el nucleo de la célula tiende a tener un area mayor, en

comparacién al nucleo de una célula saludable.

En la base de datos con la que se evaluaron los mapas de calor, hay tres

imagenes donde se visualizaron vacuolas. Para esta combinacion del modelo
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CNN y el método de generacion de mapas de calor, no hay pixeles de gran
relevancia en sus ubicaciones. Por lo tanto, la categoria de vacuola tiene un

0% de relevancia.

Percentage of pixels with greater relevance located within the
morphology of the cell of interest. Heatmaps created with the
GoogleNet model and Grad-Cam method

Healthy Cells 54.26% 45.74%

ALL Cells 91.90% 8.10%

ALL and Healthy 73.97% 26.03%

0.00% 20.00% 40.00% 60.00% 80.00% 100.00%

B % Nucleo ® %Cytoplasm M %Vacuole

Figura 29. Porcentaje de pixeles con mayor relevancia ubicados dentro de la morfologia celular de interés. Los
mapas de calor se crearon con el modelo Google Net y el método Grad-Cam.

4.4 Discusion de los resultados de la fase 2

Realizar una evaluacion computacional de los mapas de calor
generados basandose en un mapa de caracteristicas morfolégicas (nucleo,
citoplasma, vacuolas) para la clasificacion de células ALL, asi como de
glébulos rojos y fondo, permite evaluar si la CNN se enfoca en las
caracteristicas celulares de interés u otros elementos presentes en la imagen.
Ademas, permite la comparacion de métodos de generacion de mapas de

calor para definir cual se correlaciona con dichas caracteristicas morfolégicas.

Segun los resultados obtenidos en esta investigacion, el modelo GoogleNet y
el método Grad-Cam son los que mejor relacionan las caracteristicas
morfolégicas naturales de la célula con los mapas de calor. De acuerdo con
los resultados obtenidos en el presente trabajo, se puede corroborar la

evaluacion realizada por los hematdlogos en la fase 1.
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5 Conclusiones

La implementacion de un algoritmo generador de mapas de relevancias
en una red neuronal tiene como objetivo identificar las regiones o pixeles mas

criticos para el proceso de clasificacion de la red neuronal.

En este trabajo, generamos mapas de relevancias con seis métodos diferentes
Gradient, ABS Gradient, Gradient*Input, LRPz,Deep Taylor y Grad-CAM,;
aplicados a seis arquitecturas redes neuronales convolucionales distintas
VGG-16, VGG-19, MobileNet V1, ResNet18, ResNet50 y GoogleNet. Se
emplea la base de datos “The Cancer Imaging Archive”, la que contiene
imagenes de células ALL segmentadas del fondo y otros elementos
sanguineo, y la base de datos “ALL-IDB2”, la que contiene imagenes de

células son sementar los elementos alrededor.

En una primera fase, se evaluaron los modelos VGG19, MobileNet V1 y
ResNet50, y los tres métodos de generacion de mapas de relevancias que
permitia visualizar la relevancia claramente, las cuales fueron LRPz,
Gradient*Input y Deep Taylor. La evaluacion fue realizada por especialistas en

hematologia quienes.

Se concluye de la evaluacion que el método Input*Gradient puede estar
relacionado con caracteristicas morfoldgicas utilizadas para el diagndstico
celular. Del mismo modo, los comentarios de los expertos proporcionaron
areas de mejora en la generacién de mapas de relevancias. Lo mas importante
es que la construccion de mapas de relevancias deberia incluir caracteristicas

morfolégicas para ser utiles para los especialistas médicos.

En la segunda fase, En este trabajo, generamos mapas de relevancias con
cuatro métodos diferentes (Deep Taylor, Input*Gradient, LRP y Grad-Cam)
implementados en cuatro arquitecturas diferentes (GoogleNet, ResNet18,
ResNet50, VGG19). Se utilizé la base de datos ALL-IDB2 que contiene
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imagenes no segmentadas de la célula de interés con fondo y otros elementos

sanguineos presentes.

Se generé una segmentacion semantica, la cual fue validada por los
hematdlogos y se dividid en cinco clases: nucleo, citoplasma, vacuolas,
gldbulos rojos y fondo. Utilizando esta segmentacion semantica evaluamos los
mapas de relevancias generados, contabilizando la cantidad de pixeles con

mayor relevancia en las diferentes clases.

Esta evaluacion concluye que el modelo GoogleNet se centra principalmente
en las caracteristicas presentes en la célula de interés. El método Grad-Cam
es el método de generacion de mapas de calor que mejor expresa la relevancia
de las CNN. Combinado con el modelo GoogleNet, produce resultados que se
centran exclusivamente en la célula objetivo. Por lo que se esté modelo de
generacion de mapas de relevancias es muy prometedor para aplicarse como

un auxiliar para los médicos expertos.
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6 Trabajo Futuro

La generacion de mapas de calor como herramienta para explicar el
resultado de una prediccion en una imagen es prometedora. Sin embargo, aun
se pueden mejorar los resultados implementando métodos explicativos
textuales para complementar la informacion de las caracteristicas presentes
en la célula. Lo mas importante es que la construccion de los mapas de
relevancias que sean Uutiles para los especialistas médicos, por lo que
continuaremos realizando trabajo colaborativo con los expertos para mejorar

la implementacién de estos métodos.

Por otro lado se explorara la implementacion de modelos de
procesamiento de lengua natural para la elaboracion del reporte médico
después de analizar la muestra para darle un uso a estas técnicas en el

diagndstico médico.

7 Aportaciones Clave

e Computacional:
Grad-CAM es el método en el que sus pixeles relevantes se relacionan

de mejor forma con las caracteristicas morfologicas de las células.

e Biomédico:
o Evaluacién y validacion de resultados por hematélogos expertos
en morfologia celular.
o ldentificacion de areas de oportunidad para la implementacion de
métodos explicativos visuales.
o Generar aceptacién y seguridad del uso de este tipo de sistemas

inteligentes en el area médica.
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