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Resumen

El biomarcador Ki-67 es un indicador relevante en la prognosis del cáncer de

mama; sin embargo, el conteo y cálculo de su índice de proliferación cons-

tituye un proceso costoso y demandante. En este trabajo se propone una

interfaz y dos pipelines complementarios: uno orientado a la generación de

nuevos datasets a partir de anotaciones nucleares mediante la extracción de

parches positivos, negativos y de fondo, y otro destinado a la inferencia, rea-

lizando el conteo de instancias Ki-67 positivas y negativas y la estimación del

índice de proliferación. La interfaz gráfica permite visualizar explícitamente

las segmentaciones y clasificaciones realizadas, aportando explicabilidad vi-

sual al usuario. La interfaz funciona por defecto utilizando Cellpose SAM

y un clasificador ConvNeXt-Tiny entrenado sobre el dataset público BC-

Data, alcanzando un F1-score global de 84.17% y un RMSE de 0.08076. La

interfaz permite el cambio de segmentador y clasificador según sea necesa-

rio. En conjunto, el sistema demuestra la utilidad de un MVP extensible y

adaptable a otros biomarcadores o tareas de patología digital.

Palabras Clave: Visión por Computador, Prognosis, Cáncer de mama, Segmentación,

Interfaz
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Abstract

The Ki-67 biomarker is a relevant indicator in breast cancer prognosis; how-

ever, the counting and calculation of the proliferation index constitute a

costly and time-consuming process. In this work, a graphical interface and

two complementary pipelines are proposed: one oriented toward the gener-

ation of new datasets from nuclear annotations through the extraction of

positive, negative, and background patches, and another focused on infer-

ence, performing the counting of Ki-67 positive and negative instances and

estimating the corresponding proliferation index. The graphical interface

enables explicit visualization of the performed segmentations and classifica-

tions, providing visual explainability to the user. By default, the interface

operates using Cellpose SAM as the segmenter and a ConvNeXt-Tiny clas-

sifier trained on the public BCData dataset, achieving a global F1-score of

84.17% and an RMSE of 0.08076. The interface allows the segmenter and

classifier to be replaced as required. Overall, the system demonstrates the

usefulness of an extensible MVP adaptable to other biomarkers or digital

pathology tasks.
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Glosario

CNN Convolutional Neural Network. Tipo de red neuronal diseñada para el pro-

cesamiento de imágenes mediante operaciones convolucionales jerárquicas.

CPU Central Processing Unit. Procesador de propósito general encargado de la

ejecución de tareas secuenciales y de control del sistema.

GPU Graphics Processing Unit. Procesador especializado en cómputo paralelo

masivo, utilizado para acelerar el entrenamiento e inferencia de modelos de

deep learning.

H&E Hematoxilina y Eosina. Técnica de tinción histológica estándar donde la

hematoxilina resalta núcleos celulares y la eosina tiñe citoplasma y tejido

conectivo.

H-DAB Hematoxilina–DAB. Modalidad de tinción inmunohistoquímica que combina

hematoxilina con DAB para visualizar la expresión de biomarcadores como

Ki-67.

IHQ Inmunohistoquímica. Técnica basada en anticuerpos para detectar proteínas

específicas en tejidos, utilizada en la evaluación de biomarcadores tumorales.

Ki-67 Proteína nuclear asociada a proliferación celular, utilizada como biomarca-

dor pronóstico en cáncer de mama.

Patch Parche, subimagen extraída alrededor de una región de interés, utilizada

como entrada para modelos, en este caso, de clasificación celular.

Precision Precisión. Métrica que mide la proporción de verdaderos positivos respecto

al total de predicciones positivas del modelo.

Recall Sensibilidad. Métrica que cuantifica la proporción de verdaderos positivos

detectados respecto al total de positivos reales.

RMSE Root Mean Square Error. Raíz del error cuadrático medio, utilizada para

medir la discrepancia entre valores predichos y valores de referencia.
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Segmentación Proceso de identificación y delimitación de regiones de interés dentro de una

imagen, como núcleos celulares.

VRAM Video Random Access Memory. Memoria dedicada de la GPU utilizada para

almacenar modelos, tensores y activaciones durante el cómputo.

WSI Whole Slide Image. Imagen digital de alta resolución de un tejido histológico

completo, escaneada a magnificaciones típicas de 20× o 40×.

Dataset Conjunto estructurado de datos utilizado para entrenamiento, validación o

evaluación de modelos, que incluye imágenes y, cuando corresponde, anota-

ciones asociadas.

Ground truth Anotaciones de referencia consideradas correctas, utilizadas como base para

el entrenamiento y la evaluación del desempeño del modelo.

Pipeline Secuencia organizada de etapas de procesamiento que transforma los datos

o elementos de entrada en resultados finales.

Macro F1-score

Promedio no ponderado del F1-score calculado por clase, otorgando igual

importancia a cada clase independientemente de su frecuencia.

Micro F1-score

F1-score calculado a partir del total global de verdaderos positivos, falsos

positivos y falsos negativos, reflejando el desempeño general del modelo en

conjuntos desbalanceados.

PyTorch Biblioteca de deep learning de código abierto utilizada para la implementa-

ción y entrenamiento de modelos de aprendizaje profundo, basada en grafos

computacionales dinámicos y con soporte nativo para GPU.
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1 Introducción

1.1 Contexto y Motivación

En histopatología, el análisis de biopsias y muestras tisulares requiere la aplicación de técnicas

de tinción que permitan diferenciar las estructuras del tejido. La tinción con Hematoxilina y

Eosina (H&E) es la más utilizada, ya que permite identificar con claridad la morfología celular

y tisular. En este contexto, la inmunohistoquímica constituye una técnica complementaria

orientada a detectar la presencia de marcadores proteicos o antígenos específicos en un tejido

tumoral.

En el caso del cáncer, uno de los biomarcadores más relevantes para la prognosis y la definición

del tratamiento es el Ki-67, cual registra la velocidad a la cual se dividen las células cancerosas,

ampliamente utilizado, entre otros, en el cáncer de mama. Un enfoque habitual para su

detección es la técnica H-DAB, donde el cromógeno 3,3’-diaminobencidina tiñe de color marrón

los núcleos que expresan el biomarcador, mientras que los núcleos negativos se observan en

tonos azules. A partir de esta tinción, es posible calcular el índice de proliferación Ki-67, el

cual, en conjunto con otros exámenes, influye de manera significativa en la decisión terapéutica

y en la intensidad del tratamiento a aplicar.

La correcta estimación de este índice es crítica, ya que sesgos en el conteo o en la clasificación

de núcleos positivos y negativos pueden afectar directamente la interpretación clínica. Sin

embargo, el proceso de anotación manual de células positivas y negativas resulta exhaustivo,

costoso en tiempo y no está exento de errores, incluso cuando es realizado por expertos.

Tradicionalmente, este análisis se realizaba mediante observación directa al microscopio. En la

actualidad, la digitalización de las muestras histológicas en forma de láminas completas (Whole

Slide Images, WSI) ha permitido avances significativos en el análisis computacional de tejidos.

Estas imágenes, que pueden alcanzar resoluciones del orden de gigapíxeles a magnificaciones

de 20x o 40x, han abierto nuevas posibilidades para el análisis automatizado y el apoyo al

diagnóstico.

En este escenario, la visión por computador aplicada a patología digital surge como una

herramienta prometedora para asistir en la detección y cuantificación de biomarcadores. Sin

1
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embargo, persisten dificultades tanto para el patólogo como para los sistemas automáticos,

asociadas a la variabilidad entre muestras, diferencias en protocolos de tinción, condiciones de

adquisición de las imágenes, heterogeneidad del tejido y superposición celular.

Motivado por estas problemáticas, este trabajo propone un pipeline modular basado en seg-

mentación y clasificación de núcleos, orientado a la cuantificación automática del índice Ki-67,

específicamente para el cáncer de mama. El enfoque emplea herramientas de código abierto

y modelos de Deep learning, con el objetivo de evaluar su desempeño en distintos conjuntos

de datos y explorar su integración en una interfaz interactiva como prototipo funcional. El

alcance del trabajo es de carácter experimental y académico, orientado a analizar fortalezas,

limitaciones y proyecciones futuras del sistema propuesto, sin pretensión de reemplazar la

evaluación realizada por un patólogo experto.

1.2 Problemática y desafíos

La problemática actual, específicamente en el contexto de este trabajo y de la visión por

computador aplicada a la estimación del índice de proliferación Ki-67, se centra en dos ejes

principales.

1.2.1 Escasez de Datasets públicos.

En primer lugar, existe una escasez de conjuntos de datos públicos y la ausencia de estándares

unificados respecto a los procesos de tinción, escaneo, resolución y formato de almacenamiento.

Esto se debe principalmente a que la información de los pacientes es privada y, por tanto, los

datos quedan restringidos a hospitales o laboratorios que realizan los análisis. Las caracte-

rísticas de las imágenes generadas dependen del equipamiento utilizado, de las decisiones de

compresión, de la magnificación, del tamaño de los parches extraídos e incluso de variaciones

en los protocolos de tinción.

Bajo estas condiciones, tampoco es posible conocer con certeza el nivel de calidad de las ano-

taciones disponibles. Estas dependen del criterio del patólogo y, aunque se asumen correctas,

no están exentas de error o preferencias. Dado el carácter privado de la mayoría de estos

conjuntos de datos, no existe un mecanismo externo de verificación o validación cruzada.
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Si bien existen iniciativas que liberan datasets públicos, estos presentan una alta heteroge-

neidad entre sí. No existe un estándar común, lo que dificulta que un modelo entrenado en

un único conjunto de datos generalice adecuadamente a otros. Además, las anotaciones va-

rían significativamente: algunos datasets entregan coordenadas de núcleos, otros solo conteos

globales, y otros proporcionan parches asociados a un porcentaje de Ki-67 sin indicar la loca-

lización exacta de las células. Esta diversidad de formatos complica el desarrollo de modelos

generales y comparables entre trabajos.

1.2.2 Falta de explicabilidad visual.

Una segunda problemática, estrechamente ligada a la anterior, es que desde el punto de vista

clínico el objetivo final es la estimación confiable del índice de proliferación Ki-67, indepen-

dientemente del método utilizado para obtenerlo. Sin embargo, enfoques basados únicamente

en la predicción directa del índice o en el análisis de proporciones de canales de color carecen

de explicabilidad visual, obligando al usuario a confiar en el modelo como una caja negra.

El enfoque basado en la segmentación de núcleos y su posterior clasificación surge como una

alternativa que permite otorgar explicabilidad visual al patólogo, facilitando la comprensión de

cómo se obtuvo un determinado valor del índice. No obstante, este enfoque requiere anotacio-

nes más detalladas, al menos a nivel de centro celular o regiones nucleares, lo que incrementa

significativamente el costo y el esfuerzo de generación de datos, reforzando nuevamente el

problema de escasez de datasets adecuados.

1.3 Solución Propuesta

Este trabajo propone un pipeline modular y configurable, diseñado para adaptarse a distintos

conjuntos de datos y niveles de calidad de anotación. El enfoque permite reemplazar o ajustar

sus componentes en función de los datos disponibles, manteniendo un desempeño comparable,

aunque no superior, al estado del arte. En su configuración base, el sistema utiliza Cellpose

SAM como segmentador y ConvNeXt-Tiny como clasificador.
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1.3.1 Pipeline de modificacion de datasets

Se propone un pipeline de modificación de datasets orientado a la generación de parches de

entrenamiento. A partir de imágenes con anotaciones de células positivas y negativas, se

emplea un segmentador generalista para extraer máscaras nucleares y generar parches corres-

pondientes a las clases positivo, negativo y fondo. Esta separación resulta clave para entrenar

un clasificador capaz de discriminar correctamente entre células relevantes y detecciones no

informativas, sin restringir el sistema a un único biomarcador.

1.3.2 Pipeline modular de segmentación y detección

El pipeline de segmentación y clasificación permite procesar nuevas imágenes de forma modu-

lar. Las máscaras generadas por el segmentador son clasificadas como positivas, negativas o

fondo, y a partir de las clases relevantes se estima el índice de proliferación Ki-67 por imagen.

Esta estructura permite sustituir el clasificador por modelos más robustos o especializados, así

como extender el enfoque a otros biomarcadores.

1.3.3 Interfaz de visualización con anotaciones al usuario

Se implementa una interfaz de visualización desarrollada en Python utilizando PySide6, que

integra el pipeline de inferencia completo. La aplicación permite visualizar las máscaras seg-

mentadas, las clasificaciones positivas y negativas, y el índice Ki-67 resultante, entregando

un nivel de explicabilidad visual que facilita la interpretación de los resultados por parte del

usuario.

1.4 Objetivos

1. Desarrollar un sistema a partir de modelos de Deep Learning, Computer

Vision y técnicas afines para la detección de biomarcadores en imágenes de

inmunohistioquímica IHQ.

2. Implementar técnicas de explicabilidad visual para validar los resultados de

los modelos entrenados.
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3. Diseñar una interfaz gráfica para cargar las imágenes a evaluar con el fin de

poder procesarlas y generar una imagen de salida con anotaciones al usuario.

1.5 Organización del Documento

El resto de este documento se estructura como sigue:

• Capítulo 2 - Estado del Arte: Revisión histórica de la visión por computador apli-

cada en medicina, patología digital, prognosis en tejido mamario y trabajos relacionados

sobre la estimación del índice de proliferación d Ki-67.

• Capítulo 3 - Diseño e Implementación de la Solución: Pipeline propuesto para

entrenamiento e inferencia, minería de datos, pruebas para determinar las configuracio-

nes y módulos óptimos del pipeline y desarrollo de la interfaz.

• Capítulo 4 - Resultados y Análisis: Análisis adicionales que justifican la elección

del modelo de clasificación y comparación de desempeño con otros trabajos, análisis de

conjuntos de datos y limitaciones del prototipo.

• Capítulo 5 - Conclusiones y Trabajo Futuro: Presentación de las conclusiones del

trabajo, evaluación del cumplimiento de los objetivos, limitaciones del sistema, proyec-

ción de mejoras y desarrollo futuro.
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2 Estado del Arte

El presente capítulo revisa la historia y el estado actual del desarrollo de la visión por compu-

tador aplicada a la medicina. Se abordan los fundamentos teóricos que constituyen la base

conceptual del presente trabajo. Asimismo, se revisa el estado actual de la detección de

biomarcadores, con énfasis en el marcador Ki-67 y su aplicación en la prognosis del tejido

mamario.

Adicionalmente, se analizan investigaciones relevantes en el área, las cuales aportan ante-

cedentes que permiten contextualizar el problema y justificar las decisiones metodológicas

adoptadas.

Finalmente, se presentan definiciones y resúmenes breves de los distintos enfoques considera-

dos, junto con un análisis de sus principales fortalezas y limitaciones.
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2.1 Visión por Computador y uso en medicina

La visión por computador (Computer Vision) es una rama de la inteligencia artificial cuyo ob-

jetivo es permitir que los sistemas computacionales analicen e interpreten información visual.

Para ello, emplea técnicas de procesamiento de imágenes y métodos de aprendizaje automá-

tico. Estas técnicas permiten abordar tareas que van desde la detección de bordes hasta la

localización, detección y segmentación de instancias.

2.1.1 Visión por computador y evolución

Los orígenes de la visión por computador se sitúan alrededor de la década de 1960. Uno de

los primeros hitos fue el estudio de la inferencia de estructuras tridimensionales a partir de

imágenes bidimensionales. Este enfoque quedó evidenciado en el trabajo pionero de Lawrence

Roberts, quien demostró el potencial de los sistemas computacionales para extraer información

estructural desde imágenes [51].

En 1980, Kunihiko Fukushima propuso una nueva arquitectura en su trabajo Neocognitron.

En este modelo se establecieron las bases conceptuales de lo que posteriormente se conocería

como redes neuronales convolucionales [20].

Con la introducción de LeNet a comienzos de la década de 1990, Yann LeCun presentó una de

las primeras redes neuronales convolucionales funcionales [39]. En el contexto de este trabajo

también se introdujo el conjunto de datos MNIST, el cual se consolidó como un benchmark

ampliamente utilizado en múltiples publicaciones del área [71].

A pesar de los avances propuestos por LeCun, el uso de redes neuronales convolucionales

no se consolidó hasta las décadas siguientes. Durante este periodo, las tareas de visión se

enfocaron en el desarrollo de descriptores y extractores de característica así como algoritmos

de clasificación de aprendizaje automático. Entre estos se encuentran las Support Vector

Machines (SVM), el método de k-Nearest Neighbors (k-NN), los procesos gaussianos, entre

otros [1, 5].

En 2009 se presentó el conjunto de datos ImageNet [14]. Este conjunto de datos, junto con el

aumento en la capacidad de cómputo disponible en esa época, permitió el entrenamiento de

modelos de mayor complejidad.
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En 2012 ocurrió otro hito relevante con la publicación del trabajo AlexNet. Este modelo

popularizó el uso de GPU para el entrenamiento y destacó por su arquitectura basada en

capas convolucionales y funciones de activación ReLU [35].

AlexNet consolidó el uso de redes neuronales profundas, en particular redes neuronales con-

volucionales, para tareas de visión por computador.

En los años posteriores se introdujeron nuevas técnicas y familias de modelos, como los trans-

formadores de visión y arquitecturas híbridas.

2.1.2 Diagnóstico asistido por computador

Los primeros avances de la visión por computador en medicina se centraron en sistemas de

diagnóstico asistido por computador (Computer-Aided Diagnosis, CAD). Estos enfoques se

basaban principalmente en técnicas de procesamiento de imágenes.

Dichas técnicas se aplicaron inicialmente a estudios radiológicos. Entre ellos se incluyen ra-

diografías, tomografías computarizadas y resonancias magnéticas [16, 22].

En una etapa posterior y siguiendo el avance de la visión por computador general, los sistemas

comenzaron a incorporar algoritmos de aprendizaje automático para mejorar la detección y

clasificación de patrones clínicamente relevantes. En particular, métodos como las Support

Vector Machines (SVM) fueron ampliamente utilizados en combinación con descriptores de

características para tareas de clasificación y segmentación en imágenes médicas [37].

Tras la introducción de arquitecturas profundas y el éxito de modelos como AlexNet, el uso

de redes neuronales profundas en imágenes médicas aumentó significativamente [9].

Desde entonces, las redes neuronales convolucionales se consolidaron como una herramienta

para el análisis de imágenes médicas. Un ejemplo representativo es la arquitectura U-Net [52].

Su diseño tuvo como objetivo principal la segmentación de imágenes médicas.

Con los años diversos otros enfoques han coexistido, orientados a trasformadores de visión

u otras arquitecturas, con el objetivo de perfeccionar tareas de detección, segmentación y

cuantificación de estructuras anatómicas y patológicas.
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2.2 Arquitecturas y paradigmas en segmentación y detección de

imágenes

Si bien los modelos propuestos buscan resolver tareas similares, sus supuestos y mecanismos

de aprendizaje difieren técnicamente, así como su capacidad para capturar información visual.

En el contexto de la visión por computador aplicada a la medicina, las redes neuronales

convolucionales han sido ampliamente utilizadas en tareas de segmentación y detección. No

obstante, el surgimiento reciente de los transformadores de visión ha introducido enfoques

alternativos que han sido evaluados en aplicaciones médicas [33].

2.2.1 Redes Convolucionales

Las redes neuronales convolucionales son una alternativa preponderante en el ámbito médico.

Su adopción se debe al desempeño alcanzado por diversas arquitecturas propuestas en la

literatura. Entre ellas, se destacan las siguientes:

2.2.1.1 VGG : Introducida en 2014 por Simonyan et al. [55], esta arquitectura planteó

como cambio relevante el uso sistemático de filtros de convolución de 3 × 3. Este diseño

permitió construir redes más profundas con un uso más eficiente de los parámetros.

Si bien su uso ha disminuido con el paso de los años en favor de otras arquitecturas [15],

VGG aún se emplea en distintos trabajos como parte de pipelines híbridos. Un ejemplo de

ello es el trabajo de Chen et al. [11], donde se propone una fusión entre VGG-16 y modelos

de transformadores de visión para la clasificación de tumores óseos a partir de imágenes de

tomografía computarizada.

2.2.1.2 U-Net Presentada en 2015 por Ronneberger et al., esta arquitectura propone un

esquema encoder–decoder. El diseño incorpora etapas de down-sampling y up-sampling,Este

enfoque permite la segmentación de células y tejidos dentro de una imagen [52].

A pesar de su antigüedad, U-Net se mantiene relevante, esto se evidencia en trabajos como

nnU-Net [29] y D2HU-Net [65]. En ellos, un mejor ajuste de parámetros y modificaciones

arquitectónicas permiten alcanzar resultados cercanos al estado del arte.
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2.2.1.3 ResNet Introducida en 2015 por He et al. [24], en Microsoft Research, esta

arquitectura propone el uso de conexiones residuales. Estas conexiones permiten que la salida

de una etapa sea una función de la transformación aprendida sumada a la entrada original,

mediante una shortcut connection. Este diseño facilita el entrenamiento de redes profundas y

mitiga problemas como la atenuación o explosión del gradiente.

Existen variantes de esta arquitectura, como ResNeXt [70], la cual introduce el concepto

de cardinalidad como un nuevo eje de diseño. Dicha extensión busca mejorar la capacidad

representacional sin aumentar significativamente la complejidad del modelo.

ResNet continúa siendo utilizada en aplicaciones médicas. Un ejemplo es el trabajo de Das

et al., donde el uso de ResNet-50 alcanzó una precisión de clasificación del 92.01% en la

diferenciación entre tejido mamario sano y maligno en imágenes de resonancia magnética [13].

2.2.1.4 DenseNet Presentada en 2016 por Huang et al. [26], esta arquitectura introduce

conexiones densas entre sus capas. En este esquema, la salida de cada capa se utiliza como

entrada para todas las capas posteriores.

Este diseño favorece la reutilización de características y una propagación más estable de la

información a lo largo de la red.

DenseNet continúa siendo utilizada en la literatura actual. Un ejemplo es el trabajo de Md.

Alamin Talukder, donde se emplea DenseNet169 para la detección de cáncer de mama [59].

2.2.1.5 EfficientNet Desarrollada por Tan et al., esta arquitectura introduce el con-

cepto de compound scaling. Este enfoque propone escalar de manera conjunta la profundidad,

el ancho y la resolución del modelo. El objetivo es maximizar el rendimiento manteniendo un

equilibrio entre precisión y complejidad computacional [60].

El trabajo original presenta siete modelos preentrenados con distintos números de parámetros.

Posteriormente, se propuso una actualización denominada EfficientNetV2 [61].

El uso de EfficientNet se ha extendido al ámbito médico. Un ejemplo es el modelo MoEffNet

[3], donde EfficientNet se emplea como extractor de características. En dicho trabajo se reporta

un F1-score superior al 99.0% para la detección de cáncer de mama en mamografías.
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Otro ejemplo es el trabajo de Latha et al., donde mediante un ajuste fino de EfficientNet-B7 se

alcanza una precisión de clasificación del 99.14% en imágenes ultrasónicas de tejido mamario

[38].

2.2.2 Transformadores de Visión

La arquitectura de los transformadores se originó en el procesamiento de lenguaje natural

[64]. Su incorporación al ámbito de la visión por computador se produjo con el trabajo de

Dosovitskiy et al. [17].

En este enfoque, en lugar de modelar relaciones entre tokens lingüísticos, se utilizan parches

de una imagen. Cada parche es proyectado a un espacio de embeddings y tratado como un

token visual.

Sobre esta representación se aplica el mecanismo de autoatención para modelar relaciones

globales entre distintas regiones de la imagen.

Uno de los primeros desarrollos relevantes basados en Vision Transformer fue DeiT (Data-

efficient Image Transformers). Este modelo fue propuesto como una extensión directa de

Vision Transformer, orientada a reducir la dependencia de grandes volúmenes de datos y

recursos computacionales.

Para ello, DeiT introduce un esquema de entrenamiento basado en knowledge distillation a

partir de un modelo maestro [63].

Posteriormente, surgieron los denominados modelos fundacionales. Estos se caracterizan por

su entrenamiento a gran escala y su capacidad de generalización a múltiples tareas.

Dentro de este contexto, se introdujeron modelos que incorporan información visual junto con

el lenguaje.

En el ámbito de la visión por computador, enfoques como BEiT [8] y CLIP [50] ejemplifican

esta tendencia. Estos modelos emplean transformadores entrenados sobre grandes volúmenes

de datos. Esto permite aprender representaciones visuales reutilizables y transferibles a nuevas

tareas.

Bajo esta idea, se desarrollaron diversos modelos fundacionales entrenados y ajustados fina-
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mente con conjuntos de datos médicos. Entre ellos se encuentran MedCLIP [66], MUSK [68],

MedGemma [53] y MedLlama [69].

En la actualidad, estos modelos no representan la única aplicación de los transformadores de

visión. Un ejemplo adicional es Segment Anything Model (SAM) [34]. Este modelo, a partir

de un encoder basado en Vision Transformer, permite la segmentación de distintos tipos de

imágenes de forma general.

2.3 Procesamiento digital de imágenes patológicas

La Digital Pathology Association (DPA) define la patología computacional (Computational

Pathology, CPATH) como un enfoque orientado al análisis de grandes volúmenes de datos

en patología. En este contexto, múltiples fuentes de información de un paciente, incluyendo

imágenes y metadatos, se combinan para extraer patrones y analizar características relevantes

[2].

Para efectos prácticos, este trabajo se enfoca en una subárea de la patología computacional,

correspondiente al análisis de Whole Slide Images (WSI).

2.3.1 Whole Slide Images

Las Whole Slide Images (WSI) corresponden a imágenes médicas de alta resolución obtenidas

mediante escáneres digitales. Estas imágenes operan en el orden de los gigapíxeles.

Una imagen escaneada con una magnificación de 40× presenta típicamente un tamaño entre

1 y 4 GB [49]. Existen casos donde imágenes sin compresión, con magnificación 20× y una

resolución de 0.220 µm/píxel, pueden alcanzar tamaños cercanos a los 10 gigapíxeles. En estos

escenarios, el almacenamiento requerido puede llegar a aproximadamente 30 GB por imagen,

dificultando su manejo computacional [7].

Una solución común es la compresión de las imágenes. Para ello, se emplean formatos sin

pérdida, como JPEG2000, o con pérdida, como JPEG. Mediante estos esquemas, el tamaño

de una WSI puede reducirse hasta aproximadamente 500 MB en el primer caso.

Otro enfoque ampliamente utilizado consiste en dividir la WSI en múltiples parches que se
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analizan de forma independiente. Comúnmente se emplean parches de 256× 256 píxeles [32].

Esta estrategia permite reducir el costo computacional asociado al procesamiento de estas

imágenes. En la figura 2.1 se presenta una imagen que describe los niveles de magnificación

de las WSI y sus usos comunes por nivel.

Figura 2.1: Modelo de pirámide multicapa para imágenes de Whole Slide Images (WSI).
Fuente: Hossain et al. (2023) [25]. Imagen utilizada bajo licencia CC BY 4.0.

2.3.2 Tinción H&E y su uso en patología digital

La tinción de hematoxilina y eosina (H&E) constituye el método estándar para el análisis

histopatológico de tejidos [46]. Esta técnica permite resaltar la morfología celular y tisular

mediante el contraste entre núcleos y citoplasma. Los núcleos se tiñen en tonalidades violetas,

mientras que el citoplasma adquiere tonalidades rosadas. En la Figura 2.2 se presenta un par-

che de 1000×1000 píxeles donde se evidencian las tonalidades violeta y rosadas características

de la tinción H&E.

Tradicionalmente, el análisis de láminas teñidas con H&E se realizaba mediante microscopía

óptica convencional [10]. En este contexto, la evaluación dependía de la observación directa

del patólogo. El análisis implicaba recorrer manualmente distintas regiones del tejido para

identificar patrones morfológicos relevantes.

En la actualidad, la digitalización de estas láminas histológicas ha dado lugar al uso de Whole
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Figura 2.2: Parche de WSI de tejido mamario con tinción H&E. Fuente: Dataset IHC4BC
Compressed, Akbarnejad et al. (2023) [4].

Slide Images (WSI). Este proceso introduce un compromiso entre fidelidad visual y manejabi-

lidad computacional, debido a la discretización y compresión inherentes a la digitalización. No

obstante, la representación digital de las muestras permite su almacenamiento, análisis remoto

y reutilización.

Además, las WSI habilitan su uso como entrada para métodos de aprendizaje automático y

aprendizaje profundo. Esto permite entrenar y evaluar modelos computacionales sobre grandes

volúmenes de tejido histológico, abriendo nuevas posibilidades para el análisis automatizado.

2.3.3 Inmunohistioquímica

Por otro lado, la inmunohistoquímica (IHC) corresponde a una técnica que permite detectar

antígenos en un tejido, comúnmente proteínas, mediante el uso de anticuerpos que se unen al

antígeno de interés [30]. Esta técnica es ampliamente utilizada en el diagnóstico oncológico,

tanto para fines de prognosis como para la detección de biomarcadores.

De acuerdo con el cromógeno utilizado en la reacción antígeno–anticuerpo, se genera una

tinción visible. Un enfoque ampliamente empleado es el uso de 3,3′-diaminobenzidina (DAB).

En este caso, una reacción positiva se visualiza en color marrón.
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Para proporcionar contraste con las células sin reacción, se emplea hematoxilina como contra-

tinción, dando origen a la tinción H-DAB. Esta combinación permite visualizar las estructuras

negativas en tonalidades azules [19]. En la figura 2.3 se presenta un ejemplo de esta tinción

en un parche de resolución 1000× 1000, donde se observa la detección del biomarcador Ki-67.

Figura 2.3: Parche de WSI de tejido mamario con tinción H-DAB. Fuente: Dataset IHC4BC
Compressed, Akbarnejad et al. (2023) [4].

2.4 Prognosis en cáncer de tejido mamario

Existen diversos métodos para el diagnóstico y la prognosis del cáncer de mama. Sin embargo,

este trabajo se enfoca en el uso de biomarcadores relevantes para este fin.

2.4.1 Biomarcadores relevantes y diagnóstico

Según el Instituto Nacional del Cáncer de Estados Unidos [47], los biomarcadores permiten

entregar información sobre la agresividad del cáncer. En particular, pueden indicar qué tan

rápido puede crecer un tumor, qué tan probable es que se propague a otras partes del cuerpo

y qué tan efectiva puede ser una terapia determinada.

Entre los biomarcadores más utilizados en la práctica clínica se encuentran:
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2.4.1.1 ER & PR: Estos biomarcadores indican si el crecimiento tumoral es estimulado

por las hormonas estrógeno (ER) y progesterona (PR). Los tumores con receptores hormonales

positivos (HR+) pueden tratarse mediante terapias hormonales que bloquean estas señales de

crecimiento. En contraste, los tumores HR- no responden a este tipo de terapias y suelen

requerir quimioterapia. El estado de estos receptores puede cambiar con el tiempo, lo que

puede hacer necesarias nuevas biopsias.

2.4.1.2 HER2: La proteína HER2 participa en el control del crecimiento celular. Su

sobreexpresión (HER2+) se asocia a una división celular acelerada y a un comportamiento

tumoral más agresivo. La determinación de este estado es fundamental para identificar la

elegibilidad del paciente a terapias dirigidas contra esta proteína.

2.4.1.3 Ki-67: Ki-67 es un biomarcador de proliferación celular. Se expresa exclusiva-

mente en células que se encuentran en proceso de división. Un índice Ki-67 elevado indica una

alta tasa proliferativa. Este valor se utiliza como un indicador clínico relevante de agresividad

tumoral y de posible sensibilidad a la quimioterapia.

2.5 Estado actual del uso de visión por computador para apoyo

diagnóstico en cáncer de mama mediante imágenes IHC con

el biomarcador Ki-67

El presente trabajo no tiene como objetivo analizar los distintos tipos de tratamiento. Su

enfoque se centra en la estimación de métricas asociadas al estado de los biomarcadores.

Asimismo, se busca aportar mecanismos de explicabilidad visual que permitan justificar los

resultados obtenidos.

Entre los distintos biomarcadores disponibles, se seleccionó Ki-67. Esta elección se funda-

menta en la existencia de trabajos previos y conjuntos de datos relevantes en la literatura.

Además, Ki-67 no solo es útil para la prognosis del cáncer de mama, sino que corresponde a

un biomarcador transversal a otros tipos de cáncer [40].
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2.6 Trabajos relacionados

En la actualidad, dado que para el diagnóstico suele ser suficiente estimar el índice Ki-67 y

clasificarlo como alto, medio o bajo, numerosos trabajos optan por calcular el porcentaje de

células positivas y negativas en una imagen. Este enfoque permite obtener una medida global

del índice de proliferación. Sin embargo, la definición de un valor alto o bajo de Ki-67 puede

variar según el protocolo clínico y el centro de análisis. En algunos casos, valores superiores

al 30% son considerados indicativos de alta proliferación [28].

Además, este tipo de estimación carece de explicabilidad a nivel de instancia, ya que el resul-

tado depende de la predicción global del modelo sin una validación directa célula a célula.

Trabajos como el de Kukučka et al. [36] proponen esquemas de entrenamiento débilmente

supervisados. En este enfoque, el modelo se entrena utilizando una imagen junto con un valor

global de proliferación. El método permite identificar regiones relevantes y estimar el índice

Ki-67. No obstante, la explicabilidad visual se limita a mapas de calor, sin incluir conteo ni

marcado explícito de instancias.

Otro enfoque consiste en la estimación del índice Ki-67 a partir de imágenes teñidas con H&E.

Un ejemplo es el trabajo de Liu et al. [43], donde se reporta una precisión de 0.9371 en la

discriminación entre células positivas, negativas y fondo.

No obstante, existen trabajos orientados al conteo explícito de instancias celulares. Entre ellos

se encuentra PiNet [21], que mediante el uso de conjuntos de datos privados y mejoras en las

anotaciones de conjuntos de datos públicos, junto con el diseño de una red convolucional, logra

una precisión del 86% en la estimación del índice de proliferación de Ki-67.

Asimismo, trabajos como PathoNet [48], basados en una arquitectura U-Net, permiten no solo

estimar el índice Ki-67, sino también calcular el índice de proliferación de linfocitos infiltrantes

del tumor (TIL). Por otra parte, el trabajo de Anglada-Rotger et al. [6] propone un enfoque

de conteo celular que utiliza HoverNet [23] para la generación del ground truth, seguido de

segmentación y clasificación mediante un modelo basado en dos redes U-Net.
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2.6.1 Modelos, conjuntos de datos y limitaciones actuales

Diversos trabajos proponen arquitecturas y conjuntos de datos distintos. Sin embargo, no

todos los modelos ni los datos utilizados son públicos o de libre acceso.

Este es el caso de PiNet y del trabajo de Anglada-Rotger et al. En ambos estudios se describe

la arquitectura empleada, pero no se liberan los modelos entrenados ni los conjuntos de datos

utilizados durante el entrenamiento. En particular, aunque PiNet utiliza conjuntos de datos

públicos como DeepSlides [54], el equipo realizó una anotación propia del estado positivo o

negativo de cada núcleo.

En contraste, PathoNet propone y libera un conjunto de datos con anotaciones explícitas.

Dicho conjunto incluye las coordenadas de los centroides de cada núcleo, lo que permite el

entrenamiento y evaluación de modelos orientados al conteo celular.

Cabe volver a destacar que no existe una estandarización en los conjuntos de datos disponi-

bles. Esto se debe, en primer lugar, a la variabilidad introducida por los distintos tipos de

escáneres utilizados para la adquisición de WSI [18]. Además, existen diferencias asociadas a

los protocolos de inmunohistoquímica empleados para la tinción de los tejidos [30, 41]. Como

consecuencia, los conjuntos de datos pueden variar significativamente entre distintos centros

de investigación.

Por otro lado, existen conjuntos de datos cuyas anotaciones no permiten una explicabilidad

visual a nivel de instancia. Un ejemplo es el conjunto de datos IHC4BC [4]. Si bien este

conjunto proporciona el número total de células en una imagen y el nivel de tinción asociado

a cada una, no especifica las coordenadas de los núcleos. Esto se debe a que su objetivo es

la predicción del índice Ki-67 a partir de imágenes H&E, lo cual resulta suficiente para un

análisis global del índice de proliferación.

En este contexto, es común encontrar conjuntos de datos con anotaciones parciales o diseñadas

para un modelo o línea de trabajo específica.

Existen dos conjuntos de datos que presentan anotaciones adecuadas para el presente trabajo.

El primero corresponde a SHIDC-B-Ki-67, propuesto junto con PathoNet. El segundo es

BCData, presentado por Huang et al. [27]. Si bien estos conjuntos no incluyen máscaras

18



DEPARTAMENTO DE 
ELECTRONICA
UNIVERSIDAD TECNICA 
FEDERICO SANTA MARIA

celulares completas, las anotaciones de centroides han resultado suficientes en trabajos previos,

cabe destacar que estos conjuntos de datos tienen anotaciones a nivel de parche y no de WSI.

Finalmente, el trabajo de Liu et al. [42] propone un modelo orientado a mejorar la explicabili-

dad visual y el conteo de instancias. Este enfoque se entrena utilizando los conjuntos de datos

SHIDC-B-Ki-67 y BCData. No obstante, el modelo entrenado no se encuentra disponible

públicamente, lo que limita su reutilización.

Con base en estas consideraciones, el presente trabajo toma como referencia los enfoques y

conclusiones de la literatura previa para el diseño y evaluación de la propuesta metodológica.

2.6.2 Contribuciones de este trabajo

El presente trabajo propone un pipeline modular y de fácil modificación para el análisis de bio-

marcadores en imágenes histopatológicas. El diseño por módulos permite sustituir el modelo

utilizado según el biomarcador de interés y el conjunto de datos disponible.

El sistema se entrena utilizando conjuntos de datos públicos y de libre acceso. A partir de una

imagen de entrada, el modelo permite detectar biomarcadores positivos y negativos, realizar

el conteo de instancias celulares y estimar el índice de proliferación Ki-67. Los resultados

obtenidos son comparables con el estado del arte reportado en la literatura.

Adicionalmente, se integra un prototipo de interfaz gráfica de uso sencillo, compatible con

sistemas operativos Windows y Linux.

Las principales contribuciones de este trabajo se resumen a continuación:

• Propuesta de un pipeline modular para la detección y cuantificación de biomarcadores

en imágenes histopatológicas.

• Propuesta de pipeline de adaptación de conjuntos de datos públicos y de libre acceso

para el entrenamiento y evaluación de los modelos.

• Implementación de un enfoque basado en conteo explícito de instancias celulares para

la estimación del índice Ki-67.
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• Incorporación de mecanismos de explicabilidad visual mediante la identificación y cla-

sificación de células positivas y negativas.

• Desarrollo de un prototipo de interfaz gráfica multiplataforma para facilitar el uso del

sistema.
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3 Diseño e Implementación de la Solución

En este trabajo se proponen dos pipelines diferenciados. El primero está orientado a la cons-

trucción y adaptación de conjuntos de datos. El segundo corresponde al pipeline de inferencia

utilizado en la interfaz final.

El pipeline de construcción de conjuntos de datos permite adaptar otros datasets para entrenar

modelos, siempre que estos cumplan con las anotaciones requeridas. Este enfoque facilita el

entrenamiento de nuevos modelos ante la disponibilidad de nuevos datos o biomarcadores.

Tal como se presenta en la Figura 3.4, este pipeline se basa en un modelo de segmentación.

A partir de centros celulares anotados como positivos y negativos, el segmentador permite

generar máscaras celulares. Estas máscaras se utilizan posteriormente para extraer parches

individuales. Dichos parches constituyen el conjunto de entrenamiento para un modelo de

Figura 3.4: Pipeline para la adaptación de datasets y entrenamiento del modelo clasificador.
Parches e imágenes de muestra provenientes del Dataset de BCData [27].

clasificación de células positivas, negativas y fondo.

El segundo pipeline está orientado a la inferencia y al uso final del sistema. Este es el flujo

empleado en la interfaz de usuario. Como se muestra en la Figura 3.5, el proceso comienza con

un segmentador maestro. Este modelo segmenta las células presentes en la imagen y genera

parches individuales. Posteriormente, un clasificador discrimina cada parche y asigna la clase

correspondiente.

La motivación para este diseño, surge la necesidad de contar con la mayor cantidad de ejemplos

posibles para cada clase, con los cual entrenar un modelo que pueda discernir entre estas.

Luego, el usar nuevamente un segmentador general en la parte de inferencia, permite que el
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Figura 3.5: Pipeline de inferencia segmentador y clasificador, empleado en la interfaz. Par-
ches e imágenes de muestra provenientes del Dataset de BCData [27].

modelo entrenado pueda dedicarse solamente a clasificar y discriminar que es relevante y que

no.

La idea de estructurar la solución como el pipeline descrito, no surgió como primera opción.

Durante la exploración de distintas alternativas para el desarrollo de la interfaz y la posibilidad

de ampliar su uso, y a partir del análisis de enfoques propuestos en trabajos relacionados,

se concluyó que esta estrategia resultaba válida. No obstante, desde un inicio se consideró

necesaria una etapa de adaptación de los datos que permitiera generar datasets más completos.

En principio, disponer de datos completos, como los obtenidos en la etapa de adaptación de

dataset, permitiría entrenar un único modelo que realice todas estas tareas de manera conjunta.

Este es el enfoque seguido por modelos como PathoNet.

Sin embargo, PathoNet presenta limitaciones prácticas para su integración en este trabajo.

El código se encuentra desactualizado y opera sobre versiones antiguas de Python. Además,

el modelo realiza todas las tareas dentro de una arquitectura monolítica. Esto dificulta la

actualización o sustitución de componentes sin reentrenar el sistema completo.

La separación del flujo en dos etapas independientes permite resolver estas limitaciones. Por

un lado, una etapa de segmentación y detección. Por otro, una etapa de clasificación. Este

diseño modular facilita la sustitución progresiva de modelos a medida que se dispone de mejores

arquitecturas o datos de entrenamiento.

Este enfoque resulta especialmente relevante en el contexto médico. Los datos clínicos suelen

ser privados y están sujetos a restricciones de acceso. En muchos casos, los centros de inves-

tigación pueden trabajar con estos datos bajo la condición de mantenerlos confidenciales. El

pipeline propuesto permite entrenar nuevos modelos de forma eficiente cuando se dispone de

datos de calidad, sin necesidad de modificar el flujo completo ni la interfaz.
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La separación de tareas también se observa en otros trabajos. Un ejemplo es HoVerNet,

propuesto por Graham et al. [23]. En este modelo, las tareas de segmentación, detección

y clasificación se realizan de forma paralela dentro de un único sistema. HoVerNet se ha

consolidado como una referencia en la literatura al abordar el problema de células adyacen-

tes detectadas como una sola instancia, trabajos previos solucionaban este desafío mediante

algoritmos como watershed, como es el caso de Pathonet, o stardist que ha mostrado buen

desempeño en esta tarea como indica el trabajo de Weigher et al. [67], e incluso se emplea

en el tarbajo de Akbarnejad et al. [4] para la segmentación del nuclei en la confección de

su dataset. Trabajos posteriores orientados a HoVerNet, como los de Zhang et al. [72] y

Tang et al. [62], demuestran que el modelo puede mejorar su desempeño mediante ajustes y

optimizaciones adicionales.

Inicialmente, se consideró el uso de HoVerNet como solución integral. No obstante, este

enfoque presenta dificultades para el ajuste fino en el contexto de este trabajo. HoVerNet

requiere anotaciones específicas y se encuentra entrenado principalmente con imágenes H&E.

En consecuencia, no captura adecuadamente la señal cromogénica asociada a tinciones DAB,

lo que limita su aplicación directa en imágenes IHC. Entrenar el modelo desde cero implicaría

perder el conocimiento previamente aprendido, por lo que esta alternativa fue descartada.

Enfoques alternativos utilizan HoVerNet como herramienta para la construcción de conjuntos

de datos. Un ejemplo es el trabajo de Anglada-Rotger et al.[6], donde HoVerNet se emplea

para segmentar células en un conjunto de datos privado, que posteriormente se utiliza para

entrenar un modelo basado en U-Net dual. Aunque el uso directo de HoVerNet no se ajusta

a los objetivos de este trabajo, se adopta la idea de emplear un modelo de segmentación para

generar conjuntos de datos mejor anotados.

Siguiendo este razonamiento, y basándose en el trabajo de Liu et al., se consolidó la idea

del primer pipeline, encargado de la generación parches celulares que permitan entrenar un

modelo enfocado exclusivamente en detección y clasificación. Para ello, basta con contar con

anotaciones de positividad, negatividad y fondo, lo que simplifica el proceso de generación de

datos y permite separarlo respecto a la tarea de clasificación.

Para la etapa de segmentación se seleccionó Cellpose [57]. Este modelo de aprendizaje pro-
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fundo permite segmentar células de distintos tipos sin requerir entrenamiento específico por

tejido. Esta característica resulta especialmente útil para generar conjuntos de datos más

completos . Además, este enfoque permite incorporar explícitamente la clase de fondo, au-

sente en muchos conjuntos de datos existentes. Esto se debe a que Cellpose segmenta células

de manera independiente del tipo de imagen o tinción. La decisión de considerar o descartar

estas máscaras queda delegada al clasificador, el cual determina si el parche corresponde a una

célula positiva, negativa o a fondo. Este diseño contribuye a una mayor robustez del sistema.

En febrero de 2025 se publicó Cellpose 3 [58]. Posteriormente, en diciembre de 2025, se

presentó Cellpose-SAM [45], el cual integra Segment Anything Model para una segmentación

más robusta. Ambas variantes fueron evaluadas y comparadas para determinar su uso en la

construcción de los conjuntos de datos y en la etapa de segmentación de la interfaz.

Bajo este contexto, en las siguientes secciones se describe el proceso de modificación de los

conjuntos de datos SHIDC-B-Ki-67 y BCData. Estas modificaciones permiten entrenar mo-

delos de detección celular y evaluar su desempeño. Finalmente, se presenta la comparación de

los modelos obtenidos y la selección del más adecuado para su integración en la interfaz final.

Para la etapa de desarrollo se utilizaron las métricas de recall, precision, accuracy y F1-

score con el fin de comparar el desempeño de los distintos modelos y arquitecturas evaluadas.

La elección de cada métrica depende del tipo de tarea abordada (clasificación, detección o

segmentación) y de la disponibilidad de anotaciones completas en el ground truth. Estas

métricas se definen a partir de los siguientes conceptos fundamentales:

• Verdadero Positivo (TP): corresponde a una célula correctamente detectada y clasi-

ficada como perteneciente a la clase positiva o negativa, según corresponda.

• Falso Positivo (FP): corresponde a una detección clasificada como célula relevante

cuando, según la verdad de terreno, no corresponde a una célula de interés o pertenece

a otra clase.

• Falso Negativo (FN): corresponde a una célula presente en la verdad de terreno que

no fue detectada o fue clasificada incorrectamente.

• Verdadero Negativo (TN): corresponde a una región correctamente identificada como
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fondo, es decir, una instancia que no contiene una célula relevante y fue clasificada

correctamente como tal.

A partir de estas definiciones, las métricas utilizadas se calculan de la siguiente forma:

Recall =
TP

TP + FN
(3.1)

El recall mide la capacidad del modelo para recuperar las instancias relevantes presentes

en el conjunto de datos. Un valor alto de recall indica que el modelo omite pocas células

verdaderas, lo cual resulta especialmente importante en el contexto de la cuantificación de

biomarcadores, donde la omisión de células positivas puede conducir a una subestimación del

índice de proliferación.

Precision =
TP

TP + FP
(3.2)

La precision mide la proporción de detecciones positivas que son correctas. Esta métrica resulta

particularmente relevante en tareas de detección y segmentación, donde no se dispone de una

anotación exhaustiva del fondo y, por tanto, los verdaderos negativos no están explícitamente

definidos. En este contexto, la precision permite cuantificar el nivel de ruido introducido por

detecciones incorrectas, penalizando la presencia de falsos positivos.

Accuracy =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
(3.3)

La accuracy representa la proporción total de predicciones correctas realizadas por el modelo.

Esta métrica resulta adecuada únicamente cuando el conjunto de datos está completamente

etiquetado y existen verdaderos negativos bien definidos, como ocurre durante la etapa de

entrenamiento del clasificador de parches, donde cada muestra pertenece explícitamente a una

de las clases consideradas (fondo, Ki-67 positivo o Ki-67 negativo). Sin embargo, en tareas

de detección o segmentación, donde únicamente se anotan las instancias presentes y no el

fondo de manera exhaustiva, la accuracy deja de ser representativa y no se utiliza durante la
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evaluación en inferencia.

F1-score =
2 · TP

2 · TP + FP + FN
(3.4)

El F1-score corresponde a la media armónica entre precision y recall, y permite evaluar el

equilibrio entre la capacidad del modelo para recuperar instancias relevantes y el control de

errores de clasificación. Esta métrica resulta especialmente útil en escenarios con desbalance

entre clases o cuando tanto los falsos positivos como los falsos negativos tienen un impacto

significativo en la interpretación del resultado.

En este trabajo, si bien se reportan distintas métricas según la etapa del pipeline, se prioriza el

F1-score sobre las clases Ki-67 positivo y Ki-67 negativo, dado que este se encuentra directa-

mente relacionado con la estimación del índice de proliferación celular. Un balance adecuado

entre precision y recall en estas clases resulta fundamental para evitar tanto la sobreestima-

ción como la subestimación del biomarcador, asegurando una cuantificación más robusta y

consistente.

3.1 Entorno de experimentación

Todos los experimentos desarrollados en este trabajo fueron ejecutados en una estación de

trabajo local dedicada, utilizada tanto para el entrenamiento de modelos como para las etapas

de validación, prueba y desarrollo de la interfaz. El sistema operativo empleado fue Linux

Mint 19.1, basado en Ubuntu 18.04 LTS. El equipo cuenta con un procesador Intel Core i7-

8700K de 6 núcleos físicos y 12 hilos, operando a una frecuencia base de 4.3GHz, acompañado

de 16 GB de memoria RAM. Para la aceleración de los modelos de aprendizaje profundo se

utilizó una GPU NVIDIA basada en la arquitectura GV102, con soporte CUDA, empleando

el driver NVIDIA versión 530.30.02. El sistema dispone de aproximadamente 2.26 TB de

almacenamiento local.

El desarrollo experimental se apoyó en tres entornos virtuales independientes, gestionados me-

diante Miniconda y con el objetivo de aislar dependencias y evitar conflictos entre bibliotecas.

El framework elegido para cada entorno fue PyTorch.
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El primer entorno fue utilizado para la evaluación y ajuste de Cellpose 3, el segundo para las

pruebas con Cellpose SAM, y el tercero para la ejecución del pipeline completo y de la interfaz

gráfica desarrollada. Esta separación fue necesaria debido a diferencias en las dependencias

requeridas por cada versión del segmentador, así como por el uso de bibliotecas adicionales

asociadas a la interfaz y a la inferencia del modelo.

Los paquetes y versiones utilizados en cada entorno se encuentran especificados mediante

archivos de configuración (.yml) disponibles en el repositorio asociado a este trabajo, lo que

permite la reproducción completa del entorno experimental 5.2.

3.2 Modificación de Datasets

Cellpose fue seleccionado como segmentador principal debido a su integración directa mediante

pip, su carácter generalista y su buen desempeño en distintos contextos. No obstante, dado que

este trabajo considera múltiples conjuntos de datos con distintas características, fue necesario

evaluar su desempeño en tareas de segmentación de manera independiente para cada uno de

ellos.

El conjunto de datos SHIDC-B-Ki-67 presenta dos resoluciones distintas: una variante con

parches de 256×256 píxeles y otra con parches de 1228×1228 píxeles, las cuales se denominan

en este trabajo, por simplicidad, como variantes SD y HD, respectivamente. También según

convenga, se anotarán por su nombre completo «SHIDC-B-Ki-67» o como «SHIDC». Por otro

lado, el conjunto de datos BCData utiliza parches de 640×640 píxeles. En total, se consideran

tres configuraciones de datos distintas. Cada una de ellas presenta no solo diferencias de

resolución, sino también variaciones en el tamaño aparente de las células, producto de la

magnificación utilizada durante el proceso de escaneo.

Cellpose permite adaptarse a estas diferencias siempre que se ajusten adecuadamente un con-

junto de parámetros que influyen directamente en su desempeño. En este trabajo se conside-

raron los siguientes:

1. Diámetro celular: tamaño promedio esperado de las células e píxeles, utilizado por el

algoritmo para escalar internamente el proceso de detección. Para SHIDC-B-Ki-67 SD
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se utilizó un valor de 15, para SHIDC-B-Ki-67 HD un valor de 72 y para BCData un

valor de 47.

2. Diámetro mínimo: cota inferior del tamaño de las detecciones, en píxeles, bajo la cual

una máscara es descartada.

3. Cell probability threshold : o abreviadamente “prob”, controla cuán permisivo es el

modelo al detectar células; valores menores incrementan el número de detecciones.

4. Flow threshold : o abreviadamente “flow ”, regula la tolerancia del modelo frente a

variaciones morfológicas en las máscaras detectadas; mayores valores incrementan la

tolerancia.

Dado que en esta etapa resulta prioritario maximizar la cantidad de parches disponibles por

conjunto de datos, con el fin de disponer de una mayor diversidad de ejemplos para el en-

trenamiento del clasificador, se realizó una comparación entre las dos versiones de Cellpose

utilizadas en este trabajo: Cellpose 3 y Cellpose-SAM. Esta comparación incluyó análisis tanto

cualitativos como cuantitativos para los tres conjuntos de datos considerados.

El procedimiento seguido constó de tres etapas. En primer lugar, se realizó una selección

del modelo base más adecuado. En segundo lugar, se ajustaron los parámetros de segmenta-

ción mediante un análisis cualitativo, evaluando visualmente los resultados sobre una imagen

representativa del conjunto de entrenamiento. Finalmente, se llevó a cabo una evaluación

cuantitativa utilizando el subconjunto de entrenamiento completo, analizando cuántas células

anotadas en el conjunto de verdad de terreno coincidían con las máscaras generadas por el

modelo. Los dos primeros análisis fueron de carácter cualitativo, mientras que el último fue

cuantitativo.

3.2.1 Cellpose 3

Cellpose 3 dispone de tres modelos principales entrenados para distintos tipos de estructuras:

cyto3, tissuenet y nuclei. Para seleccionar el modelo más adecuado, se realizó una comparación

cualitativa de su desempeño sobre los distintos conjuntos de datos. A partir de este análisis

se observó que el modelo cyto3 era capaz de segmentar una mayor cantidad de células sin
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necesidad de ajustes finos de parámetros, por lo que fue seleccionado como modelo base. Un

ejemplo representativo de esta comparación se muestra en la Figura 3.6, donde cyto3 logra

detectar un total de 272 células.

Figura 3.6: Comparación de los 3 modelos principales de cellpose-3 en una imágen de prueba.

Una vez seleccionado el modelo cyto3, se evaluaron distintas combinaciones de parámetros para

cada conjunto de datos. Este análisis se realizó de forma cualitativa, considerando el equilibrio

entre la recuperación de células y la introducción de ruido. Las Figuras 3.7 ilustran este proceso

para las variantes HD y SD de SHIDC-B-Ki-67, mientras que la Figura 3.8 presenta un ejemplo

equivalente para BCData.

(a) Resultados de SHIDC-B-Ki-67 HD.

(b) Resultados de SHIDC-B-Ki-67 SD.

Figura 3.7: Comparación del rendimiento de Cellpose 3 a diversos ajustes de parámetros
para el conjunto de imagens SD y HD.
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Figura 3.8: Rendimiento de cellpose 3 con BCData a diferentes parámetros.

A partir de este análisis, y considerando las características observadas en las imágenes de cada

conjunto de datos, se seleccionaron configuraciones con parámetros claramente diferenciables

entre sí, pero que presentaban un desempeño cualitativo comparable. La selección se realizó de

modo que las configuraciones no fueran excesivamente estrictas, evitando la omisión evidente

de células positivas, ni excesivamente permisivas, evitando la segmentación de regiones que

correspondieran claramente a tejido o ruido.

Bajo estos criterios, se seleccionaron tres configuraciones representativas para cada conjunto de

datos. El desempeño cuantitativo asociado a estas configuraciones se presenta en la Tabla 3.1.

Tabla 3.1: Evaluación de métricas de segmentación en los datasets SHIDC-B-Ki-67 y BC-
Data.

Dataset Config Prob Flow D.min D.eval GT Rec. GT Lost FP Prec. G. Rec.

SHIDC-SD
Base -1.0 0.8 7 15 94189 19039 72947 56.35 83.19

Agresivo Mix -3.0 0.8 5 15 97967 15261 74719 56.73 86.52
Ultra Sensible -3.0 0.9 5 15 104061 9167 104744 49.84 91.90

SHIDC-HD
Base -1.0 0.8 30 72 106159 7069 154520 40.72 93.76

Agresivo Mix -3.0 0.8 30 72 108454 4774 166872 39.39 95.78
Ultra Sensible -3.0 0.9 35 72 110256 2972 205122 34.96 97.38

BCData
Por Defecto 0.0 0.4 20 47 71911 21927 23078 75.70 76.63

Base -1.0 0.8 20 47 77387 16451 31147 71.30 82.47
Ultra Sensible -3.0 0.9 20 47 83276 10562 38966 68.12 88.74

En esta etapa, la métrica relevante fue el recall. Este criterio se utilizó no solo con el objetivo de

maximizar la cantidad de parches disponibles para entrenar el modelo posterior, sino también

para analizar qué configuraciones de Cellpose resultan viables al momento de integrarse en

el pipeline final de inferencia. En particular, se buscó asegurar que las células relevantes

estuvieran presentes en la salida del segmentador, aun cuando esto implicara una disminución
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en la precisión.

En escenarios donde una configuración presenta alto recall y baja precisión, se asume la pre-

sencia de un mayor número de detecciones correspondientes a fondo. Lejos de ser descartadas,

estas detecciones son aprovechadas durante el entrenamiento del clasificador, permitiendo que

este aprenda a identificarlas y eliminarlas en etapas posteriores del pipeline. Este enfoque re-

sulta especialmente pertinente considerando que, para todos los conjuntos de datos evaluados

excepto BCData, los valores de precisión son bajos de forma consistente.

Bajo este criterio, el entrenamiento del clasificador no se basa únicamente en parches extraídos

a partir de las anotaciones de verdad de terreno, sino también en parches que representan

fielmente la salida real del segmentador. Esto permite que el modelo aprenda a operar sobre

el mismo tipo de entradas que recibirá durante la inferencia, incorporando las características

y errores propios de Cellpose.

En consecuencia, la métrica de precisión deja de ser prioritaria en la etapa de minería de

datos. En la medida en que la clase de fondo sea correctamente aprendida, el clasificador puede

filtrar eficazmente las detecciones no relevantes producidas por el segmentador, reduciendo su

impacto en el análisis final. En todos los casos evaluados, la configuración denominada Ultra

Sensible presentó el mayor valor de recall, por lo que fue seleccionada para esta etapa.

3.2.2 Cellpose SAM

Cellpose-SAM introduce un cambio de paradigma respecto a Cellpose 3, ya que dispone de

un único modelo base. En consecuencia, el análisis se centró en la evaluación cualitativa del

efecto de los parámetros de segmentación y en la comparación cuantitativa final.

De manera análoga al caso anterior, se analizaron distintas configuraciones de parámetros para

las variantes HD y SD de SHIDC-B-Ki-67, así como para BCData. Los resultados cualitativos

de estas evaluaciones se muestran en las Figuras 3.9 y 3.10. Posteriormente, se realizó una

evaluación cuantitativa del desempeño de las configuraciones seleccionadas, cuyos resultados

se presentan en la Tabla 3.2.
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(a) Resultados de SHIDC-B-Ki-67 HD.

(b) Resultados de SHIDC-B-Ki-67 SD.

Figura 3.9: Comparación del rendimiento de Cellpose SAM a diversos ajustes de parámetros
para el conjunto de imagens SD y HD.

Figura 3.10: Rendimiento de cellpose SAM con BCData a diferentes parámetros.

Tabla 3.2: Evaluación de métricas de segmentación en los datasets SHIDC y BCData.

Dataset Config Prob Flow D.min D.eval GT Rec. GT Lost FP Prec. G. Rec.

SHIDC-SD Base -1.0 0.8 7 15 103770 9458 83196 55.50 91.65
Ultra Sensible -3.0 0.9 5 15 109461 3767 108565 50.21 96.67

SHIDC-HD Base -1.0 0.8 30 72 110800 2428 161426 40.70 97.86
Ultra Sensible -3.0 0.9 35 72 112363 865 190085 37.15 99.24

BCData
Por Defecto 0.0 0.4 20 47 84137 9701 40849 67.32 89.66

Base -1.0 0.8 20 47 88184 5654 50077 63.78 93.97
Ultra Sensible -3.0 0.9 20 47 90966 2872 57100 61.44 96.94

Puede apreciarse que Cellpose-SAM alcanza valores de recall superiores a los obtenidos por

Cellpose 3 en los tres conjuntos de datos. En consecuencia, Cellpose-SAM fue seleccionado
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como el modelo de segmentación para la etapa de minería de datos y generación de parches.

Para SHIDC-B-Ki-67 se seleccionó la configuración Ultra Sensible, priorizando el máximo

recall, dado que las precisiones obtenidas eran bajas y similares entre configuraciones. En este

contexto, una mayor permisividad permite asegurar la recuperación de células relevantes, aun

a costa de incorporar detecciones adicionales que posteriormente pueden ser descartadas por

el clasificador.

En el caso de BCData se optó por la configuración Base. A diferencia de SHIDC-B-Ki-67,

este conjunto de datos presenta precisiones considerablemente más altas y valores de recall ya

elevados. Bajo estas condiciones, maximizar el recall deja de ser un criterio prioritario, ya

que configuraciones más permisivas incrementarían principalmente el número de detecciones

de fondo, sin un beneficio proporcional en la recuperación de células.

Dado el comportamiento más equilibrado del segmentador en BCData, se privilegió una confi-

guración que reflejara de forma más realista la salida esperada durante la etapa de inferencia.

Esta decisión permite evitar una sobreproducción innecesaria de parches, manteniendo un

compromiso adecuado entre recuperación de células, control del ruido y eficiencia computacio-

nal.

3.2.3 Minería de datos

Basándose en el trabajo de Liu et al., se adopta un enfoque de detección basado en parches

clasificados como positivos y negativos. En dicho trabajo se proponen parches de tamaño

64× 64 píxeles, con el objetivo de encapsular adecuadamente tanto células de menor como de

mayor tamaño, minimizando el espacio libre en las primeras y evitando un recorte excesivo en

las segundas.

Siguiendo este criterio, se realizaron estimaciones del diámetro celular para cada conjunto

de datos. A partir de estas estimaciones, se definieron las configuraciones correspondientes

tanto para el modelo de segmentación Cellpose como para el tamaño de los parches utilizados.

Para el dataset de SHIDC-B-Ki-67 SD se usaron parches de 19x19 píxeles, para el dataset

de SHIDC-B-Ki-67 HD parches de 72x72 píxeles y para BCData se usaron parches de 50x50.

Para resoluciones bajas se optó por usar parches con una holgura de tamaño, con el fin de
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poder capturar la diferencia con el fondo para la mayor cantidad de células posibles.

Para cada conjunto de datos, se recorrieron sus anotaciones y respectivas imágenes. En el

caso de SHIDC-B-Ki-67, se utilizó únicamente el subconjunto de entrenamiento, mientras que

para BCData se emplearon los subconjuntos de entrenamiento y validación. Las anotaciones

de BCData se encontraban almacenadas en archivos .h5, donde cada coordenada indicaba

si el núcleo correspondía a una célula positiva o negativa. En el caso de SHIDC-B-Ki-67,

las anotaciones se encontraban en formato JSON, incluyendo una coordenada y una etiqueta

con valores 1, 2 o 3, correspondientes a células positivas, negativas o linfocitos infiltrantes del

tumor (TIL), respectivamente. Para efectos de este trabajo, la clase TIL fue ignorada.

El procedimiento de generación de parches siguió la siguiente estructura:

1. A partir de cada carpeta del conjunto a procesar, se cargó la imagen junto con sus

anotaciones.

2. Se aplicó el modelo Cellpose para segmentar la imagen y obtener las máscaras de los

núcleos detectados.

3. Para cada coordenada anotada, se verificó si existía una máscara que contuviera dicho

punto.

4. En caso afirmativo, la máscara se etiquetó como positiva o negativa según correspondiera

y, utilizando la coordenada como centro, se extrajo un parche. Este se almacenó en el

directorio /Train o /Validation, según el caso, y en los subdirectorios /Pos o /Neg.

5. En caso de no existir una coordenada dentro de la máscara, se calculó el centroide de

esta y se generó un parche utilizando dicho punto como centro. Este parche se almacenó

en el directorio /BG, correspondiente a la clase de fondo.

6. Para cada parche generado, se registró si correspondía a un verdadero positivo (TP) o

un falso positivo (FP) en relación con la segmentación realizada por Cellpose.

7. Los falsos negativos (FN) también fueron almacenados, aun cuando no hayan sido de-

tectados por Cellpose, utilizando la coordenada anotada como centro del parche.
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8. Finalmente, se recorrió la totalidad del conjunto de datos para generar todos los parches

necesarios.

Este procedimiento permite evaluar de forma explícita el desempeño del modelo Cellpose en

la etapa de segmentación, comparando sus detecciones con las anotaciones de referencia. Si

bien el objetivo es asegurar que todos los parches correspondientes al Ground Truth sean

incorporados al entrenamiento, resulta relevante cuantificar qué tan frecuentemente Cellpose

logra segmentar correctamente los núcleos anotados.

Asimismo, este análisis permite utilizar el modelo Cellpose como generador de ejemplos de la

clase de fondo cuando corresponde. Si bien una célula anotada que no es segmentada puede

constituir un falso negativo, el segmentador también puede detectar estructuras que no corres-

ponden a núcleos relevantes. Por ello, resulta necesario contar con ejemplos que representen

aquellas regiones que Cellpose identifica como células, pero que, según las anotaciones de

referencia, corresponden a fondo.

Bajo este enfoque, las anotaciones del Ground Truth o correspondientes a células positivas y

negativas que caen dentro de una máscara segmentada se etiquetan como tales, mientras que

aquellas máscaras que no contienen coordenadas anotadas se consideran ejemplos de la clase

de fondo. De este modo, se obtienen etiquetas consistentes para las clases positiva, negativa

y fondo, alineadas con el comportamiento real del segmentador dentro del pipeline propuesto.

Cabe destacar que, para el posterior análisis durante la etapa de entrenamiento, es necesario

contar tanto con un conjunto de entrenamiento como con uno de validación. Dado que SHIDC-

B-Ki-67 no provee explícitamente un conjunto de validación, se realizó una partición aleatoria

de los parches generados, separando el conjunto original en un 80% para entrenamiento y un

20% para validación, organizados en carpetas independientes. En la tabla 3.3 se presenta el

total de parches para cada clase, donde se evidencia desde un inicio un desbalance entre clases

que será tratado posteriormente.

Una vez construidos los conjuntos de datos, se procede al entrenamiento del modelo de clasi-

ficación.
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Tabla 3.3: Número de parches por clase para cada Dataset.

Dataset Conjunto Fondo Positivo negativo

SHIDC-SD Train 89225 28084 60008
Validation 22304 7022 15002

SHIDC-HD Train 154529 28084 60008
Validation 38633 7022 15002

BCData Train 50071 33058 60780
Validation 5223 7701 14103

3.3 Entrenamiento de modelos

Para la etapa de entrenamiento se seleccionaron arquitecturas que presentaran un desempeño

sólido en tareas de detección y clasificación de núcleos celulares. En trabajos previos, como

los de Liu et al., Anglada-Rotger et al. y el modelo HoVerNet, se emplean redes residuales o

variantes de estas. En base a ello, el primer candidato considerado fue ResNeXt.

Otros modelos candidatos fueron seleccionados a partir del trabajo de Jeevan et al. [31], donde

se comparan diversas arquitecturas del estado del arte en múltiples conjuntos de datos. En

dicho estudio, ConvNeXt Tiny [44] presentó el mejor rendimiento promedio general. Para casos

específicos de interés médico, como el conjunto de datos BreakHis [56], el modelo WaveMix

obtuvo el mejor desempeño, seguido por EfficientNet V2-S. Sin embargo, dado que WaveMix

no se encuentra disponible de forma nativa en PyTorch y requiere dependencias externas, se

decidió no incluirlo en esta comparación, con el objetivo de mantener un flujo de trabajo

simple, reproducible y de fácil modificación.

Finalmente, se seleccionaron tres arquitecturas base para el entrenamiento: ConvNeXt Tiny,

ResNeXt-50 32x4d y EfficientNet V2-S.

El entrenamiento y la validación se realizaron a partir de los parches generados en la etapa

de minería de datos. Con cada parche clasificado en una de tres clases: positivo, negativo o

fondo. Para cada arquitectura las imágenes se reescalaron a 224x244 dado que los modelos

emplean pesos, por defecto, pre-entrenados originalmente en Imagenet [14]. Por otro lado, no

hubo variación de matiz en las imagenes para no alterar la característica Celeste-Marrón de H-

DAB. Los hiperparámetros de entrenamiento se definieron en base a la documentación oficial
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y a trabajos previos, manteniéndose constantes para los tres conjuntos de datos utilizados.

Estas configuraciones se presentan en la Tabla 3.4.

Tabla 3.4: Resumen de hiperparámetros y configuración de entrenamiento.

Modelo Optimizador Learning Rate Weight Decay Batch Size

EfficientNet V2-S AdamW 1× 10−4 1× 10−4 32
ResNeXt-50 AdamW 1× 10−4 1× 10−4 32
ConvNeXt Tiny AdamW 5× 10−5 1× 10−4 32

El entrenamiento se llevó a cabo utilizando el optimizador AdamW, con un weight decay de

1 × 10−4 para todos los modelos. Para EfficientNet V2-S y ResNeXt-50 se empleó una tasa

de aprendizaje inicial de 1 × 10−4, mientras que para ConvNeXt Tiny se utilizó una tasa de

5× 10−5. El tamaño de lote fue fijado en 32 para todos los casos.

Debido al desbalance existente entre las clases, se utilizó una función de pérdida ponderada.

En particular, se empleó la función de Class-Weighted Cross-Entropy, siguiendo el enfoque

propuesto por Cortes et al. [12], cuya formulación se presenta en la Ecuación 3.5:

ℓWCE(h, x, y) = − 1

p(y)
log

(
eh(x,y)∑

y′∈Y eh(x,y′)

)
(3.5)

Este enfoque permite mitigar el sesgo hacia la clase de fondo, evitando que el modelo priorice

dicha clase únicamente por su mayor frecuencia en el conjunto de datos. Los pesos obtenidos

para cada entrenamiento se presentan en la Tabla 3.5.

Tabla 3.5: Pesos de clase asignados por dataset para el manejo del desequilibrio.

Dataset Peso BG Peso Neg Peso Pos

BCData 0.9580329 0.7892344 1.4510759
SHIDC-B-Ki-67 SD 0.6624339 0.9849631 2.1046028
SHIDC-B-Ki-67 HD 0.5233559 1.3477148 2.8797061

Para la selección de la mejor época de entrenamiento, se consideró que, desde un punto de vista

diagnóstico, resulta más relevante una correcta clasificación entre células positivas y negativas

que el desempeño sobre la clase de fondo. Un buen rendimiento en recall y accuracy para las

clases positiva y negativa implica una estimación más confiable del índice de proliferación.
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En consecuencia, además de las métricas globales de pérdida y exactitud, se registró en cada

época el valor del F1-score para las clases positiva y negativa. A partir de estas métricas, se

implementó un mecanismo de early stopping junto con un programador de tasa de aprendizaje

ReduceLROnPlateau con un factor de reducción de 0.5.

Durante el entrenamiento, si la pérdida de validación no mejoraba durante tres épocas conse-

cutivas, la tasa de aprendizaje se reducía a la mitad. En caso de no observarse mejoras durante

siete épocas consecutivas, el entrenamiento se detenía. Para considerar una mejora válida, se

exigió una disminución mínima de 0.001 respecto del mejor valor registrado de pérdida de

validación.

Cabe destacar que un error de clasificación entre células positivas y negativas afecta direc-

tamente el desempeño de ambas clases. Por ejemplo, una célula positiva clasificada como

negativa constituye simultáneamente un falso negativo para la clase positiva y un falso posi-

tivo para la clase negativa, impactando directamente la estimación del índice de proliferación.

Para cada entrenamiento se almacenaron tanto el modelo correspondiente a la mejor pérdida

de validación como aquel asociado al mejor F1-score promedio entre la clase positiva y negativa

para la etapa de validación. Adicionalmente, se guardaron puntos de control cada cinco épocas.

No obstante, para los análisis posteriores se priorizó el modelo seleccionado según el F1-score.

En la Tabla 3.6 se presentan los resultados obtenidos para la mejor época, en términos de

F1-score promedio de clase positiva y negativa, de cada arquitectura en los distintos conjuntos

de datos. Sin embargo, estos resultados no son suficientes para determinar un modelo ganador.

Para ello, es necesario evaluar el desempeño de cada modelo dentro de un pipeline completo,

incorporando la segmentación previa mediante Cellpose y utilizando el subconjunto de prueba

de cada conjunto de datos.

Tabla 3.6: Desempeño para mejor época para cada modelo bajo cada conjunto de datos.

Dataset Arch Época Train Loss Train Acc. % Val. Loss Val. Acc. % F1-posneg F1-BG F1-Macro all classes

SHIDC-SD
EfficientNet V2-S 17 0,235 88,350 0,346 85,996 0,858 0,868 0,861

ResNeXt-50 31 0,252 87,290 0,373 84,588 0,848 0,850 0,849
ConvNeXt Tiny 21 0,232 88,397 0,359 85,752 0,858 0,864 0,860

SHIDC-HD
EfficientNet V2-S 14 0,184 91,014 0,211 91,651 0,882 0,938 0,901

ResNeXt-50 32 0,161 92,048 0,243 90,482 0,872 0,928 0,891
ConvNeXt Tiny 27 0,134 93,357 0,227 91,826 0,884 0,940 0,903

BCData
EfficientNet V2-S 7 0,265 88,613 0,275 89,447 0,926 0,761 0,871

ResNeXt-50 18 0,216 90,778 0,300 88,685 0,921 0,769 0,870
ConvNeXt Tiny 16 0.193 91.672 0.306 89.181 0.922 0.777 0.874

38



DEPARTAMENTO DE 
ELECTRONICA
UNIVERSIDAD TECNICA 
FEDERICO SANTA MARIA

3.3.1 Pruebas y elección del umbral de fondo

Puede apreciarse en la Tabla 3.6 que, para los conjuntos de datos SHIDC-B-Ki-67, el F1-score

de la clase fondo presenta un desempeño comparable, e incluso superior, al F1-score promedio

de las clases positiva y negativa. Este comportamiento puede atribuirse al desbalance existente

entre los parches de fondo y los parches correspondientes a células positivas y negativas (véase

Tabla 3.3), lo que tiende a favorecer que el modelo priorice la clasificación como fondo.

Dado que, en el pipeline propuesto, las máscaras clasificadas como fondo son descartadas en

etapas posteriores, resulta crítico controlar la presencia de falsos negativos en las clases de

interés, ya que estos afectan directamente la estimación final del índice de proliferación.

Por este motivo, se realizó un análisis adicional orientado a determinar cuán estricta debe

ser la clasificación de una máscara como fondo para que esta sea efectivamente ignorada.

El objetivo de este análisis es controlar el nivel de confianza requerido para descartar una

detección, evitando así la eliminación incorrecta de núcleos positivos o negativos.

Este análisis se llevó a cabo utilizando la mejor época de entrenamiento de cada modelo y

considerando los tres conjuntos de datos evaluados, evaluando cada cada modelo entrenado

en cada dataset su desempeño en la contraparte de test de su dataset. Para cada imagen del

subconjunto de prueba, se obtuvieron máscaras mediante Cellpose-SAM. A partir de estas

máscaras se generaron parches, los cuales fueron clasificados como positivos, negativos o fondo

por el modelo entrenado.

El tamaño de los parches se mantuvo constante, mientras que las configuraciones de evaluación

del clasificador se ajustaron para aplicar un criterio más estricto sobre la clase de fondo, como

se detalla en la Tabla 3.7. Además, se introdujo un umbral sobre la probabilidad asociada

a la clase background. Si la probabilidad de fondo superaba dicho umbral, la máscara era

descartada. En caso contrario, la máscara era clasificada como positiva o negativa, según la

mayor probabilidad restante.

La diferencia entre batchsize y numero de workers se debe a limitaciones de la memoria del

equipo que se estaba trabajando.

Para cada predicción positiva o negativa, se verificó si la máscara correspondiente contenía
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Tabla 3.7: Configuración para inferencia en los 3 Datasets.

Dataset Diámetro Parche Flow Prob Diámetro mín. Batch Size Num. Workers

SHIDC SD 15 19 0.8 -1.0 5 32 0

SHIDC HD 72 72 0.8 -1.0 25 16 0

BCData 47 50 0.8 -1.0 20 64 2

una coordenada anotada en el conjunto Ground Truth. Si la máscara no contenía ninguna

coordenada, la predicción se consideró un falso positivo para la clase asignada. En caso de

contener una coordenada asociada a una clase distinta, se contabilizó simultáneamente como

un falso positivo para la clase predicha y un falso negativo para la clase real. Las anotaciones

de Ground Truth no asociadas a ninguna máscara, así como las máscaras clasificadas como

fondo, se contabilizaron como falsos negativos. De esta forma, tanto los fallos de cellpose como

los del clasificador son penalizados.

Cabe destacar que la clasificación de fondo cumple únicamente el rol de descartar máscaras

del procesamiento posterior. No participa directamente en el conteo de células positivas o

negativas, sino que actúa como un mecanismo de filtrado para mejorar la robustez del sistema.

Este análisis se repitió para distintos valores del umbral de fondo, específicamente: 0.50, 0.60,

0.70, 0.75, 0.80, 0.82, 0.84, 0.85, 0.86, 0.88, 0.90, 0.92, 0.95, 0.98 y 0.99.

A partir de este barrido de umbrales, se obtuvieron los mejores valores de F1-score para cada

modelo, junto con métricas adicionales como el error absoluto medio (MAE) del índice Ki-67

por imagen y el coeficiente de correlación de Pearson entre el índice Ki-67 estimado y el de

referencia, que serán analizadas posteriormente, dichas métricas se presentan en la tabla 4.9.

La Tabla 3.8 presenta el modelo con mejor desempeño para cada conjunto de datos. En base

a estos resultados, y considerando su desempeño global, se seleccionó el modelo ConvNeXt

Tiny entrenado sobre BCData para su utilización en el prototipo de interfaz final.

3.4 Diseño de interfaz

La interfaz implementada replica el pipeline propuesto en este trabajo, permitiendo al usuario

ejecutar de forma interactiva las etapas de segmentación y clasificación de núcleos celulares.
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Tabla 3.8: Mejor modelo y umbral en los 3 Datasets.

Dataset Mejor modelo Umbral F1-posneg

SHIDC SD ConvNeXt Tiny 0,82 0,7557

SHIDC HD ConvNeXt Tiny 0,92 0,7526

BCData ConvNeXt Tiny 0.98 0.8482

El sistema permite seleccionar una carpeta correspondiente a un paciente y, mediante la con-

figuración de parámetros como el tamaño de parche, el diámetro celular, el umbral de fondo y

el modelo a utilizar, procesar una imagen individual o la totalidad de las imágenes asociadas

al paciente.

Durante la ejecución, la interfaz segmenta las imágenes utilizando Cellpose-SAM y clasifica

las máscaras obtenidas como células positivas, negativas o fondo. Como resultado, se entrega

para cada imagen el número de células positivas y negativas, así como el índice de proliferación

Ki-67 estimado.

La aplicación permite exportar los resultados del paciente en formato CSV, incluyendo las coor-

denadas y la clasificación de cada célula detectada. Asimismo, se generan máscaras binarias

y visualizaciones superpuestas por imagen, facilitando su análisis posterior.

La interfaz incluye controles para visualizar u ocultar las máscaras de segmentación, así como

los núcleos clasificados como positivos y negativos de forma independiente. Adicionalmente,

se incorpora funcionalidad de zoom mediante la rueda del mouse, permitiendo una inspección

detallada de las imágenes procesadas.

La aplicación detecta automáticamente la disponibilidad de una GPU compatible con CUDA

y, en caso de estar disponible, utiliza aceleración por hardware para la inferencia. En ausencia

de una GPU, el sistema opera utilizando CPU. Para el desarrollo de la interfaz se optó por

configurarla en Windows. En la Figura 3.11 se muestra la interfaz gráfica por defecto del

sistema, junto con una anotación numérica que identifica los distintos componentes y controles

disponibles para el usuario.
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Figura 3.11: Interfaz gráfica del sistema con anotación de sus principales componentes.

La numeración presente en la figura 3.11 corresponde a los siguientes elementos:

1. Carpeta del paciente seleccionada.

2. Botón para seleccionar una carpeta desde el explorador de archivos.

3. Lista desplegable de pacientes detectados en la carpeta seleccionada.

4. Lista de imágenes asociadas al paciente seleccionado.

5. Ruta a los pesos del modelo de inferencia cargado.

6. Botón para seleccionar el archivo .pth del modelo desde el explorador de archivos.
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7. Tamaño de parche utilizado durante la etapa de inferencia.

8. Diámetro celular utilizado para la segmentación mediante Cellpose.

9. Umbral de fondo utilizado durante la inferencia.

10. Botón para segmentar y clasificar la imagen actualmente seleccionada.

11. Botón para segmentar y clasificar todas las imágenes del paciente.

12. Botón para exportar los resultados del paciente, incluyendo máscaras y coordenadas.

13. Indicador del dispositivo de cómputo detectado (CPU o CUDA).

14. Conteo de células positivas, negativas e índice de proliferación Ki-67 estimado.

15. Casilla para visualizar las máscaras de segmentación sobre la imagen.

16. Casilla para visualizar los centroides de células positivas.

17. Casilla para visualizar los centroides de células negativas.

18. Ventana principal de visualización de la imagen seleccionada.

Una imagen de la interfaz en funcionamiento se presenta en la Figura 3.12. La imagen utilizada

para esta prueba pertenece al conjunto de datos de DeepSlides [54].
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Figura 3.12: Interfaz gráfica con imagen de prueba.

La interfaz fue desarrollada utilizando PySide6 para la construcción de la interfaz gráfica y

PyTorch para la ejecución del modelo de clasificación. El entorno de ejecución fue gestio-

nado mediante Miniconda, utilizando un entorno dedicado denominado biomarker_mvp. La

ejecución de este programa en Windows viene asociado con un .bat.

El código de la interfaz, las dependencias, instrucciones y requerimientos, junto con los scripts

utilizados para el entrenamiento y evaluación de los modelos, se encuentra disponible en el

repositorio asociado a este trabajo 5.2.
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4 Resultados y Análisis

En esta sección se presenta un desglose de los resultados obtenidos, específicamente del ren-

dimiento final de los modelos ya entrenados. A su vez, se compara su desempeño con otros

trabajos de la literatura y se discuten las razones de las diferencias.

En esta etapa, adicionalmente, se emplean métricas orientadas a evaluar la calidad de la

cuantificación del índice Ki-67 a nivel de imagen. A diferencia de las métricas de clasificación

nuclear definidas previamente, estas métricas permiten analizar el error global en la estimación

del biomarcador y la consistencia de la tendencia entre valores predichos y de referencia. En

particular, se utilizan el error absoluto medio (MAE), el error cuadrático medio (MSE), la raíz

del error cuadrático medio (RMSE) y el coeficiente de correlación de Pearson.

El error absoluto medio (Mean Absolute Error, MAE) mide la magnitud promedio del error

entre el índice Ki-67 estimado y el valor de referencia, sin considerar la dirección del error:

MAE =
1

N

N∑
i=1

|ŷi − yi| (4.6)

El error cuadrático medio (Mean Squared Error, MSE) penaliza de forma más severa los errores

grandes, al elevar al cuadrado la diferencia entre la predicción y el valor real:

MSE =
1

N

N∑
i=1

(ŷi − yi)
2 (4.7)

La raíz del error cuadrático medio (Root Mean Squared Error, RMSE) corresponde a la raíz

cuadrada del MSE y se expresa en las mismas unidades que el índice Ki-67, facilitando su

interpretación:

RMSE =
√

MSE (4.8)

Finalmente, el coeficiente de correlación de Pearson evalúa la relación lineal entre los valores

estimados y los valores de referencia del índice Ki-67, indicando si el modelo preserva la
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tendencia relativa entre imágenes con distintos niveles de proliferación:

Pearson(ρ) =

∑N
i=1(ŷi − ŷ)(yi − y)√∑N

i=1(ŷi − ŷ)2
√∑N

i=1(yi − y)2
(4.9)

Donde y es el dato real y ŷ es la predicción.

Estas métricas se utilizan de manera complementaria para caracterizar tanto la magnitud del

error en la estimación del índice Ki-67 como la coherencia global de las predicciones del modelo

respecto a los valores de referencia.

4.1 Desempeño de los modelos ganadores

En la Tabla 4.9 se presenta la comparación de los umbrales óptimos seleccionados para cada

modelo y conjunto de datos, definidos a partir del F1-score promedio entre las clases Ki-67

positiva y Ki-67 negativa. Esta métrica se utilizó como criterio principal de selección, ya que

permite evaluar de forma equilibrada la capacidad del modelo para discriminar ambas clases

nucleares, directamente relacionadas con la estimación del índice de proliferación celular. Para

cada columna, el mayor valor obtenido se resalta en negrita.

Tabla 4.9: Desempeño de clasificación nuclear para los umbrales óptimos de cada modelo y
dataset.

Dataset Arquitectura BG thr Prec. Pos Rec. Pos Prec. Neg Rec. Neg F1 Pos F1 Neg F1 Pos/Neg F1 Pos/Neg Micro

BCData
ConvNeXt-Tiny 0.98 0.853 0.885 0.840 0.816 0.869 0.828 0.848 0,841

ResNeXt-50 0.95 0.849 0.889 0.855 0.797 0.868 0.825 0.847 0,839
EfficientNet-V2-S 0.82 0.836 0.897 0.868 0.790 0.865 0.827 0.846 0,840

SHIDC-SD
ConvNeXt-Tiny 0.82 0.754 0.875 0.657 0.752 0.810 0.701 0.756 0,736

ResNeXt-50 0.70 0.742 0.871 0.665 0.725 0.802 0.694 0.748 0,729
EfficientNet-V2-S 0.80 0.739 0.880 0.652 0.745 0.803 0.695 0.749 0,730

SHIDC-HD
ConvNeXt-Tiny 0.92 0.752 0.866 0.628 0.792 0.805 0.701 0.753 0,733

ResNeXt-50 0.82 0.757 0.853 0.634 0.771 0.802 0.696 0.749 0,729
EfficientNet-V2-S 0.80 0.711 0.890 0.657 0.753 0.790 0.702 0.746 0,731

Adicionalmente, para cada configuración evaluada se calcularon métricas a nivel de imagen

orientadas a evaluar la calidad de la cuantificación del índice Ki-67. En particular, el índice

Ki-67 estimado a partir de la predicción del modelo se comparó con el valor de referencia

(ground truth) correspondiente a cada imagen. A partir de esta comparación se obtuvieron el

error absoluto medio (MAE), el error cuadrático medio (MSE) y el coeficiente de correlación

de Pearson. Estas métricas se presentan en la Tabla 4.10, donde los mejores valores se indican
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en negrita.

Tabla 4.10: Evaluación de la cuantificación del índice Ki-67 a nivel de imagen para los
umbrales óptimos de cada modelo.

Dataset Arquitectura BG thr F1 Pos/Neg MAE MSE Pearson

BCData
ConvNeXt-Tiny 0.98 0.848 0.051 0.0065 0.960

ResNeXt-50 0.95 0.847 0.057 0.0079 0.960
EfficientNet-V2-S 0.82 0.846 0.062 0.0085 0.961

SHIDC-SD
ConvNeXt-Tiny 0.82 0.756 0.078 0.0173 0.867

ResNeXt-50 0.70 0.748 0.078 0.0162 0.877
EfficientNet-V2-S 0.80 0.749 0.076 0.0163 0.875

SHIDC-HD
ConvNeXt-Tiny 0.92 0.753 0.065 0.0101 0.923

ResNeXt-50 0.82 0.749 0.066 0.0104 0.918
EfficientNet-V2-S 0.80 0.746 0.065 0.0106 0.916

A diferencia del cálculo del F1-score, la precision y el recall, que se realizó de forma global

agregando todas las predicciones del conjunto de evaluación, las métricas MAE, MSE y Pearson

se calcularon a nivel de imagen. Esta diferencia metodológica responde a la naturaleza distinta

de las preguntas que aborda cada grupo de métricas.

El F1 Pos/Neg corresponde al promedio aritmético entre el F1 Pos y el F1 Neg (macro

average), ya que se encuentra directamente alineado con el objetivo de estimar el índice de

proliferación, otorgando el mismo peso a las clases positivas y negativas. En contraste, el

F1 Pos/Neg micro se calcula considerando conjuntamente todas las instancias positivas y

negativas del conjunto de datos, siendo sensible al desbalance de clases. Esta métrica se

emplea posteriormente con fines comparativos frente a otros trabajos.

Las métricas de precision, recall y F1-score evalúan el desempeño a nivel de instancia (núcleo),

midiendo la capacidad del modelo para clasificar correctamente cada célula individual. Por

esta razón, dichas métricas se calcularon agregando los verdaderos positivos, falsos positivos

y falsos negativos de todas las imágenes del conjunto, de modo que cada núcleo contribuya

de manera equivalente al análisis. Este enfoque evita sesgos asociados a la variabilidad en el

número de anotaciones por imagen.

Si estas métricas se calcularan de forma independiente por imagen y luego se promediaran,

una imagen con pocas anotaciones tendría el mismo peso que otra con un número significati-
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vamente mayor de núcleos. Por ejemplo, no detectar ninguna célula en una imagen con dos

anotaciones produciría un recall nulo, mientras que fallar dos detecciones en una imagen con

veinte anotaciones resultaría en un recall de 0.9. Al promediar ambos valores se obtendría

un recall de 0.45, penalizando el resultado de forma desproporcionada, aun cuando el recall

global considerando todas las instancias sería cercano a 0.82.

Este enfoque es coherente con el análisis de desempaño del pipeline, resulta adecuado evaluar

la calidad de la clasificación nuclear considerando todas las predicciones de forma conjunta,

en lugar de fragmentar el análisis por imagen.

Por otro lado, las métricas MAE y MSE permiten evaluar la precisión de la estimación del

índice Ki-67 a nivel de imagen o región de interés, independientemente de la identificación

exacta de cada núcleo individual. En este contexto, un modelo puede presentar errores a nivel

de instancia y, aun así, mantener una proporción adecuada entre núcleos positivos y negativos,

produciendo un índice Ki-67 con bajo error respecto al valor de referencia. Este análisis permite

evaluar la robustez del sistema frente a errores locales de detección o clasificación.

La correlación de Pearson complementa este análisis al evaluar la consistencia de la tendencia

global del modelo, indicando si variaciones en el índice Ki-67 real se reflejan en variaciones

concordantes en el índice estimado. Una correlación elevada indica que el modelo preserva la

relación relativa entre imágenes con distintos niveles de proliferación, independientemente del

error absoluto.

En conjunto, mientras el análisis basado en precision, recall y F1-score evalúa la confiabilidad

de la clasificación nuclear a nivel de instancia, las métricas MAE, MSE y Pearson permiten

analizar la capacidad del sistema para estimar el índice Ki-67 a nivel de imagen. Este enfoque

resulta particularmente relevante considerando que el análisis parche a parche constituye una

práctica habitual en patología digital, donde comúnmente se seleccionan regiones hotspot para

el cálculo del índice de proliferación [40].

Cabe recordar que el pipeline no contempla el procesamiento directo de WSIs completas, ya

que estas requieren una etapa previa de preprocesamiento y extracción de parches.

A partir del análisis conjunto de las Tablas 4.9 y 4.10, se observa que los modelos basados en
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ConvNeXt-Tiny presentan el mejor desempeño global tanto en la clasificación nuclear como en

la estimación del índice Ki-67. Las diferencias respecto a las demás arquitecturas evaluadas no

superan los 0.01. En términos de MAE y MSE, ConvNeXt-Tiny obtiene los mejores resultados

en dos de los tres conjuntos de datos. En cuanto a la correlación de Pearson, su mejor

desempeño se observa en BCData, mientras que en SHIDC-HD el valor más alto corresponde

a EfficientNet-V2-S, con una diferencia del orden de 10−3.

En el conjunto BCData, ConvNeXt-Tiny presenta valores de F1-score superiores a los obser-

vados en los demás conjuntos de datos, junto con errores MAE y MSE menores, lo que se

traduce en una estimación más precisa del índice Ki-67 a nivel de imagen. En conjunto, estos

resultados respaldan la elección de ConvNeXt-Tiny como la arquitectura seleccionada para su

integración en la interfaz final del sistema, al presentar el mejor equilibrio entre desempeño de

clasificación nuclear y capacidad de cuantificación del biomarcador.

4.2 Comparación con otros trabajos

En esta sección se analiza el desempeño del modelo seleccionado, considerando su integración

en el pipeline completo, y se compara con trabajos previos reportados en la literatura. El

objetivo es evaluar en qué medida la propuesta se encuentra alineada con el estado del arte y

justificar las decisiones metodológicas adoptadas.

Para realizar una comparación adecuada, se consideran únicamente trabajos que emplean los

mismos conjuntos de datos. En particular, se incluyen PathoNet [48] y KpiNet [42], dado que

ambos reportan resultados sobre los mismos datasets utilizados en este trabajo.

En el caso de PathoNet, los resultados disponibles corresponden al dataset SHIDC-B-Ki-

67 utilizando parches de 256 × 256. Por su parte, KpiNet reporta resultados tanto para

BCData como para SHIDC-B-Ki-67, también en su variante de 256 × 256. En consecuencia,

la comparación se limita a estos conjuntos de datos y resoluciones, con el fin de asegurar

condiciones equivalentes de evaluación.
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4.2.1 Comparación con SHIDC-B-Ki-67 256x256

Tanto KPi-Net como PathoNet reportan métricas globales de precision y recall agregadas

sobre todo el conjunto de datos, así como el error RMSE asociado a la estimación del índice

Ki-67 a nivel de imagen o parche. En consecuencia, la comparación debe realizarse utilizando

las métricas y configuraciones originalmente reportadas por cada trabajo.

No obstante, los resultados publicados para PathoNet presentan diferencias respecto a los

reportados posteriormente por KPi-Net. En particular, PathoNet incluye en su análisis la eti-

queta correspondiente a linfocitos infiltrantes tumorales (TIL), mientras que en este trabajo

dicha etiqueta es ignorada. Además, el trabajo de KPi-Net introduce modificaciones metodo-

lógicas y métricas adicionales que no estaban presentes en PathoNet, sugiriendo una mejora

sobre el enfoque original.

Por estas razones, y con el fin de mantener una comparación coherente y metodológicamente

consistente, se opta por utilizar la versión del análisis presentada en el trabajo de KPi-Net,

la cual además corresponde a un estudio más reciente. Considerando estas condiciones, y

limitándose únicamente a las métricas comunes y respaldables entre los trabajos, se construye

la Tabla 4.11, donde se compara el modelo ganador ConvNeXt-Tiny integrado en el pipeline

propuesto con los resultados reportados en la literatura, cabe destacar que los valores en las

columnas de Promedio corresponden a los micro average, intentando mantener el formato

escogido por Liu et al.

Por último, se debe considerar que esta comparativa es únicamente referencial respecto a lo

que se esperaría del estado del arte en la estimación del índice de proliferación Ki-67 mediante

conteo de instancias. Esto se debe a que los detalles de entrenamiento, así como el código del

trabajo de Liu et al., no se encuentran disponibles públicamente, por lo que una evaluación

justa solo podría realizarse bajo condiciones de entrenamiento y configuraciones comunes.

4.2.2 Comparación con BCData

De manera análoga al caso de SHIDC-B-Ki-67, se construye una tabla comparativa utilizando

los resultados reportados en el trabajo de Qi Liu et al.[42] y los obtenidos en este estudio. La

comparación se presenta en la Tabla 4.12 y se limita a las métricas comunes entre los trabajos.
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Tabla 4.11: Comparación del desempeño de cuantificación Ki-67 entre trabajos del estado
del arte y el pipeline propuesto para el dataset de SHIDC-B-Ki-67 256x256. Valores para
PathoNet y KPi-Net tomados de Qi Liu et al.[42] y reorganizados para fines comparativos.

Ki67+ Ki67- Promedio

Modelo Prec. Rec. F1 Prec. Rec. F1 Prec. Rec. F1 F1 posneg macro RMSE R

PathoNet 84.76 86.58 85.73 74.94 82.01 78.75 78.56 84.05 82.26 82.24 0.04803 0.964
KPi-Net 89.45 90.95 90.19 83.67 85.23 84.99 84.35 87.09 85.79 87.59 0.04632 0.965
Pipeline propuesto 75.41 87.49 81.00 65.69 75.24 70.14 68.88 79.23 73.69 75.57 0.13159 0.867

Para este conjunto de datos, se utiliza nuevamente el modelo ConvNeXt-Tiny, seleccionado

previamente como el mejor desempeño para BCData, considerando su integración completa

dentro del pipeline propuesto. De este modo, la comparación refleja no solo el rendimiento del

clasificador, sino también el efecto conjunto de la segmentación, la clasificación nuclear y el

cálculo del índice Ki-67 bajo condiciones equivalentes de evaluación.

Tabla 4.12: Comparación del desempeño de cuantificación Ki-67 entre trabajos del estado
del arte y el pipeline propuesto para el dataset de BCData. Valores para PathoNet y KPi-Net
tomados de Qi Liu et al.[42] y reorganizados para fines comparativos.

Ki67+ Ki67- Promedio

Modelo Prec. Rec. F1 Prec. Rec. F1 Prec. Rec. F1 F1 posneg macro RMSE R

PathoNet 86.77 88.32 87.68 77.87 82.33 80.15 80.32 83.43 82.92 82.91 0.05034 0.958
KPi-Net 88.78 90.57 89.56 80.86 84.35 82.94 82.82 86.46 84.25 86.25 0.04854 0.962
Pipeline propuesto 85.32 88.46 86.86 83.97 81.60 82.77 84.44 83.89 84.17 84.82 0.08076 0.960

4.2.3 Análisis y justificaciones

En el caso del dataset SHIDC-B-Ki-67, el pipeline propuesto presenta un desempeño inferior

al de los modelos del estado del arte, con una diferencia cercana a los diez puntos porcentuales

en las métricas reportadas. Esta disminución no puede atribuirse únicamente a la etapa de

clasificación, sino también a la detección inicial de núcleos realizada por Cellpose. Si bien sería

posible aumentar la permisividad del segmentador para recuperar más instancias, se optó por

mantener una configuración más restrictiva con el objetivo de evitar una sobreproducción de

parches. Un análisis posterior permitiría determinar si esta disminución de desempeño se

encuentra asociada principalmente a la variabilidad intrínseca del dataset o a la calidad de sus

anotaciones. En cualquier caso, aunque el modelo podría utilizarse de forma exploratoria en

un prototipo, sus resultados no son directamente comparables con los del estado del arte para

este conjunto de datos.
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Para el dataset BCData, en cambio, los resultados obtenidos son más consistentes con los

reportados en la literatura. El pipeline propuesto supera a PathoNet en 8 métricas de 12 y

presenta un desempeño inferior a KPi-Net, aunque sin diferencias superiores a cinco puntos

porcentuales en ninguno de los casos. Esto sitúa al modelo dentro de un rango comparable al

estado del arte para este conjunto de datos.

Se observa, no obstante, que el RMSE del pipeline propuesto es mayor en comparación con

los otros trabajos. Esto indica una mayor sensibilidad a errores de predicción puntuales,

particularmente en imágenes específicas. Sin embargo, el coeficiente de correlación de Pearson

se mantiene en un rango similar al de los modelos comparados, situándose entre ambos. Este

resultado respalda el uso del modelo como un prototipo válido para un MVP, como es el

caso de la interfaz desarrollada, con la posibilidad de reemplazar el modelo en caso de que su

desempeño no resulte satisfactorio en escenarios reales.

Un RMSE relativamente alto puede resultar crítico en casos cercanos a los umbrales de decisión

clínica del índice Ki-67, donde pequeñas variaciones pueden modificar la categorización del

nivel de proliferación. Bajo este contexto, el sistema no busca reemplazar al patólogo, sino

asistirlo, permitiendo visualizar las predicciones y reconocer posibles fuentes de error. Para el

modelo entrenado en BCData, un MAE de 0.051 (véase la Tabla 4.10) indica una desviación

promedio cercana al ±5%, mientras que el RMSE sugiere que, en los peores casos, el error

podría alcanzar aproximadamente un ±8%. Si bien estos márgenes pueden resultar relevantes

en escenarios limítrofes, son comparables a los reportados por otros trabajos del estado del

arte, donde los errores máximos también se sitúan en torno al ±5%. Considerando que se

trata de un prototipo, este nivel de desempeño resulta aceptable para los fines planteados.

Existen métricas adicionales reportadas en la literatura que no fueron incorporadas en este

análisis, como el cutoff accuracy de PathoNet o el PI accuracy rate propuesto por KPi-Net. La

exclusión de estas métricas responde a limitaciones metodológicas. En el caso de PathoNet, el

cutoff accuracy se evalúa a nivel de paciente, determinando únicamente si la predicción final se

encuentra en el mismo rango clínico que el valor de referencia, sin cuantificar la magnitud del

error. Este enfoque requiere anotaciones a nivel de paciente, las cuales no están disponibles en

BCData, impidiendo una comparación justa. En cuanto al PI accuracy rate de KPi-Net, su

definición no está explicitamente documentada ni tampoco su diferencia con el cutoff accuracy
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de PathoNet, y no se especifica claramente cómo se maneja la agregación de imágenes o

pacientes en BCData. Dado que no existe código público que permita reproducir o verificar

esta métrica, se optó por no incluirla en el análisis.

En síntesis, el modelo entrenado sobre BCData y su integración en el pipeline propuesto no

superan el estado del arte actual, pero presentan un desempeño cercano y consistente. Esto

justifica su utilización dentro del prototipo desarrollado, el cual ofrece una interfaz configurable

y extensible, abierta a futuras actualizaciones tanto en la etapa de segmentación como en la

de clasificación, y no necesariamente limitada al biomarcador Ki-67.

4.3 Diferencias entre Datasets

Es posible apreciar en los resultados presentados en las Tablas 4.11 y 4.12 que el desempeño

general sobre el dataset BCData es superior al observado en SHIDC-B-Ki-67. Una posible

explicación de esta diferencia se relaciona con el estado de las anotaciones, la calidad de las

imágenes y la consistencia entre muestras.

El trabajo de Liu et al.[42] señala explícitamente que el dataset SHIDC-B-Ki-67 presenta una

variabilidad notable en la tinción, así como una alta superposición de células. En contraste,

para BCData se reporta una mayor homogeneidad visual general, aunque con presencia de

heterogeneidad en la tinción y agrupamientos celulares más severos. Estas características

pueden afectar de manera distinta tanto la segmentación como la clasificación nuclear.

Por otro lado, Negahbani et al.[48] mencionan que, si bien las anotaciones de su dataset

fueron realizadas por expertos, la gran cantidad de núcleos e imágenes implica que estas no

están exentas de posibles errores. Este factor introduce una fuente adicional de incertidumbre

en el entrenamiento y evaluación de los modelos.

El objetivo de esta comparación entre datasets no es determinar la superioridad de un conjunto

de datos sobre otro, sino evidenciar posibles factores que influyen en el desempeño observado

durante las etapas de entrenamiento y evaluación. Los resultados presentados deben interpre-

tarse de manera descriptiva, ya que emitir juicios más concluyentes requeriría la validación

por parte de un patólogo experto, instancia que no estuvo disponible durante el desarrollo de

este trabajo.
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Con el fin de complementar el análisis cuantitativo, se realizaron dos comparaciones de carácter

cualitativo. La primera consistió en identificar, dentro de cada conjunto de datos, las imágenes

con menor cantidad de anotaciones de Ki-67 positivo y Ki-67 negativo.

En la Figura 4.13, la subfigura 4.13a muestra imágenes del conjunto de prueba de SHIDC-B-

Ki-67 con la menor cantidad de anotaciones. En este caso, se presentan cinco de las veinte

imágenes que empatan con cero anotaciones de Ki-67, tanto positivas como negativas. En

contraste, la subfigura 4.13b presenta el mismo análisis para BCData, donde ninguna imagen

carece de anotaciones y el mínimo observado corresponde a 25 núcleos anotados.

(a) Menor cantidad de anotaciones para SHIDC-B-Ki-67.

(b) Menor cantidad de anotaciones para BCData.

Figura 4.13: Imágenes con la menor cantidad de anotaciones para cada subconjunto de
prueba de cada dataset.

Es posible apreciar que las imágenes presentadas en dichas figuras contienen una menor canti-

dad de tinción; sin embargo, aún se observan regiones teñidas que no se encuentran anotadas.

Determinar si estas corresponden efectivamente a núcleos celulares o a otros elementos del

tejido escapa al alcance de este trabajo. No obstante, un segmentador como Cellpose puede

identificar y segmentar regiones no anotadas, las cuales posteriormente son enviadas a la etapa

de clasificación.

Este comportamiento se ilustra en la Figura 4.14. En particular, para la versión de Cellpose

utilizada en la interfaz, la imagen 163.png de BCData, mostrada en la Figura 4.14b, presenta
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múltiples regiones segmentadas como posibles células, incluyendo estructuras y tinciones adi-

cionales que no se encuentran anotadas. Un comportamiento similar se observa en la imagen

p-974_0114_8 de SHIDC-B-Ki-67, presentada en la Figura 4.14a, donde también se detectan

máscaras ausentes en las anotaciones originales.

Cabe destacar que ninguna región es clasificada sin haber sido previamente detectada por

Cellpose. La validez biológica de estas detecciones, sin embargo, depende de la evaluación de un

patólogo. La misma característica que permite a Cellpose generalizar y emplearse en distintos

conjuntos de datos también limita su especificidad al enfrentarse a un dataset particular, lo

que puede traducirse en la detección de estructuras que no corresponden a núcleos relevantes.

(a) Máscara de segmentación de imagen p-974_0114_8.jpg de SHIDC-B-Ki-67.

(b) Máscara de segmentación de imagen 163.png de BCData.

Figura 4.14: Máscaras de segmentacionde cellpose para las imágenes de prueba.
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Este razonamiento se ve reforzado al analizar la distribución de falsos positivos y falsos nega-

tivos para cada conjunto de datos. En la Figura 4.15 se presentan ejemplos representativos

para SHIDC-B-Ki-67. En particular, la subfigura 4.15a muestra las imágenes con mayor can-

tidad de falsos positivos correspondientes a Ki-67 positivo. En estas se observan detecciones

en regiones que, según la verdad de terreno, no deberían ser clasificadas como positivas, pero

que presentan algún tipo de tinción o estructuras de forma aproximadamente circular.

De manera análoga, la subfigura 4.15b presenta las imágenes con mayor número de falsos

positivos para la clase Ki-67 negativo. En este caso, se aprecia un patrón similar, donde el

segmentador identifica regiones no anotadas que poseen características visuales compatibles

con núcleos, pero que no se encuentran etiquetadas en el conjunto de datos.

(a) 5 imágenes de SHIDC-B-Ki-67 con mayor numero de falsos positivos.

(b) 5 imágenes de SHIDC-B-Ki-67 con mayor numero de falsos negativos.

Figura 4.15: Imágenes con más falsos positivos para SHIDC.
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En el caso de BCData también se observan detecciones en regiones no anotadas. Esta caracte-

rística se aprecia en la Figura 4.16. En la subfigura 4.16a se muestran las imágenes con mayor

número de falsos positivos para la clase Ki-67 positivo, mientras que en la subfigura 4.16b se

presentan las imágenes con más falsos positivos correspondientes a Ki-67 negativo. En ambos

casos, las detecciones se concentran en regiones que no cuentan con anotación en la verdad de

terreno, pero que presentan patrones visuales compatibles con núcleos celulares.

(a) 5 imágenes de BCData con mayor numero de falsos positivos.

(b) 5 imágenes de BCData con mayor numero de falsos negativos..

Figura 4.16: Imágenes con más falsos positivos para BCData.

En síntesis, se observa que el pipeline tiende a detectar y clasificar elementos que presentan

morfología compatible con núcleos celulares y algún grado de tinción. Determinar si estas

detecciones corresponden efectivamente a células Ki-67 positivas o negativas requiere la vali-

dación de un experto. En los casos extremos, se aprecia además que las imágenes de BCData
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presentan, en general, un mayor número de anotaciones de Ki-67 positivo y negativo en com-

paración con SHIDC-B-Ki-67.

Por otro lado, al analizar las imágenes con mayor cantidad de falsos positivos, se observa que

la naturaleza de estas detecciones es similar entre ambos conjuntos de datos, considerando

además que la etiqueta correspondiente a TIL en SHIDC-B-Ki-67 no fue incluida en este

trabajo. Este análisis se realizó exclusivamente sobre el conjunto de prueba. Un estudio

adicional sobre el conjunto de entrenamiento podría aportar mayor claridad, siempre que se

realice con la supervisión de un patólogo.

A partir de este análisis cualitativo, es razonable plantear que este fenómeno, y su posible

comportamiento sistemático a lo largo del conjunto de entrenamiento, podría estar influyendo

en las diferencias de desempeño observadas entre los modelos entrenados con SHIDC-B-Ki-67

y BCData.

4.4 Limitaciones del prototipo

La interfaz desarrollada corresponde a un prototipo funcional orientado a la demostración del

pipeline propuesto. No fue diseñada como una herramienta clínica ni validada para su uso en

entornos diagnósticos reales.

En primer lugar, el sistema opera sobre imágenes individuales o conjuntos de imágenes pre-

viamente extraídas, y no sobre láminas histopatológicas completas (WSI). Por lo tanto, no

aborda desafíos asociados al manejo de imágenes de gran tamaño, como la gestión de memoria

o la selección automática de regiones de interés.

En segundo lugar, el prototipo asume que las imágenes de entrada corresponden a prepara-

ciones inmunohistoquímicas comparables a aquellas utilizadas durante el entrenamiento, espe-

cíficamente DAB-H. No se consideran variaciones extremas de tinción, escaneo o adquisición

propias de distintos laboratorios, lo que puede afectar el desempeño del sistema. Para un uso

más generalizado, serían necesarios modelos entrenados con conjuntos de datos más amplios

y diversos.

Asimismo, el sistema no incorpora mecanismos de calibración clínica ni validación interobserva-
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dor. El índice Ki-67 estimado se utiliza únicamente como una medida cuantitativa automática

para fines de análisis y comparación experimental, y no como un reemplazo de la evaluación

realizada por un patólogo.

Desde el punto de vista del modelo, la clasificación se realiza a nivel de parche y depende

directamente del desempeño del segmentador. Errores en la etapa de segmentación, tales

como sobresegmentación o subsegmentación, pueden propagarse al resultado final. Si bien

el uso de un umbral de fondo permite mitigar parcialmente este efecto, no lo elimina por

completo. De la misma forma, errores del segmentador y del clasificador se acumulan a lo

largo del pipeline, generando dos posibles fuentes de error. Esta composición de errores puede

hacer que el sistema sea más susceptible a desviaciones en la estimación final del índice Ki-67

en comparación con enfoques monolíticos o altamente especializados.

Adicionalmente, el segmentador Cellpose se encuentra integrado de forma fija dentro del có-

digo del prototipo. Si bien su comportamiento puede ajustarse mediante la modificación de

parámetros o rutas, el sistema no permite intercambiar dinámicamente el segmentador por

otro modelo sin realizar cambios directos en el código. Esta decisión responde a criterios de

simplicidad y estabilidad propios de un prototipo, pero limita la flexibilidad del sistema para

escenarios de experimentación más avanzada.

De manera similar, algunos elementos de la interfaz se encuentran definidos de forma específica

para el biomarcador Ki-67. Si bien estos componentes son relativamente sencillos de modificar

a nivel de código, al haberse trabajado exclusivamente con este biomarcador, ciertas etiquetas

y configuraciones permanecen fijas.

Asimismo, la interfaz asume que los pesos utilizados corresponden a un clasificador ConvNeXt-

Tiny. Si bien es posible intercambiar los pesos del modelo, la arquitectura del clasificador

permanece constante. Esta decisión se adoptó con el objetivo de simplificar el diseño del

prototipo y facilitar su uso como MVP, a costa de una menor generalidad arquitectónica.

El uso de Cellpose como segmentador generalista, si bien aporta versatilidad y capacidad de

adaptación a distintos conjuntos de datos, también introduce una reducción de desempeño

en comparación con pipelines diseñados específicamente para un dataset particular con una

operación completa, como se observó en la comparación con el estado del arte. En este sentido,
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el enfoque adoptado prioriza la generalización por sobre la optimización específica.

Finalmente, si bien la interfaz entrega un grado de explicabilidad visual al mostrar explícita-

mente las máscaras segmentadas y las células clasificadas como positivas y negativas utilizadas

en el cálculo del índice Ki-67, no incorpora mecanismos de explicabilidad interna del modelo.

En particular, no se dispone de técnicas que permitan interpretar qué regiones del parche

influyen en la decisión del clasificador, como mapas de activación o métodos de atención.

Asimismo, el prototipo no permite la intervención manual del usuario sobre los resultados

obtenidos. No es posible corregir segmentaciones erróneas, modificar etiquetas asignadas, ni

agregar o eliminar núcleos directamente desde la interfaz. La ausencia de estas herramientas

limita su uso como apoyo directo para patólogos y como sistema de anotación asistida para la

generación de nuevos conjuntos de datos.

A pesar de estas limitaciones, el prototipo cumple su objetivo como una prueba de concepto

funcional. El uso del modelo se justifica en el contexto de un MVP, considerando la escasez

de implementaciones públicas que integren segmentación, clasificación nuclear y cuantificación

de Ki-67 en una interfaz accesible. Además, la arquitectura propuesta permite, en trabajos

futuros, reemplazar o actualizar tanto el segmentador como el clasificador, facilitando la incor-

poración de modelos entrenados con mejores conjuntos de datos y anotaciones más precisas.
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5 Conclusiones y Trabajo Futuro

En esta sección se realiza una síntesis de las fortalezas, debilidades y otros análisis del trabajo

completo, así como posibles áreas que mejorar.

5.1 Conclusiones

En este trabajo se propuso e implementó un pipeline completo para la cuantificación automá-

tica del índice Ki-67 en imágenes histopatológicas, integrando segmentación nuclear, clasifica-

ción basada en parches y una interfaz gráfica funcional orientada a la exploración y análisis

de resultados. El enfoque adoptado priorizó la modularidad, la reproducibilidad y la interpre-

tabilidad visual del proceso, por sobre la optimización exclusiva de métricas de desempeño.

Desde el punto de vista metodológico, se demostró que el uso de un segmentador generalista

como Cellpose-SAM, combinado con un clasificador entrenado específicamente para distinguir

núcleos Ki-67 positivos, negativos y fondo, constituye una aproximación viable para abordar

la cuantificación del biomarcador.

Esta estrategia, orientada a usar un segmentador aparte, introduce una dependencia directa

al desempeño del mismo. No obstante, también entrega la posibilidad de entrenar al modelo

clasificador las salidas esperadas del mismo segmentador en la etapa de inferencia, lo cual

resulta clave para la robustez del pipeline completo.

El análisis comparativo entre distintos backbones de clasificación mostró que ConvNeXt-Tiny

ofrece el mejor equilibrio global entre desempeño de clasificación nuclear y calidad en la es-

timación del índice Ki-67 a nivel de imagen. Las diferencias observadas respecto a otras

arquitecturas evaluadas fueron acotadas, lo que sugiere que la arquitectura del clasificador no

constituye el principal cuello de botella del sistema, sino que el desempeño final está fuerte-

mente influenciado por la etapa de segmentación y por la calidad de los datos disponibles.

En la comparación con trabajos del estado del arte, el pipeline propuesto presentó un desem-

peño inferior en el conjunto SHIDC-B-Ki-67, mientras que en BCData los resultados fueron

comparables, con diferencias moderadas respecto a KPi-Net y mejoras frente a PathoNet en

algunas métricas. Este comportamiento refuerza la idea de que la calidad, consistencia y
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naturaleza de las anotaciones, así como las características propias de cada dataset, tienen un

impacto significativo en el desempeño final, incluso cuando se utilizan arquitecturas y métricas

similares.

A nivel de cuantificación del índice Ki-67, se observó que el sistema puede presentar errores

locales en la detección o clasificación de núcleos sin que ello se traduzca necesariamente en

una degradación proporcional del índice estimado. Métricas como MAE, MSE y la correla-

ción de Pearson mostraron que el pipeline preserva adecuadamente la tendencia global del

biomarcador.

La interfaz desarrollada cumple su objetivo como prototipo funcional, permitiendo visualizar

de forma explícita las detecciones y clasificaciones que contribuyen al cálculo del índice Ki-67.

Finalmente, la modularidad del sistema y de la interfaz desarrollada constituye uno de los

principales aportes de este trabajo, el pipeline permite entrenar distintos modelos de clasifi-

cación a partir de anotaciones binarias (positivo y negativo), utilizando máscaras completas

generadas por el segmentador. Asimismo, durante la etapa de inferencia, el clasificador puede

ser reemplazado o actualizado según el biomarcador o sistema de interés, siempre que el seg-

mentador sea previamente configurado de manera acorde. De esta forma, el prototipo no queda

restringido exclusivamente al análisis de Ki-67, sino que se plantea como una base extensible

para futuras aplicaciones en patología digital.

Respecto de los objetivos propuestos, se puede afirmar que:

1. Se cumple el desarrollo, a partir de modelos de Deep Learning, Computer Vision y

técnicas afines (utilizando Cellpose y ConvNeXt Tiny), de un sistema para la detección

en imágenes de inmunohistoquímica (IHC), específicamente orientado al biomarcador

Ki-67.

2. Se cumple la implementación de técnicas de explicabilidad visual para la validación de los

resultados de los modelos entrenados, mediante la generación de máscaras, anotaciones

de células positivas y negativas sobre la imagen, y un archivo CSV con las coordenadas

correspondientes.

3. Se cumple el diseño e implementación de una interfaz que permite cargar imágenes,
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procesarlas automáticamente y generar una imagen de salida con los resultados del

análisis.

5.2 Trabajo futuro

A partir de los resultados obtenidos, se identifican diversas líneas de trabajo futuro orientadas

a mejorar tanto el desempeño como la aplicabilidad del sistema propuesto.

En primer lugar, una extensión natural de este trabajo consiste en incorporar segmentadores

especializados o entrenados específicamente sobre los conjuntos de datos utilizados. Si bien el

uso de Cellpose permitió una alta versatilidad y una rápida adaptación a distintos datasets,

los resultados sugieren que un segmentador ajustado al dominio podría reducir la propagación

de errores hacia la etapa de clasificación y mejorar la estimación final del índice Ki-67. En una

primera instancia, podría explorarse el ajuste más fino de los parámetros internos de Cellpose,

incluso de forma interactiva desde la interfaz. No obstante, una mejora real en la precisión de

detección requeriría análisis sistemáticos similares a los realizados en este trabajo, o bien la

integración de un segmentador previamente validado para el biomarcador de interés.

De manera similar, otra extensión relevante corresponde a permitir, desde el código fuente, el

soporte para múltiples arquitecturas de clasificación. En el prototipo actual, y por motivos

de simplicidad, el sistema opera únicamente con ConvNeXt-Tiny y sus respectivos pesos. La

incorporación de soporte nativo para distintas arquitecturas permitiría ampliar el espectro de

experimentación y adaptar el sistema a distintos escenarios o requerimientos de desempeño.

En relación con la interfaz, si bien esta fue diseñada de forma sencilla y fácilmente modifi-

cable a nivel de código, lo cual resulta suficiente para un Minimum Viable Product (MVP),

una aplicación más madura requeriría ampliar las opciones de configuración accesibles direc-

tamente desde el nivel de usuario. En particular, sería deseable permitir la modificación y

almacenamiento de parámetros del pipeline sin necesidad de intervención a nivel de desarrollo.

Asimismo, ciertos elementos de la interfaz, como los nombres de las etiquetas y clases, se

encuentran actualmente fijados al biomarcador Ki-67, dado que este constituye el único caso

de estudio abordado en el trabajo. Como línea de trabajo futuro, se propone generalizar estos

componentes para soportar múltiples biomarcadores, permitiendo una configuración flexible
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de clases y nomenclaturas desde la interfaz, lo que facilitaría la reutilización del sistema en

distintos contextos clínicos y de investigación.

La incorporación de mecanismos de explicabilidad a nivel del clasificador, tales como mapas

de activación o técnicas de atención, permitiría analizar con mayor profundidad las decisiones

internas del modelo. Si bien la explicabilidad visual basada en máscaras segmentadas y conteo

explícito de núcleos resulta más interpretable para el usuario final que un mapa de calor

abstracto, este enfoque solo permite observar el resultado del modelo y no los criterios visuales

que utiliza para tomar sus decisiones. En este sentido, mecanismos de explicabilidad interna

podrían ser útiles para depurar y mejorar el modelo durante su desarrollo.

Otra línea relevante de trabajo futuro corresponde a la integración de herramientas de edición

manual dentro de la interfaz, permitiendo al usuario corregir segmentaciones, modificar etique-

tas o agregar nuevos núcleos. Esta funcionalidad transformaría la interfaz en una herramienta

de anotación asistida, facilitando la creación de nuevos conjuntos de datos y el refinamiento

iterativo de los modelos de segmentación y clasificación.

Adicionalmente, un estudio más profundo sobre la influencia de la calidad y consistencia de

las anotaciones, idealmente con la participación de patólogos expertos, permitiría evaluar

con mayor precisión las causas de las diferencias de desempeño observadas entre los distintos

datasets. Este análisis podría extenderse tanto a los conjuntos de entrenamiento como de

prueba, contribuyendo a una mejor comprensión de los límites y sesgos del sistema.

Finalmente, el pipeline propuesto fue diseñado de manera modular, lo que abre la posibilidad de

extender su uso a otros biomarcadores o tareas de patología digital, reemplazando o ajustando

los módulos de segmentación y clasificación según el caso. Permitiendo su evolución a una

herramienta general en la detección de biomarcadores.
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Apéndice

Los códigos y scripts empleados en el desarrollo de este trabajo, así como los entornos, su

configuracion, prototipo de interfaz y pesos se encuentran en el repositorio asociado: https:

//github.com/Pokex-LL/biomarker-ki67
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