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DESCRIPCION

Método y sistema para la tincion digital de imagenes de fluorescencia sin marcadores usando aprendizaje
profundo

Campo técnico

[0001] El campo técnico se refiere generalmente a métodos y sistemas usados para obtener imagenes de tejido
sin tefiir (es decir, sin marcadores). En particular, el campo técnico se refiere a métodos y sistemas de
microscopia que utilizan aprendizaje de red neural profundo para tefiir digital o virtualmente imagenes de tejido
sin tefiir o sin marcar. El aprendizaje profundo en redes neuronales, una clase de algoritmos de aprendizaje
automatico, se usa para tefiir digitalmente imagenes de secciones de tejido sin marcar en imagenes que son
equivalentes a imagenes de microscopia de las mismas muestras que se tifien o marcan.

Antecedentes de la invencion

[0002] La obtenciéon microscopica de imagenes de muestras de tejido es una herramienta fundamental usada
para el diagndstico de diversas enfermedades y forma el caballo de batalla de la patologia y las ciencias
biologicas. La imagen estandar de referencia clinicamente establecida de una seccion de tejido es el resultado
de un proceso laborioso, que incluye que la muestra de tejido esté incrustada en parafina fijada en formalina
(FFPE), seccionada en cortes delgados (normalmente -2-10 um), marcada/tefiida y montada en un portaobjetos
de vidrio, a lo que sigue su obtencidon de imagenes microscopicas usando, por ejemplo, un microscopio de
campo claro. Todos estos pasos usan multiples reactivos e introducen efectos irreversibles en el tejido. Se han
realizado esfuerzos recientes para cambiar este flujo de trabajo usando diferentes modalidades de obtencion de
imagenes. Se han realizado intentos para obtener imagenes de muestras de tejido frescas no embebidas en
parafina usando métodos de microscopia no lineal basados en, por ejemplo, fluorescencia de dos fotones,
generacion de segundo armoénico, generacion de tercer armonico, asi como dispersion Raman. Otros intentos
han usado una fuente supercontinua controlable para adquirir imagenes multimodales para el analisis quimico de
muestras de tejido frescas. Estos métodos requieren el uso de laseres ultrarrdpidos o fuentes supercontinuas,
que podrian no estar facilmente disponibles en la mayoria de los ajustes y requerir tiempos de exploracion
relativamente largos debido a sefiales Opticas mas débiles. Ademas de estos, también han surgido otros
meétodos de microscopia para obtener imagenes de muestras de tejido no seccionadas usando excitacion UV en
muestras tefiidas, o aprovechando la emision de fluorescencia de tejido biolégico a longitudes de onda cortas.

[0003] De hecho, la sefial de fluorescencia crea algunas oportunidades Unicas para obtener imagenes de
muestras de tejido haciendo uso de la luz fluorescente emitida por fluoréforos endoégenos. Se ha demostrado que
tales firmas de fluorescencia endégena llevan informacion Util que puede asociarse a propiedades funcionales y
estructurales de la muestra biolégica y, por lo tanto, se han usado ampliamente para fines de diagndstico e
investigacion. Una de las principales areas de interés de estos esfuerzos ha sido la investigacion
espectroscopica de la relacion entre diferentes moléculas bioldgicas y sus propiedades estructurales en
diferentes condiciones. Algunos de estos constituyentes biolégicos bien caracterizados incluyen vitaminas (por
ejemplo, vitamina A, riboflavina, tiamina), coldgeno, coenzimas, acidos grasos, entre otros.

[0004] Aunque algunas de las técnicas analizadas anteriormente tienen capacidades Unicas para discriminar, por
ejemplo, tipos celulares y componentes subcelulares en muestras de tejido usando diversos mecanismos de
contraste, los patdlogos, asi como el software de clasificacion tumoral, en general, estan entrenados para
examinar muestras de tejido tefiidas con "estandar de referencia" para tomar decisiones de diagnostico.
Motivadas parcialmente por esto, algunas de las técnicas mencionadas anteriormente se han aumentado para
crear imagenes de pseudo-hematoxilina y eosina (H&E), que se basan en una aproximacion lineal que relaciona
la intensidad de fluorescencia de una imagen con la concentracion de colorante por volumen de tejido, usando
constantes determinadas empiricamente que representan la respuesta espectral media de diversos colorantes
embebidos en el tejido. Estos metodos también usaron tincion exégena para potenciar el contraste de la sefial de
fluorescencia con el fin de crear imagenes de H&E virtuales de muestras de tejido. El articulo de las actas de
conferencia de Neslihan Bayramoglu; Kaakinen Mika; Eklund Lauri; Heikkila Janne, "Towards Virtual H&E
Staining of Hiperespectral Lung Histology Images Using Conditional Generative Adversarial Network" de la
conferencia internacional de talleres de vision por ordenador del IEEE (ICCVW) 2017 describe un método para
tefiir virtualmente especimenes sin tefiir. El metodo utiliza reduccidon de dimensiones y redes generativas
adversarias condicionales (cGAN) que construyen mapeos altamente no lineales entre imagenes de entrada y
salida.

Resumen
[0005] En una forma de realizacion, se proporcionan un sistema y un método que utilizan una red neuronal
profunda entrenada que se usa para la tincion digital o virtual de secciones de tejido delgadas sin marcador u

otras muestras usando sus imagenes de fluorescencia obtenidas de tejido no tefiido quimicamente (u otras
muestras). Por tejido quimicamente no tefiido se entiende la falta de tinciones o marcadores estandar usados en

2



10

15

20

25

30

35

40

45

50

55

60

65

ES 3014296 T3

tincion histoquimica de tejido. La fluorescencia de tejido quimicamente no tefiido puede incluir autofluorescencia
de tejido de fluoréforos naturales o endégenos u otros emisores endégenos de luz a frecuencias diferentes de la
frecuencia de iluminacion (es decir, luz con desplazamiento de frecuencia). La fluorescencia de tejido
quimicamente no tefiido puede incluir ademas fluorescencia de tejido de marcadores fluorescentes ariadidos
exogenamente u otros emisores de luz exdgenos. Se obtienen imagenes de las muestras con un microscopio de
fluorescencia tal como un microscopio de fluorescencia de campo amplio (o un microscopio de fluorescencia
estandar). El microscopio puede utilizar un conjunto de filtros de excitacion/emision de UV cercano estandar u
otros conjuntos de fuenteffiltros de luz de excitacién/emision que son conocidos por los expertos en la técnica. La
tincion digital o virtual se realiza, en algunas formas de realizaciéon, en una Unica imagen de fluorescencia
obtenida de la muestra usando, en una forma de realizacion preferida, una red neuronal profunda entrenada.

[0006] En una forma de realizacién, la red neuronal profunda entrenada es una red neuronal convolucional
(CNN) que se entrena usando un modelo de red generativa adversarial (GAN) para coincidir con las imagenes
microscopicas de campo claro correspondientes de muestras de tejido después de que se marquen con una
determinada tincién histologica. En esta forma de realizacion, se introduce una imagen de fluorescencia de la
muestra sin tefiir (por ejemplo, tejido) en la red neuronal profunda entrenada para generar la imagen tefiida
digitalmente. Por lo tanto, en esta forma de realizacion, los pasos de tincion histoquimica y formacion de
imagenes de campo claro se reemplazan completamente por el uso de la red neuronal profunda entrenada que
genera la imagen tefiida digitalmente. Como se explica en el presente documento, la inferencia de red realizada
por la red neuronal entrenada es rapida tardando, en algunas formas de realizacién, menos de un segundo
usando un ordenador de escritorio estandar para un campo de vision de formacién de imagenes de ~ 0,33 mm x
0,33 mm usando, por ejemplo, una lente objetivo de 40x%. Utilizando un objetivo de 20x para escanear tejido, se
logro un tiempo de inferencia de la red de 1,9 segundos/mm?.

[0007] El método de tincion histolégica digital/virtual basado en aprendizaje profundo que usa autofluorescencia
se ha demostrado obteniendo imagenes de muestras de tejido humano sin marcadores que incluyen glandula
salival, tiroides, rifion, higado, pulmén y piel, donde la salida de red neuronal profunda entrenada cred imagenes
equivalentes, que coinciden sustancialmente con las imagenes de las mismas muestras que se marcaron con
tres tinciones diferentes, es decir, H&E (glandula salival y tiroides), tincion de Jones (rifion) y tricromico de
Masson (higado y pulmén). Debido a que la imagen de entrada de la red neuronal profunda entrenada es
capturada por un microscopio de fluorescencia convencional con un conjunto de filtros estandar, este enfoque
tiene potencial transformativo para usar muestras de tejido sin tefiir para aplicaciones de patologia e histologia,
evitando completamente el proceso de tincién histoquimica, ahorrando tiempo y los costes concomitantes. Esto
incluye el coste de la mano de obra, los reactivos, el tiempo adicional implicado en los procesos de tincién y
similares. Por ejemplo, para las tinciones histoldgicas que se aproximaron usando el proceso de tincion digital o
virtual descrito en el presente documento, cada procedimiento de tincion de una seccion de tejido tarda de media
~45 min (H&E) y 2-3 horas (tincién de Jones y tricromico de Masson), con un coste estimado, incluyendo la mano
de obra, de $2-5 para H&E y >$16-35 para el tricromico de Masson vy la tincion de Jones. Ademas, algunos de
estos procesos de tincion histoquimica requieren pasos sensibles al tiempo, lo que exige al experto monitorizar el
proceso bajo un microscopio, lo que hace que todo el proceso no solo sea largo y relativamente costoso, sino
que también sea laborioso. El sistema y metodo descritos en el presente documento evitan todos estos pasos de
tincion, y tambien permiten la conservacion de secciones de tejido no marcadas para analisis posterior, tal como
micromarcaje de subregiones de interés en la muestra de tejido sin tefiir que pueda usarse para analisis
inmunogquimico y molecular mas avanzados para facilitar, por ejemplo, terapias personalizadas. Ademas, la
eficacia de tincion de este enfoque para imagenes de portaobjetos completos (WSI) correspondientes a algunas
de estas muestras fue evaluada a ciegas por un grupo de patdlogos, que fueron capaces de reconocer
caracteristicas histopatoldgicas con la técnica de tincion digital/virtual, logrando un alto grado de concordancia
con las imagenes histologicamente tefiidas de las mismas muestras.

[0008] Ademas, este marco de tincion histologica digital/virtual basado en aprendizaje profundo puede aplicarse
ampliamente a ofras longitudes de onda de excitacion o conjuntos de filtros de fluorescencia, asi como a otras
modalidades de microscopia (como microscopia no lineal) que utilizan mecanismos de contraste endégenos
adicionales. En los experimentos, se usaron muestras de tejido seccionado y fijado para poder proporcionar
comparaciones significativas con los resultados del proceso de tincién histoquimica estandar. Sin embargo, el
enfoque presentado también funcionaria con muestras de tejido no fijadas y no seccionadas, haciéndolo
potencialmente aplicable a su uso en salas quirdrgicas o en el sitio de una biopsia para aplicaciones de
diagnostico rapido o telepatologia. Mas alld de sus aplicaciones clinicas, este método podria beneficiar
ampliamente al campo histolégico y a sus aplicaciones en la investigacion y educacion de las ciencias de la vida.

[0009] En una forma de realizacion, un método para generar una imagen microscopica tefiida digitalmente de
una muestra sin marcadores incluye proporcionar una red neuronal profunda entrenada que se ejecuta usando
software de procesamiento de imagenes ejecutado usando uno o mas procesadores de un dispositivo
informatico, donde la red neuronal profunda entrenada se entrena con una pluralidad de imagenes tefiidas
quimicamente coincidentes o parches de imagen y sus imagenes de fluorescencia correspondientes o parches
de imagen de la misma muestra. La muestra sin marcador puede incluir tejidos, células, patdgenos, frotis de
fluidos bioldgicos u otros microobjetos de interés. En algunas formas de realizacion, la red neuronal profunda
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puede entrenarse usando una o mas combinaciones de tipo de tejido/tipo de tincién quimica. Por ejemplo, esto
puede incluir tejido de tipo A con tincion #1, tincion #2, tincion #3, etc. En algunas formas de realizacion, la red
neuronal profunda puede ser entrenada usando tejido que ha sido tefiido con multiples tinciones.

[0010] Se introduce una imagen de fluorescencia de la muestra en la red neuronal profunda entrenada. La red
neuronal profunda entrenada genera entonces una imagen microscopica tefiida digitalmente de la muestra
basandose en la imagen de fluorescencia de entrada de la muestra. En una forma de realizacion, la red neuronal
profunda entrenada es una red neuronal convolucional (CNN). Esto puede incluir un CNN que usa un modelo de
red generativa adversarial (GAN). La imagen de entrada de fluorescencia de la muestra se obtiene usando un
microscopio de fluorescencia y una fuente de luz de excitacion (por ejemplo, fuente de luz emisora de UV o UV
cercano). En algunas formas de realizacion alternativas, se introducen multiples imagenes de fluorescencia en la
red neuronal profunda entrenada. Por ejemplo, se puede obtener una imagen de fluorescencia en una primera
longitud de onda filtrada o intervalo de longitud de onda mientras que se puede obtener otra imagen de
fluorescencia en una segunda longitud de onda filtrada o intervalo de longitud de onda. Estas dos imagenes de
fluorescencia se introducen después en la red neuronal profunda entrenada para producir una Unica imagen
tefiida digital/virtualmente. En otra forma de realizacion, la imagen de fluorescencia obtenida puede someterse a
una o mas operaciones de preprocesamiento lineales o no lineales seleccionadas entre mejora de contraste,
inversion de contraste, filtrado de imagenes que puedan introducirse solas o en combinacién con la imagen de
fluorescencia obtenida en la red neuronal profunda entrenada.

[0011] Por ejemplo, un método para generar una imagen microscopica tefiida digitalmente de una muestra sin
marcador incluye proporcionar una red neuronal profunda entrenada que se ejecuta mediante un sofiware de
procesamiento de imagenes usando uno o mas procesadores de un dispositivo informatico, donde la red
neuronal profunda entrenada se entrena con una pluralidad de imagenes tefiidas quimicamente o parches de
imagen coincidentes y sus imagenes de fluorescencia o parches de imagen correspondientes de la misma
muestra. Se obtiene una primera imagen de fluorescencia de la muestra usando un microscopio de fluorescencia
y donde se emite luz fluorescente a una primera longitud de onda de emision o intervalo de longitud de onda
desde fluoréforos endégenos u otros emisores endogenos de luz desplazada en frecuencia dentro de la muestra.
Se obtiene una segunda imagen de fluorescencia de la muestra usando un microscopio de fluorescencia y donde
se emite luz fluorescente a una segunda longitud de onda de emisién o intervalo de longitud de onda desde
fluoréforos endogenos u otros emisores endogenos de luz desplazada en frecuencia dentro de la muestra. La
primera y segunda imagenes de fluorescencia se pueden obtener usando diferentes combinaciones de longitud
de onda de excitacién/emision. La primera y segunda imagenes de fluorescencia de la muestra se introducen a
continuacion en la red neuronal profunda entrenada, emitiendo la red neuronal profunda entrenada la imagen
microscopica tefiida digitalmente de la muestra que es sustancialmente equivalente a una imagen de campo
claro correspondiente de la misma muestra que se ha tefiido quimicamente.

[0012] En otra forma de realizacion, un sistema para generar imagenes microscopicas tefiidas digitalmente de
una muestra no tefiida quimicamente incluye un dispositivo informatico que tiene un soffware de procesamiento
de imagenes ejecutado en el mismo o, por lo tanto, el software de procesamiento de imagenes que comprende
una red neuronal profunda entrenada que se ejecuta usando uno o mas procesadores del dispositivo informatico.
La red neuronal profunda entrenada se entrena con una pluralidad de imagenes tefiidas quimicamente
coincidentes o parches de imagen y sus correspondientes imagenes de fluorescencia o parches de imagen de la
misma muestra. El sofiware de procesamiento de imagenes esta configurado para recibir una o mas imagenes
de fluorescencia de la muestra y generar la imagen microscopica tefiida digitalmente de la muestra que sea
sustancialmente equivalente a una imagen de campo claro correspondiente de la misma muestra que se ha
tefiido quimicamente.

Breve descripcion de los dibujos

[0013]

La Figura 1 ilustra esqueméaticamente un sistema que se usa para generar una imagen de salida tefiida
digital/virtualmente de una muestra a partir de una imagen de microscopio sin tefiir de la muestra segin una
forma de realizacion.

La Figura 2 ilustra una representacion esquematica de las operaciones de tincion histolégica digital/virtual
basada en aprendizaje profundo usando una imagen de fluorescencia de tejido no tefiido.

Las Figuras 3A-3H ilustran resultados de tincion digital/virtual que coinciden con las muestras de H&E tefiidas
quimicamente. Las dos primeras (2) columnas (Figuras 3A y 3E) muestran las imagenes de autofluorescencia
de secciones de tejido de glandula salival sin tefiir (usadas como entrada a la red neuronal profunda), y la
tercera columna (Figuras 3C y 3G) muestra los resultados de tincion digital/virtual. La dltima columna (Figuras
3D y 3H) muestra las imagenes de campo claro de las mismas secciones de tejido, después del proceso de
tincion histoquimica. La evaluacion tanto de la Figura 3C como de la Figura 3D demuestra una pequefia isla
de células tumorales infiltrantes dentro del tejido fibroadiposo subcutaneo. Obsérvese que el detalle nuclear,
incluyendo la distincion de nucléolos (flechas en 3C y 3D) y la textura de la cromatina, se aprecia claramente
en ambos paneles. De manera similar, en las figuras 3G y 3H las tinciones con H&E demuestran carcinoma
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de células escamosas infiltrante. La reaccion desmoplastica con cambio mixoide edematoso (asterisco en las
figuras 3G y 3H) en el estroma adyacente es claramente identificable en ambas tinciones/paneles.

Las Figuras 4A-4H ilustran resultados de tincién digital/virtual para que coincidan con las muestras de Jones
tefiidas quimicamente. Las dos primeras (2) columnas (Figuras 4A, 4E) muestran las imagenes de
autofluorescencia de secciones de tejido renal sin tefiir (usadas como entrada a la red neuronal profunda), y
la tercera columna (Figuras 4C y 4G), muestra los resultados de tincién digital/virtual. La ultima columna
(Figuras 4D, 4H) muestra las imagenes de campo claro de las mismas secciones de tejido, después del
proceso de tincién histoquimica.

Las Figuras 5A-5P ilustran resultados de tincion digital/virtual para coincidir con la tincién tricromica de
Masson para secciones de tejido hepatico y pulmonar. Las dos primeras (2) columnas muestran las imagenes
de autofluorescencia de una seccién de tejido hepatico sin tefiir (filas 1 y 2 - figuras 5A, 5B, 5E, 5F) y una
seccion de tejido pulmonar sin tefiir (filas 3 y 4 - figuras 51, 5J, 5M, 5N), usadas como entrada a la red
neuronal profunda. La tercera columna (figuras 5C, 5G, 5K, 50) muestra los resultados de tincion
digital/virtual para estas muestras de tejido. La ultima columna (figuras 5D, 5H, 5L, 5P) muestra las imagenes
de campo claro de las mismas secciones de tejido, después del proceso de tincion histoquimica.

La Figura 6A ilustra un grafico de funcidon de pérdida combinada frente al nimero de iteraciones para
inicializacion aleatoria e inicializacion de aprendizaje de transferencia. La figura 6A ilustra como se logra
convergencia superior usando aprendizaje de transferencia. Se inicializa una nueva red neuronal profunda
usando los pesos y sesgos aprendidos de las secciones de tejido de gldndula salival para lograr tincion virtual
de tejido tiroideo con H&E. En comparacion con la inicializacion aleatoria, el aprendizaje de transferencia
permite una convergencia mucho mas rapida, logrando también un minimo local mas bajo.

La Figura 6B ilustra imagenes de salida de red en diferentes etapas del proceso de aprendizaje tanto para
inicializacion aleatoria como para aprendizaje de transferencia para ilustrar mejor el impacto del aprendizaje
de transferencia para traducir el enfoque presentado a nuevas combinaciones de tejido/tincion.

La Figura 6C ilustra la imagen de campo claro tefiida quimicamente con H&E correspondiente.

La Figura 7A ilustra la tincion virtual (tincion H&E) de tejido cutaneo usando solamente el canal DAPI.

La Figura 7B ilustra la tincion virtual (tincion H&E) de tejido cutdneo usando los canales DAPI y Cy5. Por Cy5
se entiende un colorante de cianina marcado fluorescente de rojo lejano usado para marcar biomoléculas.

La Figura 7C ilustra el tejido correspondiente tefiido histolégicamente (es decir, tefiido quimicamente con
H&E).

La Figura 8 ilustra el proceso de coincidencia y registro del campo de vision de las imagenes de
autofluorescencia de muestras de tejido sin tefiir con respecto a las imagenes de campo claro de las mismas
muestras, después del proceso de tincién quimica.

La Figura 9 ilustra esqueméaticamente el proceso de entrenamiento de la red de tincidn virtual mediante una
GAN.

La Figura 10 ilustra la arquitectura de red generativa adversarial (GAN) para el generador y discriminador
segun una forma de realizacion.

Descripcidon detallada de las formas de realizacidn ilustradas

[0014] La figura 1 ilustra esquematicamente una forma de realizacion de un sistema 2 para emitir imagenes
tefiidas digitalmente 40 desde una imagen de microscopio de entrada 20 de una muestra 22. Como se explica en
el presente documento, la imagen de entrada 20 es una imagen de fluorescencia 20 de una muestra 22 (como
tejido en una forma de realizacién) que no esta tefiida o marcada con un tinte o marcador fluorescente. Es decir,
la imagen de entrada 20 es una imagen de autofluorescencia 20 de la muestra 22 en la que la luz fluorescente
que se emite por la muestra 22 es el resultado de uno o mas fluoréforos enddgenos u otros emisores enddégenos
de luz desplazada en frecuencia contenidos en la misma. La luz desplazada en frecuencia es luz que se emite a
una frecuencia (o longitud de onda) diferente que difiere de la frecuencia (o longitud de onda) incidente. Los
fluoréforos endégenos o emisores enddgenos de luz desplazada en frecuencia pueden incluir moléculas,
compuestos, complejos, especies moleculares, biomoléculas, pigmentos, tejidos y similares. En algunas formas
de realizacion, la imagen de entrada 20 (por ejemplo, la imagen fluorescente en bruto) se somete a una o mas
operaciones de preprocesamiento lineales o no lineales seleccionadas de mejora de contraste, inversion de
contraste, filtrado de imagen. El sistema incluye un dispositivo informatico 100 que contiene uno o mas
procesadores 102 en el mismo y software de procesamiento de imagenes 104 que incorpora la red neuronal
profunda entrenada 10 (por ejemplo, una red neuronal convolucional como se explica en el presente documento
en una o mas formas de realizacion). El dispositivo informatico 100 puede incluir, como se explica en el presente
documento, un ordenador personal, un ordenador portatil, un dispositivo informatico maévil, un servidor remoto o
similares, aunque pueden usarse oftros dispositivos informaticos (por ejemplo, dispositivos que incorporan una o
mas unidades de procesamiento grafico (GPU)) u ofros circuitos integrados de aplicacion especifica (ASIC). Las
GPU o ASIC se pueden usar para acelerar el entrenamiento, asi como la salida de imagen final. El dispositivo
informatico 100 puede estar asociado con o conectado a un monitor o pantalla 106 que se usa para mostrar las
imagenes tefiidas digitalmente 40. La pantalla 106 puede usarse para mostrar una interfaz grafica de usuario
(GUI) que usa el usuario para mostrar y ver las imagenes tefiidas digitalmente 40. En una forma de realizacion,
el usuario puede ser capaz de activar o conmutar manualmente entre miltiples tinciones digitales/virtuales
diferentes para una muestra 22 particular usando, por ejemplo, la GUI. Alternativamente, la activacion o
conmutacion entre diferentes tinciones puede realizarse automaticamente por el dispositivo informatico 100. En
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una forma de realizacion preferida, la red neuronal profunda entrenada 10 es una red neuronal convolucional
(CNN).

[0015] Por ejemplo, en una forma de realizacion preferida como se describe en el presente documento, la red
neuronal profunda entrenada 10 se entrena usando un modelo GAN. En una red neuronal profunda entrenada
con GAN 10, se usan dos modelos para entrenar. Se usa un modelo generativo que captura la distribucion de
datos mientras que un segundo modelo estima la probabilidad de que una muestra provenga de los datos de
entrenamiento en lugar del modelo generativo. Los detalles con respecto a GAN pueden encontrarse en
Goodfellow et al., Generative Adversarial Nets., Advances in Neural Information Processing Systems, 27, pags.
2672-2680 (2014), que se incorpora por referencia en el presente documento. El entrenamiento de red de la red
neuronal profunda 10 (por ejemplo, GAN) puede realizarse en el mismo o diferente dispositivo informatico 100.
Por ejemplo, en una forma de realizacion, se puede usar un ordenador personal para entrenar la GAN, aunque
tal entrenamiento puede llevar una cantidad considerable de tiempo. Para acelerar este proceso de
entrenamiento, se pueden usar una o mas GPU dedicadas para el entrenamiento. Como se explica en el
presente documento, tal entrenamiento y prueba se realizé6 en GPU obtenidas de una tarjeta grafica disponible
comercialmente. Una vez que la red neuronal profunda 10 se ha entrenado, la red neuronal profunda 10 puede
usarse o ejecutarse en un dispositivo informatico diferente 110 que puede incluir uno con menos recursos
computacionales usados para el proceso de entrenamiento (aunque las GPU también pueden integrarse en la
ejecucion de la red neuronal profunda entrenada 10).

[0016] El software de procesamiento de imagenes 104 puede implementarse usando Python y TensorFlow,
aungue pueden usarse otros paquetes y plataformas de software. La red neuronal profunda entrenada 10 no se
limita a una plataforma de software o lenguaje de programacion particular y la red neuronal profunda entrenada
10 puede ejecutarse usando cualquier nimero de lenguajes o plataformas de sofftware disponibles
comercialmente. El software de procesamiento de imagenes 104 que incorpora o se ejecuta en coordinacion con
la red neuronal profunda entrenada 10 puede ejecutarse en un entorno local o un entorno de tipo nube. En
algunas formas de realizacion, alguna funcionalidad del software de procesamiento de imagenes 104 puede
ejecutarse en un lenguaje o plataforma particular (por ejemplo, normalizacién de imagenes) mientras que la red
neuronal profunda entrenada 10 puede ejecutarse en otro lenguaje o plataforma particular. No obstante, ambas
operaciones son llevadas a cabo por el software de procesamiento de imagenes 104.

[0017] Como se ve en la Figura 1, en una forma de realizacion, la red neuronal profunda entrenada 10 recibe una
Unica imagen de fluorescencia 20 de una muestra no marcada 22. En otras formas de realizacion, por ejemplo,
cuando se usan multiples canales de excitacion (véase la discusion de melanina en el presente documento),
puede haber multiples imagenes de fluorescencia 20 de la muestra no marcada 22 que se introducen en la red
neuronal profunda entrenada 10 (por ejemplo, una imagen por canal). Las imagenes de fluorescencia 20 pueden
incluir una imagen de fluorescencia de campo amplio 20 de una muestra de tejido no marcado 22. Por campo
amplio se entiende que se obtiene un campo de visién amplio (FOV) escaneando un FOV mas pequefio, estando
el FOV amplio en el intervalo de tamafio de 10-2,000 mm?. Por ejemplo, los FOV mas pequefios pueden
obtenerse mediante un microscopio de fluorescencia de barrido 110 que usa software de procesamiento de
imagenes 104 para coser digitalmente los FOV mas pequefios entre si para crear un FOV mas amplio. Se
pueden usar FOV amplios, por ejemplo, para obtener imagenes de portaobjetos completos (WSI) de la muestra
22. La imagen de fluorescencia se obtiene usando un dispositivo de formacion de imagenes 110. Para las formas
de realizacion de fluorescencia descritas en el presente documento, esto puede incluir un microscopio de
fluorescencia 110. El microscopio de fluorescencia 110 incluye una fuente de luz de excitacion que ilumina la
muestra 22 asi como uno o mas sensores de imagen (por ejemplo, sensores de imagen CMOS) para capturar
luz fluorescente que es emitida por fluoréforos u otros emisores endogenos de luz desplazada en frecuencia
contenida en la muestra 22. El microscopio de fluorescencia 110 puede, en algunas formas de realizacion, incluir
la capacidad de iluminar la muestra 22 con luz de excitacion a multiples longitudes de onda diferentes o
intervalos/bandas de longitud de onda. Esto puede conseguirse usando multiples fuentes de luz diferentes y/o
diferentes conjuntos de filtros (por ejemplo, conjuntos de filtros de excitacion/emision de UV o UV cercano
estandar). Ademas, el microscopio de fluorescencia 110 puede incluir, en algunas formas de realizacion,
multiples conjuntos de filtros que pueden filtrar diferentes bandas de emisién. Por ejemplo, en algunas formas de
realizacion, se pueden capturar multiples imagenes de fluorescencia 20, cada una capturada en una banda de
emision diferente usando un conjunto de filiros diferente.

[0018] La muestra 22 puede incluir, en algunas formas de realizacién, una porcion de tejido que esta dispuesta
sobre o en un sustrato 23. El sustrato 23 puede incluir un sustrato dpticamente transparente en algunas formas
de realizacion (por ejemplo, un portaobjeto de vidrio o plastico o similar). La muestra 22 puede incluir secciones
de tejido que se cortan en secciones finas usando un dispositivo de micrétomo o similar. Las secciones delgadas
de tejido 22 pueden considerarse un objeto de fase de dispersion débil, que tiene modulacion de contraste de
amplitud limitada bajo iluminacién de campo claro. La muestra 22 puede visualizarse con o sin una cubierta de
cristal/cubreobjetos. La muestra puede implicar secciones congeladas o secciones de parafina (cera). La
muestra de tejido 22 puede fijarse (por ejemplo, usando formalina) o no fijarse. La muestra de tejido 22 puede
incluir tejido de mamifero (por ejemplo, humano o animal) o tejido vegetal. La muestra 22 también puede incluir
otras muestras bioldgicas, muestras ambientales y similares. Los ejemplos incluyen particulas, células, organulos
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celulares, patégenos u otros objetos de interés a microescala (aquellos con dimensiones de tamafio micrométrico
0 mas pequefios). La muestra 22 puede incluir frotis de fluidos o tejidos biolégicos. Entre ellos se cuentan, por
ejemplo, frotis de sangre, frotis de Papanicolaou o de Pap. Como se explica en el presente documento, para las
formas de realizacion basadas en fluorescencia, la muestra 22 incluye uno o mas fluoréforos de origen natural o
endodgenos que tienen fluorescencia y son capturados por el dispositivo de microscopio de fluorescencia 110. La
mayoria de los tejidos vegetales y animales muestran algo de autofluorescencia cuando se excitan con luz
ultravioleta o ultravioleta cercana. Los fluoréforos endégenos pueden incluir a modo de ilustracion proteinas tales
como colageno, elastina, acidos grasos, vitaminas, flavinas, porfirinas, lipofuscinas, coenzimas (por ejemplo,
NAD(P)H). En algunas formas de realizacién opcionales, también se pueden afiadir marcadores fluorescentes
afiadidos exdgenamente u otros emisores de luz exdgenos. Como se explica en el presente documento, la
muestra 22 también puede contener otros emisores endogenos de luz desplazada en frecuencia.

[0019] La red neuronal profunda entrenada 10 en respuesta a la imagen de entrada 20 produce o genera una
imagen de salida marcada o tefiida digitalmente 40. La imagen de salida tefiida digitalmente 40 tiene "tincion"
que se ha integrado digitalmente en la imagen de salida tefiida 40 usando la red neuronal profunda entrenada
10. En algunas formas de realizacién, como las que implican secciones de tejido, la red neuronal profunda
entrenada 10 parece a un observador experto (por ejemplo, un histopatélogo entrenado) sustancialmente
equivalente a una imagen de campo claro correspondiente de la misma muestra de seccion de tejido 22 que se
ha tefiido quimicamente. De hecho, como se explica en el presente documento, los resultados experimentales
obtenidos usando la red neuronal profunda entrenada 10 muestran que los patélogos entrenados fueron capaces
de reconocer caracteristicas histopatoldgicas tanto con técnicas de tincion (tefiidas quimicamente frente a
tefiidas digital/virtualmente) como con un alto grado de acuerdo entre las técnicas, sin una técnica de tincion
clara preferible (virtual frente a histologica). Esta tincién digital o virtual de la muestra de la seccién de tejido 22
aparece como si la muestra de la seccion de tejido 22 hubiera sido sometida a tincion histoquimica aunque no se
hubiera realizado tal operacion de tincion.

[0020] La figura 2 ilustra esquematicamente las operaciones implicadas en una forma de realizacion tipica
basada en fluorescencia. Como se observa en la figura 2, se obtiene una muestra 22 tal como una seccién de
tejido sin tefiir. Esto puede obtenerse a partir de tejido vivo, tal como a través de una biopsia B o similar. La
muestra de la seccion de tejido 22 sin tefiir se somete entonces a formacion de imagenes fluorescentes usando
un microscopio de fluorescencia 110 y genera una imagen de fluorescencia 20. Esta imagen de fluorescencia 20
se introduce a continuacién en una red neuronal profunda entrenada 10 que emite rapidamente una imagen
tefiida digitalmente 40 de la muestra de seccion de tejido 22. Esta imagen tefida digitalmente 40 se asemeja
mucho a la apariencia de una imagen de campo claro de la misma muestra de seccion de tejido 22 que tenia la
muestra de seccidon de tejido real 22 sujeta a tincidon histoquimica. La figura 2 ilustra (usando flechas
discontinuas) el proceso convencional por el cual la muestra de la seccion de tejido 22 se somete a tincion
histoquimica 44 seguido de formacidon de imagenes microscopicas de campo claro 46 convencionales para
generar una imagen de campo claro 48 convencional de la muestra de la seccién de tejido tefiida 22. Como se
ve en la figura 2, la imagen tefiida digitalmente 40 se asemeja mucho a la imagen tefiida quimicamente 48 real.
Se obtienen perfiles de resolucion y color similares usando la plataforma de tincion digital descrita en el presente
documento. Esta imagen tefiida digitalmente 40 puede, como se ilustra en la figura 1, mostrarse o visualizarse en
un monitor de ordenador 106, pero debe apreciarse que la imagen tefiida digitalmente 40 puede mostrarse en
cualquier pantalla adecuada (por ejemplo, monitor de ordenador, tableta, dispositivo informatico moévil, teléfono
movil, etc.). Se puede visualizar una GUI en el monitor de ordenador 106 de modo que el usuario pueda ver y
opcionalmente interactuar con la imagen tefiida digitalmente 40 (por ejemplo, zoom, corte, resalte, marca, ajuste
de la exposicion y similares).

Experimental - Tincion digital de tejido sin marcador usando autofluorescencia

Tincién virtual de muestras de tejido

[0021] EI sistema 2 y los métodos descritos en el presente documento se probaron y demostraron usando
diferentes combinaciones de muestras de secciones de tejido 22 y tinciones. Después del entrenamiento de una
red neural profunda basada en CNN 10, su inferencia se probé ciegamente alimentandola con las imagenes de
autofluorescencia 20 de secciones de tejido sin marcador 22 que no se solaparon con las imagenes que se
usaron en los conjuntos de entrenamiento o validacion. Las figuras 4A-4H ilustran los resultados para una
seccion de tejido de glandula salival, que se tifi¢ digital/virtualmente para coincidir con imagenes de campo
brillante tefiidas 48 con H&E (es decir, imagenes reales) de la misma muestra 22. Estos resultados demuestran
la capacidad del sistema 2 para transformar una imagen de fluorescencia 20 de una seccién de tejido sin
marcador 22 en una imagen equivalente de campo claro 40, que muestra el esquema de color correcto que se
espera de un tejido tefido con H&E, que contiene diversos constituyentes tales como células epitelioides,
nlcleos celulares, nucléolos, estroma y colageno. La evaluacion tanto de la figura 3C como de la 3D muestra
que las tinciones con H&E demuestran una pequenfia isla de células tumorales infiltrantes dentro del tejido
fibroadiposo subcutaneo. Obsérvese que el detalle nuclear, incluyendo la distincion de nucléolos (flecha) y la
textura de la cromatina, se aprecia claramente en ambos paneles. De manera similar, en las figuras 3G y 3H, las
tinciones con H&E demuestran la infiltracion de un carcinoma de células escamosas. La reaccion desmoplastica
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con cambio mixoide edematoso (asterisco) en el estroma adyacente es claramente identificable en ambas
tinciones.

[0022] A continuacion, la red profunda 10 se entrend para tefiir digital/virtualmente otros tipos de tejidos con dos
tinciones diferentes, es decir, la tincién de plata con metenamina de Jones (rifién) y la tincién tricrémica de
Masson (higado y pulmén). Las figuras 4A-4H y 5A-5P resumen los resultados para la tincion digital/virtual
basada en aprendizaje profundo de estas secciones de tejido 22, que coinciden muy bien con las imagenes de
campo claro 48 de las mismas muestras 22, capturadas después del proceso de tincién histoquimica. Estos
resultados ilustran que la red neuronal profunda entrenada 10 es capaz de inferir los patrones de tincién de
diferentes tipos de tinciones histolégicas usadas para diferentes tipos de tejidos, a partir de una Unica imagen de
fluorescencia 20 de una muestra sin marcador (es decir, sin ninguna tincién histoquimica). Con la misma
conclusion global que en las figuras 3A-3H, también fue confirmado por un patdlogo que las imagenes de salida
de red neuronal de las figuras 4C y 5G revelan correctamente las caracteristicas histolégicas correspondientes a
hepatocitos, espacios sinusoidales, colageno y gotitas de grasa (figura 5G), consecuente con la manera en que
aparecen en las imagenes de campo claro 48 de las mismas muestras de tejido 22, capturadas después de la
tincion quimica (figuras 5D y 5H). De manera similar, también fue confirmado por el mismo experto que las
imagenes de salida de red neuronal profunda 40 proporcionadas en las figuras 5K y 50 (pulmén) revelan
caracteristicas histolégicas tefiidas de manera consistente correspondientes a vasos, colageno y espacios
alveolares tal como aparecen en las imagenes de campo claro 48 de la misma muestra de tejido 22 de la que se
forman imagenes después de la tincion quimica (figuras 6L y 6P).

[0023] Las imagenes de salida tefiidas digital/virtualmente 40 de la red neuronal profunda entrenada 10 se
compararon con las imagenes de tincion histoquimica estandar 48 para diagnosticar mdultiples tipos de
afecciones en multiples tipos de tejidos, que eran secciones embebidas en parafina y fijadas en formalina (FFPE)
o congeladas. Los resultados se resumen en la Tabla 1 a continuacion. El andlisis de quince (15) secciones de
tejido por cuatro patdlogos certificados (que no conocian la técnica de tincion virtual) demostré una discordancia
no mayor del 100 %, definida como ninguna diferencia clinicamente significativa en el diagnodstico entre
observadores profesionales. El "tiempo para el diagndstico" varié considerablemente entre los observadores,
desde un promedio de 10 segundos por imagen para el observador 2 a 276 segundos por imagen para el
observador 3. Sin embargo, la variabilidad intra-observador fue muy pequefia y tendia hacia un tiempo mas corto
para diagnosticar con las imagenes de portaobjetos tefiidas virtualmente 40 para todos los observadores excepto
el observador 2 que fue igual, es decir, ~10 segundos por imagen tanto para la imagen de portaobjetos virtual 40
como para la imagen de portaobjetos tefiida histolégicamente 48. Estos indican una utilidad diagnéstica muy
similar entre las dos modalidades de imagen.

Tahin

NUTRIa Tejide, Patdloge | Tafids Diagnostico Tiempo
de savie fiacion, # Historquimicarasnatel para
#ipa de Sncion Vidualments giagnosticar
1 Ohvairio, Sencion 1 Y& Adenocarcinoms 30 seq
corgsiada, HEE - .
¥ 2 Y5 Tumor serosg Hivfte 15 s8q
3 HS AdenGoaroinoma mucingso 10 min
4 HS Adencearcinoma, endomstroids 2 min




ES 3014296 T3

Taiirds 3 A b em H
Namero FEid, Patddogn [xagndstico ‘?"*‘f“‘

de serg | HEoN, TpC &
de finion

F 3 ¥S Orvaris bamigno Hi sag
2 W Quarie emigha 18 seg
3 HE it farrasl o SUSER 15 mn

Wieo

4 HE Homuad 3 s

3 10 seyg

W& Cldruhalas sathaat
Feffammanion

Teiido pardtida besgmno % sag

fd

L)
P

Slarmiuts dedival noeveal

1&&13

@
S
o
?3
%3
L
s

2
Az
ia

o | b
A

5 uiandx i HE Carcinoma m 2 3 neg
aalival, FEPE, e bagje grado
fac 2 HE Sercinmes de comRue salival 5 seg
a W& RAPRISOIER THINDER e 1 edn
4 WS il 10 seg
& Mama, FEPE, H WE Carcinoma ducks imasive v OIS 18 nay
HRE
2 s Carcinoma ductal 10 sy
3 HE Carsingrs { i oon: T 2
4 HE Caroinoms vvasien
¥ Pl FEPE, HE Melanws maligno

&

3
[
P
piz]

malanama

i
2
2]

€

£
~

2 HE
3 ¥E

g W HG-PIN eon eribiorme fanle 5 win
a carcinuma

¥ Higasie, FFPE, i WS

R % ol .
n\tl:s\ b@nde 2 ¥S & seq
Sa
3 HE i, pradorinnnkamens 3 min
4 HE & min




10

15

ES 3014296 T3

{oontinusda)

MU Tajido, Patdlogo , il Diagnostico Tizmpn
g sara facion, iipo # Mistoqdmicarmsnie _ parg
da Hingidn Virttaahrents diagnosticar
10 Wigade FERE 1 HS Figado hanignn oo fibrosis an puenta Y sag
gada, § >
FICTONHCs da . : .
Pdam:)~n 2 HS Higads benigre, Burosls en poente 8 seg
3 W Cirrosis modarads 1 min
4 VE {nfaraacin portal leve, Sbosis en 5 roinutos
puente focat (Klapa 2-3)
ik Glansduia satival, i V5 Carcinona § seg
FFPE N ) s
" E g 2 W Ca intradustat 200 neg
HEE
3 HS Carginoma poos diferenciade 1 min
4 HS Neaplasia de glandula salival de baje | 1 minuic
grachs
12 1 HS Adencoarcinoma 5 seg
2 HS Caroinoms de conducio salival 5 seg
3 W Catoinona So conduco ssliva 2min
4 Wi Neopiasia de glandula salival de bajo 1 minpte
grado
13 Tiroides, i WS Carginoma papilar de tiroides, tipe de 10 say
FFPE, HaE céiula alka
2 REhe Ca papilar de tivoides, cétuls alts W sng
3 HS Carpinems papifar de firoides, 5 pin
variants de céhiulas altas
4 HS PTC i sey
14 Tiraides, k] HS Carginoma papiler da tirmides A s8g
FFPE, H&E - n ; y
2 HS Ca medular 5 seg
3 WS Cascinema pagitar da troites, 7 min
vartante oncooiica
4 Y& SN ) sen
kis] Tivoides, 1 WS Carcinoma papiiar de tiroides 5 aug
FRRE, H&E - N . N .
2 e Ca papitar de Hroides & seyg
3 HE Carcinoma papiar de tircides 1 i
4 HS FTC 10 seg

Evaluacién ciega de la eficacia de tincion para imagenes de portaobjetos completos (WSI)

[0024] Después de evaluar las diferencias en la seccion de tejido y las tinciones, se probd la capacidad del
sistema de tincion virtual 2 en el flujo de trabajo de histologia de tincion especializada. En particular, se
obtuvieron imagenes de la distribucion de autofluorescencia de 15 muestras sin marcador de secciones de tejido
hepatico y 13 secciones de tejido sin marcador de rifion con una lente objetivo de 20x/0,75NA. Todas las
secciones de tejido hepatico y renal se obtuvieron de diferentes pacientes e incluian biopsias pequefias y
resecciones mas grandes. Todas las secciones de tejido se obtuvieron de FFPE pero no se cubrieron con
cubreobjetos. Después del barrido de autofluorescencia, las secciones de tejido se tifieron histolégicamente con
tricromico de Masson (secciones de tejido hepatico de 4 pm) y tincién de Jones (secciones de tejido renal de 2
pm). Los WSI se dividieron entonces en conjuntos de entrenamiento y prueba. Para la cohorte de portaobjetos
de higado, se usaron 7 WSI para entrenar el algoritmo de tincion virtual y se usaron 8 WSI para pruebas ciegas;
para la cohorte de portaobjetos de rifién, se usaron 6 WSI para entrenar el algoritmo y se usaron 7 WSI para
pruebas. Los patologos del estudio no conocian las técnicas de tincién para cada WSI y se les pidié aplicar un
grado numérico 1-4 para la calidad de las diferentes tinciones: 4 = perfecto, 3 = muy bueno, 2 = aceptable, 1 =
inaceptable. En segundo lugar, los patélogos del estudio aplicaron la misma escala de puntuacion (1-4) para
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caracteristicas especificas: detalle nuclear (ND), detalle citoplasmatico (CD) y fibrosis extracelular (EF), para el
higado solamente. Estos resultados se resumen en la Tabla 2 (Higado) y la Tabla 3 (Rifién) a continuacion (el
ganador estd en negrita). Los datos indican que los patélogos fueron capaces de reconocer caracteristicas
histopatoldgicas tanto con técnicas de tincion como con un alto grado de acuerdo entre las técnicas, sin una
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5 clara técnica de tincién preferible (virtual frente a histolégica).

Tabla 2
Toi# Patdlogo 1 FPaldlogo 2 Patdlogo 3 Promadio
NO[CD | BF [ SQ | KD | CD | BEF | SG (KD |CO | BF | 5G| ND N EF 5Q
HS | 3 2 i 1 4 4 3 4 i 3 1 3 267 | 233 | 1867 | 2867
W8 | 3 3 3 3 3 3 2 3 2 P 3 3 | 2BY | 267 | 287 | 300
2HS | 3 2 4 4 4 4 3 4 k| 2 2 2| 2BF | 287 | 340 | 333
2NS 3 3 4 4 4 3 3 3 2 2 3 3 300 | 267 | 333 | 333
IHS | 3 3 2 2 3 K 4 3 i 1 1 1 233 | 233 | 233 | 280
INS | 3 2 i 1 3 3 1 4 i i 1 i 233 | 200 | 100 | 2.00
4 HS 3 2 4 4 3 4 B 4 1 2 L] 2 | 233 | ReY | 3400 | 333
455 3 3 4 4 4 3 & 4 2 2 3 3 3.00 | 287 | 3.87 | 367
SHS | 3 3 4 4 3 3 2 £ 3 3 2 2| 233 | 380 | 287 | 233
WS 3 2 3 3 3 3 B 2 2 1 3 3 | 267 | 200 | 333 | 2867
BHS | 3 2 3 3 4 4 4 3 2 2 Z 2 | 300 | 287 | 388 | 267
E-WR 3 3 4 3 4 3 4 3 i 1 i 1 267 | 233 | 388 | 233
FH5 | 3 3 4 4 3 4 4 3 2 1 2 2 | 287 | 257 | 333 | 300
RS 3 2 3 3 4 4 4 2 2 3 3 300 | 267 | 333 | 300
BHS | 3 3 4 4 4 4 4 3 i i 1 1 287 | 267 | 300 | 287
85 3 2 4 4 4 3 4 4 2 2 3 2 | 3080 | 233 | 38T | 3.33
Tabla 3
Tojido # Patslogo 1 Patdiogo 2 Patdlogo 3 Fromedio
ND Ch S MO Cch 53 MO cn 5Q ND ch 5Q
1-HS 3 3 3 2 2 4 2 2 2 233 233 KL
1-¥8 Z 3 2 3 3 4 2 3 3 287 3.80 333
Z2-HS 2 4 4 3 3 2 1 i 2 2.58 2.87 287
2-¥8 2 3 4 3 K 3 1 2 3 2.50 2.67 333
J-H5 2z 3 3 3 3 2 2 3 4 2.33 3.80 340
3-¥S Zz 3 3 3 3 3 1 2 3 2800 287 300
4-HS 3 3 3 P 2 2 1 2 3 250 233 2.87
4-¥5 3 3 3 P 2 3 1 2 2 250 2.33 2.87
5-HS 3 3 2 3 3 ] 3 3 3 300 306 298
5-vs 3 3 2 4 3 4 3 3 4 3.33 3.80 3.33
§-HS 2 3 3 3 3 )] 2 2 2 2.33 2.87 250
5-%8 2 2 3 2z 3 2 2 2 2 200 200 233
7-HS 3 3 2 3 2 2 3 3 2 300 2.87 233
7-¥s 3 3 2 4 3 1 3 2 3 333 2.87 200
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[0025] A continuacion, mas alla de la comparacion visual proporcionada en las FIGS. 3A-3H, 4A-4H, 5A-5P, los
resultados de la red neuronal profunda entrenada 10 se cuantificaron calculando en primer lugar las diferencias
de nivel de pixel entre las imagenes de campo claro 48 de las muestras tefiidas quimicamente 22 y las imagenes
tefiidas digital/virtualmente 40 que se sintetizan usando la red neuronal profunda 10 sin el uso de ningun
marcador/tincion. La Tabla 4 a continuacion resume esta comparacion para diferentes combinaciones de tipos de
tejido y tinciones, usando el espacio de color YCbCr, donde los componentes de croma Cb y Cr definen
completamente el color, e Y define el componente de brillo de la imagen. Los resultados de esta comparacion
revelan que la diferencia media entre estos dos conjuntos de imagenes es < ~5 % y < -16 %, para los canales de
croma (Cb, Cr) y de brillo (Y), respectivamente. A continuacion, se usé una segunda métrica para cuantificar ain
mas la comparacion, es decir, el indice de similitud estructural (SSIM), que en general se usa para predecir la
puntuacion que un observador humano dard para una imagen, en comparacion con una imagen de referencia
(Ecuacion 8 en el presente documento). El SSIM oscila entre 0 y 1, donde 1 define la puntuaciéon para imagenes
idénticas. Los resultados de esta cuantificacion SSIM también se resumen en la Tabla 4, que ilustra muy bien la
fuerte similitud estructural entre las imagenes de salida de red 40 y las imagenes de campo claro 48 de las
muestras tefiidas quimicamente.

Tabia 4
Tineidn histoldgics | Nomers de SSiM Diforancia de ¥ (%) | D¥fsrencia de 08 (%) | Diferencia de Or %)

virkus! usando una md | imagenes ] . . .
profurnds de peuska | media sid media sfd media sid media st
Glandula salival (H&E} 19 GE3 | 0058 1.5 G4 25 24 *5 25
Tircines (H&E) 30 0782 | 0044 181 7a 34 27 28 27
Twegides (R3E, sprondivaje : N eEn -y - =3 F 28 &
de tranmfemneiad 30 0838 0.028 4.8 54 24 23 L5 28

Higado {tricrduiicn ° s . .
g o8 2. 11.0 g 27 4 35
de Masson) 30 Da4y | 0023 11.0 A, 1.1 27 4.4 33
Pulmén {tricrémico 48 D778 | 0038 | 158 1T A0 3.8 5.3 49
de Magaan?

RiBde ftincitn de Jones) a0 D41 | 8021 EER: 4 25 23 346 34

[0026] Se debe observar que las imagenes de campo claro 48 de las muestras de tejido tefiidas quimicamente
22 no proporcionan el verdadero estandar de referencia para este analisis especifico de SSIM y YCbCr de las
imagenes de salida de la red 40, porque hay variaciones incontroladas y cambios estructurales que experimenta
el tejido durante el proceso de tincion histoquimica y pasos de deshidratacion y aclaramiento relacionados. Otra
variacion que se observd para algunas de las imagenes fue que el software de escaneo automatico de
microscopio seleccioné diferentes planos de autoenfoque para las dos modalidades de obtencién de imagenes.
Todas estas variaciones crean algunos desafios para la comparacion cuantitativa absoluta de los dos conjuntos
de imagenes (es decir, la salida de red 40 para un tejido sin marcador frente a la imagen de campo claro 48 del
mismo tejido después del proceso de tincion histolégica).

Estandarizacion de la tincidn

[0027] Un subproducto interesante del sistema de tincion digital/virtual 2 puede ser la estandarizacion de la
tincion. En otras palabras, la red neural profunda entrenada 10 converge a un esquema de coloracion de "tincion
comun" por lo que la variacién en las imagenes de tejido histolégicamente tefiidas 48 es mayor que la de las
imagenes de tejido virtualmente tefiidas 40. La coloracion de la tincion virtual es Unicamente el resultado de su
entrenamiento (es decir, la tincion histologica estandar de referencia usada durante la fase de entrenamiento) y
puede ajustarse adicionalmente basandose en las preferencias de los patdlogos, reentrenando la red con una
nueva coloracién de tincion. Tal entrenamiento "mejorado” puede crearse desde cero o acelerarse a través del
aprendizaje por transferencia. Esta estandarizacion potencial de la tincion usando aprendizaje profundo puede
remediar los efectos negativos de las variaciones de humano a humano en diferentes etapas de la preparacion
de muestras, crear un terreno comun entre diferentes laboratorios clinicos, potenciar el flujo de trabajo de
diagnostico para médicos clinicos asi como ayudar al desarrollo de nuevos algoritmos tales como deteccion
automatica de metastasis tisular o clasificacion de diferentes tipos de cancer, entre otros.

Transferencia del aprendizaje a otras combinaciones de tincion de tejidos

[0028] Usando el concepto de aprendizaje por transferencia, el procedimiento de entrenamiento para nuevos
tipos de tejido y/o tinciones puede converger mucho mas rapido, al tiempo que se alcanza un rendimiento
mejorado, es decir, un mejor minimo local en la funcién de coste/pérdida de entrenamiento. Esto significa que
una red neuronal profunda 10 del modelo CNN preaprendida, de una combinacion diferente de tincion de tejido,
puede usarse para inicializar la red neuronal profunda 10 para aprender estadisticamente la tincion virtual de una
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nueva combinacion. Las figuras 6A-6C muestran los atributos favorables de dicho enfoque: se entrend una
nueva red neural profunda 10 para tefiir virtualmente las imagenes de autofluorescencia 20 secciones de tejido
tiroideo sin tefiir, y se inicializé6 usando los pesos y sesgos de otra red neuronal profunda 10 que se adiestré
previamente para la tincion virtual con H&E de la glandula salival. La evolucion de la métrica de pérdida en
funcion del nimero de iteraciones utilizadas en la fase de entrenamiento demuestra claramente que la nueva red
profunda tiroidea 10 converge rapidamente a un minimo inferior en comparacién con la misma arquitectura de
red que se entrend desde cero, utilizando inicializacion aleatoria como se ve en la figura 6A. La figura 6B
compara las imagenes de salida 40 de esta red tiroidea 10 en diferentes etapas de su proceso de aprendizaje, lo
que ilustra ademas el impacto del aprendizaje por transferencia para adaptar rapidamente el enfoque presentado
a nuevas combinaciones de tejido/tincion. Las imagenes de salida de red 40, después de la fase de
entrenamiento con, por ejemplo, = 6,000 iteraciones, revelan que los nuicleos celulares muestran contornos
irregulares, surcos nucleares y palidez de la cromatina, sugestivos de carcinoma papilar de tiroides; las células
también muestran cantidades leves a moderadas de citoplasma granular eosinofilico y el nuicleo fibrovascular en
la imagen de salida de red muestra una aumento de células inflamatorias, incluyendo linfocitos y células
plasmaticas. La figura 6C ilustra la correspondiente imagen 48 de campo claro tefiida quimicamente con H&E.

Uso de multiples canales fluorescentes a diferentes resoluciones

[0029] El método de uso de la red neuronal profunda entrenada 10 puede combinarse con otras longitudes de
onda de excitacion y/o modalidades de obtencion de imagenes para mejorar su rendimiento de inferencia para
diferentes constituyentes de tejido. Por ejemplo, se intentd la deteccidon de melanina en una muestra de seccion
de tejido cutaneo usando tincién de H&E virtual. Sin embargo, la melanina no se identificd claramente en la
salida de la red, ya que presenta una sefial autofluorescente débil a longitudes de onda de excitacion/emision
DAPI medidas en el sistema experimental descrito en el presente documento. Un método potencial para
aumentar la autofluorescencia de melanina es obtener imagenes de las muestras mientras estan en una solucion
oxidante. Sin embargo, se us6 una alternativa mas practica en la que se empleé un canal de autofluorescencia
adicional, que se origind a partir de, por ejemplo, un filtro Cy5 (excitacion 628 nm/emision 692 nm) de manera
que la sefial de melanina puede potenciarse e inferirse con precision en la red neuronal profunda entrenada 10.
Entrenando la red 10 usando tanto los canales de autofluorescencia DAPI como Cy5, la red neuronal profunda
entrenada 10 fue capaz de determinar con éxito dénde se produce melanina en la muestra, como se ilustra en
las FIGS. 7A-7C. Por el contrario, cuando se utiliza solamente el canal DAPI (figura 7A), la red 10 no puede
determinar las zonas que contienen melanina (las zonas aparecen blancas). Dicho de otro modo, la red 10 usé la
informacion de autofluorescencia adicional del canal Cy5 para distinguir la melanina del tejido de fondo. Para los
resultados que se muestran en las FIGS. 7A-7C, las imagenes 20 se adquirieron usando una lente objetivo de
menor resolucion (10x/0,45NA) para el canal Cy5, para complementar la exploracion DAPI de alta resolucion
(20%/0,75NA), ya que se planted la hipétesis de que la informacion mas necesaria se encuentra en la exploracion
DAPI de alta resolucion y la informacion adicional (por ejemplo, la presencia de melanina) puede codificarse con
la exploracion de menor resolucion. De esta manera, se usaron dos canales diferentes, usandose uno de los
canales a una resolucion mas baja para identificar la melanina. Esto puede requerir multiples pasadas de
exploracion de la muestra 22 con el microscopio fluorescente 110. En otra forma de realizacion multicanal mas,
se pueden alimentar multiples imagenes 20 a la red neuronal profunda entrenada 10. Esto puede incluir, por
ejemplo, imagenes fluorescentes sin procesar en combinacion con una o mas imagenes que han experimentado
un preprocesamiento de imagenes lineal o no lineal, tal como mejora de contraste, inversion de contraste y
filtrado de imagenes.

[0030] El sistema 2 y los métodos descritos en el presente documento muestran la capacidad de tefiir
digital/virtualmente secciones de tejido libres de marcadores 22, usando una técnica de aprendizaje profundo
supervisada que usa una Unica imagen de fluorescencia 20 de la muestra como entrada, capturada por un
microscopio de fluorescencia estandar 110 y un conjunto de filtros (en otras formas de realizacion, se introducen
multiples imagenes de fluorescencia 20 cuando se usan multiples canales de fluorescencia). Este método
estadistico basado en aprendizaje tiene el potencial de reestructurar el flujo de trabajo clinico en histopatologia y
puede beneficiarse de diversas modalidades de obtencion de imagenes tales como microscopia de
fluorescencia, microscopia no lineal, microscopia holografica, microscopia de dispersion Raman estimulada y
tomografia de coherencia optica, entre otras, para proporcionar potencialmente una alternativa digital a la
practica estdndar de tincion histoquimica de muestras de tejido 22. Aqui, el método se demostré usando
muestras de tejido no tefiidas fijas 22 para proporcionar una comparacion significativa con muestras de tejido
tefiidas quimicamente, que es esencial para entrenar la red neuronal profunda 10 asi como para probar
ciegamente el rendimiento de la salida de red frente al método clinicamente aprobado. Sin embargo, el enfoque
basado en aprendizaje profundo presentado es ampliamente aplicable a diferentes tipos y estados de una
muestra 22 incluyendo muestras de tejido frescas no seccionadas (por ejemplo, después de un procedimiento de
biopsia) sin el uso de ningun marcador o tinciéon. Después de su entrenamiento, la red neuronal profunda 10
puede usarse para tefiir digital/virtualmente las imagenes de muestras de tejido fresco libres de marcadores 22,
adquiridas usando, por ejemplo, excitacion UV o UV profunda o incluso modalidades de microscopia no lineal.
Por ejemplo, la microscopia Raman puede proporcionar firmas bioquimicas libres de marcadores muy ricas que
pueden mejorar aun mas la eficacia de la tincion virtual que aprende la red neuronal.

13



10

15

20

25

30

35

40

45

50

55

60

65

ES 3014296 T3

[0031] Una parte importante del proceso de entrenamiento implica hacer coincidir las imagenes de fluorescencia
20 de las muestras de tejido sin marcador 22 y sus correspondientes imagenes de campo claro 48 después del
proceso de tincién histoquimica (es decir, imagenes tefiidas quimicamente). Debe observarse que durante el
proceso de tincion y los pasos relacionados, algunos elementos constitutivos del tejido pueden perderse o
deformarse de una manera que induzcan a error a la funcién de pérdida/coste en la fase de entrenamiento. Sin
embargo, esto es solo un desafio relacionado con el entrenamiento y la validacién y no plantea ninguna
limitacion en la practica de una red neuronal profunda bien entrenada 10 para la tincion virtual de muestras de
tejido libres de marcadores 22. Para garantizar la calidad de la fase de entrenamiento y validacion y minimizar el
impacto de este desafio en el rendimiento de la red, se establecid un umbral para un valor de correlacion
aceptable entre los dos conjuntos de imagenes (es decir, antes y después del proceso de tincion histoquimica) y
se eliminaron los pares de imagenes no coincidentes del conjunto de entrenamiento/validacién para asegurarse
de que la red neuronal profunda 10 aprende la sefial real, no las perturbaciones a la morfologia del tejido debido
al proceso de tincidn quimica. De hecho, este proceso de limpieza de los datos de imagen de
entrenamiento/validacion puede realizarse iterativamente: puede comenzarse con una eliminacion aproximada
de las muestras obviamente alteradas y, por consiguiente, converger en una red neuronal 10 que estd
entrenada. Después de esta fase de entrenamiento inicial, las imagenes de salida 40 de cada muestra en el
conjunto de imagenes disponible pueden compararse con sus imagenes de campo claro 48 correspondientes
para establecer un umbral mas refinado para rechazar algunas imagenes adicionales y limpiar adicionalmente el
conjunto de imagenes de entrenamiento/validacion. Con unas pocas iteraciones de este proceso, se puede, no
solo refinar ain mas el conjunto de imagenes, sino también mejorar el rendimiento de la red neuronal profunda
10 entrenada final.

[0032] La metodologia descrita anteriormente mitigara algunos de los desafios de entrenamiento debido a la
perdida aleatoria de algunas caracteristicas tisulares después del proceso de tincion histolégica. De hecho, esto
destaca otra motivacion para omitir los procedimientos laboriosos y costosos que estan implicados en la tincion
histoquimica ya que serd mas facil conservar la histologia tisular local en un método sin marcadores, sin la
necesidad de que un experto maneje algunos de los procedimientos delicados del proceso de tincidn, que a
veces también requiere observar el tejido bajo un microscopio.

[0033] Usando un PC de sobremesa, la fase de entrenamiento de la red neuronal profunda 10 lleva una cantidad
de tiempo considerable (por ejemplo, ~13 horas para la red de glandulas salivales). Sin embargo, todo este
proceso puede acelerarse significativamente usando hardware informatico dedicado, basado en GPU. Ademas,
como ya se ha destacado en las figuras 6A-6C, el aprendizaje por transferencia proporciona un "inicio en
caliente" a la fase de entrenamiento de una nueva combinacion de tejido/tincion, haciendo que todo el proceso
sea significativamente mas rapido. Una vez que la red neuronal profunda 10 ha sido entrenada, la tincion
digital/virtual de una imagen de muestra 40 se realiza de una manera Unica, no iterativa, que no requiere un
enfoque de prueba y error o cualquier sintonizacion de parametro para lograr el resultado 6ptimo. Basandose en
su arquitectura de alimentacion directa y no iterativa, la red neuronal profunda 10 emite rapidamente una imagen
tefiida virtualmente en menos de un segundo (por ejemplo, 0,59 segundos, correspondiente a un campo de
visiéon de muestra de ~ 0,33 mm x 0,33 mm). Con una aceleracion basada en GPU adicional, tiene el potencial
de lograr un rendimiento en tiempo real o casi en tiempo real en la salida de imagenes tefidas
digital/virtualmente 40 que podrian ser especialmente Utiles en el quiréfano o para aplicaciones de obtencion de
imagenes in vivo.

[0034] El procedimiento de tincion digital/virtual que se implementa se basa en entrenar una red neuronal
profunda 10 de CNN separada para cada combinacién de tejido/tincion. Si se alimenta una red neuronal
profunda 10 basada en CNN con las imagenes de autofluorescencia 20 que tienen diferentes combinaciones de
tejido/tincion, no se comportard como se desea. Esto, sin embargo, no es una limitacion porque para
aplicaciones histolégicas, el tipo de tejido y el tipo de tincién estan predeterminados para cada muestra 22 de
interés y, por lo tanto, una seleccion de CNN especifica para crear la imagen tefiida digital/virtualmente 40 a
partir de una imagen de autofluorescencia 20 de la muestra 22 no marcada no requiere una informacién o
recurso adicional. Por supuesto, se puede aprender un modelo de CNN mas general para miltiples
combinaciones de tejido/tincion, por ejemplo, aumentando el nimero de parametros entrenados en el modelo, a
costa de un posible aumento en los tiempos de entrenamiento e inferencia. Otra via es el potencial del sistema 2
y el método para realizar multiples tinciones virtuales en el mismo tipo de tejido no marcado.

[0035] Una ventaja significativa del sistema 2 es que es bastante flexible. Puede adaptarse a la retroalimentacion
para modificar estadisticamente su rendimiento si se detecta un fallo de diagndstico a través de una comparacion
clinica, penalizando en consecuencia tales fallos a medida que se detectan. Este entrenamiento iterativo y el
ciclo de aprendizaje de transferencia, basado en evaluaciones clinicas del rendimiento de la salida de la red,
ayudara a optimizar la robustez y el impacto clinico del enfoque presentado. Finalmente, este método y sistema
2 se pueden usar para microguiar el andlisis molecular a nivel de tejido sin tefiir, identificando localmente
regiones de interés basandose en tincion virtual, y usando esta informacién para guiar el analisis posterior del
tejido para, por ejemplo, microinmunohistoquimica o secuenciacion. Este tipo de microguiado virtual en una
muestra de tejido no marcado puede facilitar la identificacion de alto rendimiento de subtipos de enfermedades,
ayudando tambien al desarrollo de terapias personalizadas para los pacientes.
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Preparacion de la muestra

[0036] Se desparafinaron secciones de tejido de 2 pm de espesor embebidas en parafina y fijadas con formalina
usando xileno y se montaron en un portaobjetos de vidrio convencional usando Cytoseal™ (Thermo-Fisher
Scientific, Waltham, MA EE.UU.), seguido de la colocacion de un cubreobjetos (Fisherfinest™, 24x50-1, Fisher
Scientific, Pittsburgh, PA EE.UU.). Después del proceso de formacién de imagenes de autofluorescencia inicial
(usando un conjunto de filtros de excitacion y emision DAPI) de la muestra de tejido no marcado, el portaobjetos
se puso entonces en xileno durante aproximadamente 48 horas o hasta que el cubreobjetos pudo retirarse sin
daniar el tejido. Una vez retirado el cubreobjetos, se sumergié el portaobjetos (aproximadamente 30 inmersiones)
en alcohol absoluto, alcohol al 95 % y luego se lavd en agua desionizada durante ~1 minuto. Este paso fue
seguido por los procedimientos de tincién correspondientes, usados para las tinciones de H&E, tricromico de
Masson o Jones. Esta ruta de procesamiento de tejido solo se usa para el entrenamiento y validacion del
enfoque y no se necesita después de que la red se haya entrenado. Para ensayar el sistema y el método, se
usaron diferentes combinaciones de tejido y tincion: las secciones de tejido de glandula salival y tiroides se
tifieron con H&E, las secciones de tejido renal se tifieron con la tinciéon de Jones, mientras que las secciones de
tejido hepatico y pulmonar se tifieron con el tricrémico de Masson.

[0037] En el estudio WSI, las secciones de tejido de 2-4 pm de espesor de FFPE no se cubrieron con
portaobjetos durante la etapa de formacién de imagenes de autofluorescencia. Después de la formacién de
imagenes de autofluorescencia, las muestras de tejido se tifieron histolégicamente como se ha descrito
anteriormente (tricromico de Masson para el higado y Jones para las secciones de tejido de rifién). Las muestras
congeladas sin tefiir se prepararon embebiendo la seccién de tejido en O.C.T. (Tissue Tek, SAKURA FINETEK
USA INC) y se sumergieron en 2-metilbutano con hielo seco. La seccién congelada se corté a continuacion en
secciones de 4 um y se puso en un congelador hasta que se obtuvieron imagenes. Despues del proceso de
obtencion de imagenes, la seccion de tejido se lavd con alcohol al 70 %, se tifid con H&E y se cubrid con
cubreobjetos. Las muestras se obtuvieron del Translational Pathology Core Laboratory (TPCL) y fueron
preparadas por el Laboratorio de Histologia de la UCLA. Las secciones de tejido renal de pacientes diabéticos y
no diabéticos se obtuvieron bajo IRB 18-001029 (UCLA). Todas las muestras se obtuvieron después de la
desidentificacion de la informacion relacionada con el paciente, y se prepararon a partir de especimenes
existentes. Por lo tanto, este trabajo no interfirié con las practicas estandar de cuidados o los procedimientos de
recogida de muestras.

Adquisicion de datos

[0038] Las imagenes de autofluorescencia de tejido sin marcador 20 se capturaron usando un microscopio de
fluorescencia convencional 110 (1X83, Olympus Corporation, Tokio, Japdn) equipado con una platina motorizada,
donde el proceso de adquisicion de imagenes se controlé mediante MetaMorph® software de automatizacion de
microscopio (Molecular Devices, LLC). Las muestras de tejido sin tefiir se excitaron con luz UV cercana y se
tomaron imagenes usando un cubo de filtro DAPI (OSFI3-DAPI-5060C, longitud de onda de excitacion 377
nm/50 nm de ancho de banda, longitud de onda de emision 447 nm/60 nm de ancho de banda) con una lente
objetivo 40%/0,95NA (Olympus UPLSAPO 40x2/0,95NA, WD0,18) o una lente objetivo 20x/0,75NA (Olympus
UPLSAPO 20x%/0,75NA, WD0,65). Para la inferencia de la melanina, las imagenes de autofluorescencia de las
muestras se adquirieron adicionalmente usando un cubo de filtro Cy5 (CY5-4040C-OFX, longitud de onda de
excitacion 628 nm/40 nm de ancho de banda, longitud de onda de emisién 692 nm/40 nm de ancho de banda)
con una lente objetivo 10x/0,4NA (Olympus UPLSAPO10x%2). Cada imagen de autofluorescencia se capturé con
un sensor cientifico CMOS (ORCA-flash 4.0 v2, Hamamatsu Photonics K.K., Prefectura de Shizuoka, Japén) con
un tiempo de exposicion de ~500 ms. Las imagenes de campo claro 48 (usadas para el entrenamiento y
validacion) se adquirieron usando un microscopio de escaner de portaobjetos (Aperio AT, Leica Biosystems)
usando un objetivo de 20%/0,75NA (Plan Apo), equipado con un adaptador de aumento de 2x.

Preprocesamiento v alineacion de imagenes

[0039] Dado que la red neuronal profunda 10 tiene como objetivo aprender una transformacion estadistica entre
una imagen de autofluorescencia 20 de una muestra de tejido sin tefiir quimicamente 22 y una imagen de campo
claro 48 de la misma muestra de tejido 22 después de la tincién histoquimica, es importante hacer coincidir con
precision el FOV de las imagenes de entrada y de destino (es decir, imagen de autofluorescencia sin tefiir 20 y la
imagen de campo claro tefiida 48). Un esquema global que describe el proceso de registro de imagen global y
local se describe en la figura 8 que se implementé en MATLAB (The MathWorks Inc., Natick, MA, EE.UU.). El
primer paso en este proceso es encontrar caracteristicas candidatas para hacer coincidir imagenes de
autofluorescencia sin tefiir e imagenes de campo claro tefiidas quimicamente. Para esto, cada imagen de
autofluorescencia 20 (2048x2048 pixeles) se reduce para coincidir con el tamafio de pixel efectivo de las
imagenes de microscopio de campo claro. Esto da como resultado una imagen de tejido autofluorescente sin
tefiir de 1351x1351 pixeles, que mejora en contraste saturando el 1 % inferior y el 1 % superior de todos los
valores de pixel, y se invierte el contraste (imagen 20a en la figura 8) para representar mejor el mapa de colores
de la imagen de portaobjetos completo convertida en escala de grises. A continuacion, se realiza un proceso de

15



10

15

20

25

30

35

40

45

50

55

60

65

ES 3014296 T3

parches de correlacion 60 en el que se calcula una matriz de puntuacién de correlacion normalizada
correlacionando cada uno de los parches de 1351x1351 pixeles con el parche correspondiente del mismo
tamario, extraido de la imagen de escala de grises de portaobjetos completo 48a. La entrada en esta matriz con
la puntuacion mas alta representa el FOV mas probablemente coincidente entre las dos modalidades de
obtencion de imagenes. Usando esta informacion (que define un par de coordenadas), el FOV coincidente de la
imagen 48 de campo claro de portaobjetos completo original se recorta 48c para crear imagenes de destino 48d.
Siguiendo este procedimiento de coincidencia de FOV 60, la autofluorescencia 20 y las imagenes de microscopio
de campo claro 48 coinciden en gran medida. Sin embargo, todavia no estan registrados con precision a nivel de
pixeles individuales, debido al ligero desajuste en la colocaciéon de la muestra en los dos experimentos de
formacion de imagen microscopica diferentes (autofluorescencia, seguido de campo claro), que provoca
aleatoriamente un ligero angulo de rotacion (por ejemplo, -1-2 grados) entre las imagenes de entrada y de
destino de la misma muestra.

[0040] La segunda parte del proceso de coincidencia de entrada-destino implica un paso de registro global 64,
que corrige este angulo de rotacién ligero entre las imagenes de autofluorescencia y de campo claro. Esto se
realiza extrayendo vectores de caracteristicas (descriptores) y sus ubicaciones correspondientes de los pares de
imagenes, y haciendo coincidir las caracteristicas usando los descriptores extraidos. A continuacion, se
encuentra una matriz de transformacién correspondiente a los pares coincidentes usando el algoritmo de
Consenso de Muestra del estimador de M (MSAC), que es una variante del algoritmo de Consenso de Muestra
Aleatorio (RANSAC). Finalmente, la imagen corregida en angulo 48e se obtiene aplicando esta matriz de
transformacion al parche original de imagen de microscopio de campo claro 48d. Después de la aplicacion de
esta rotacion, las imagenes 20b, 48e se recortan aun mas en 100 pixeles (50 pixeles en cada lado) para
adaptarse a valores de pixeles indefinidos en los bordes de la imagen, debido a la correccidon del angulo de
rotacion.

[0041] Finalmente, para la operacion de registro de caracteristicas locales 68, un registro de imagenes elastico,
que coincide con las caracteristicas locales de ambos conjuntos de imagenes (autofluorescencia 20b frente a
campo claro 48e), haciendo coincidir jerarquicamente los bloques correspondientes, de grande a pequefio. Se
utiliza una red neuronal 71 para aprender la transformacion entre las imagenes aproximadamente coincidentes.
Esta red 71 utiliza la misma estructura que la red 10 de la figura 10. Se usa un bajo numero de iteraciones de
modo que la red 71 solo aprenda el mapeo de color preciso, y no cualquier transformacion espacial entre las
imagenes de entrada y de marcador. El mapa de transformacion calculado de este paso se aplica finalmente a
cada parche de imagen de campo claro 48e. Al final de estos pasos de registro 60, 64, 68, los parches de
imagen de autofluorescencia 20b y sus parches de imagen de tejido de campo claro correspondientes 48f se
emparejan con precision entre si y pueden usarse como pares de entrada y marcador para el entrenamiento de
la red neuronal profunda 10, permitiendo que la red se enfoque Unicamente en y aprenda el problema de la
tincion histolégica virtual.

[0042] Para las imagenes de lente de objetivo de 20x (que se usaron para generar los datos de la Tabla 2 y la
Tabla 3) se us6 un proceso similar. En lugar de reducir las imagenes de autofluorescencia 20, las imagenes de
microscopio de campo claro 48 se redujeron hasta el 75,85 % de su tamario original de modo que coincidieran
con las imagenes de menor aumento. Ademas, para crear imagenes de portaobjetos completos usando estas
imagenes de 20x, se aplicaron técnicas de correccion y normalizaciéon de sombreado adicionales. Antes de ser
introducidos en la red 71, cada campo de vision se normalizé restando el valor medio a través de todo el
portaobjetos y dividiéndolo por la desviacion estandar entre valores de pixeles. Esto normaliza la entrada de red
tanto dentro de cada portaobjetos como entre portaobjetos. Finalmente, se aplicd correccion de sombreado a
cada imagen para tener en cuenta la menor intensidad relativa medida en los bordes de cada campo de vision.

Arguitectura v entrenamiento de redes neuronales profundas

[0043] En este trabajo, se us6 una arquitectura GAN para aprender la transformacion de una imagen de entrada
de autofluorescencia sin tincién sin marcador 20 a la imagen de campo claro correspondiente 48 de la muestra
tefiida quimicamente. Un entrenamiento estandar basado en red neuronal convolucional aprende a minimizar
una funcién de pérdida/coste entre la salida de la red y el marcador de destino. Por lo tanto, la eleccion de esta
funcion de pérdida 69 (figuras 9 y 10) es un componente critico del disefio de red profunda. Por ejemplo,
simplemente eligiendo una penalizacién de norma- £ como una funcién de coste tendera a generar resultados
borrosos, ya que la red promedia una probabilidad ponderada de todos los resultados plausibles; por lo tanto,
generalmente se necesitan términos de regularizacién adicionales para guiar a la red para preservar las
caracteristicas de muestra pronunciada deseadas a la salida de la red. Las GAN evitan este problema al
aprender un criterio que tiene como objetivo clasificar con precision si la imagen de salida de la red profunda es
real o falsa (es decir, correcta en su tincion virtual o incorrecta). Esto hace que las imagenes de salida que son
inconsistentes con los marcadores deseados no sean toleradas, lo que hace que la funcion de pérdida sea
adaptativa a los datos y a la tarea deseada en cuestion. Para lograr este objetivo, el procedimiento de
entrenamiento de GAN implica el entrenamiento de dos redes diferentes, tal como se muestra en las figuras 9 y
10: (i) una red del generador 70, que en este caso tiene como objetivo aprender la transformacion estadistica
entre las imagenes de entrada de autofluorescencia sin tefir 20 y las imagenes de campo claro 48
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correspondientes de las mismas muestras 12, después del proceso de tincién histolégica; y (if) una red del
discriminador 74 que aprende a cémo discriminar entre una imagen de campo claro real de una seccion de tejido
tefiido y la imagen de salida de la red del generador. Finalmente, el resultado deseado de este proceso de
entrenamiento es una red neuronal profunda entrenada 10, que transforma una imagen de entrada de
autofluorescencia sin tefiir 20 en una imagen tefiida digitalmente 40 que sera indistinguible de la imagen de
campo claro tefiida 48 de la misma muestra 22. Para esta tarea, las funciones de pérdida 69 del generador 70 y
del discriminador 74 se definieron como tales:

€ “MSELz 7 A TV iz A (- Diz e Y
t‘{;i:e:_:g‘h::in-av&:r :: - { ~ sl ) + {I {){" TS )}\

8y

donde D se refiere a la salida de la red del discriminador, Zmarcador denota la imagen de campo claro del tejido
tefiido quimicamente, Zsaida denota la salida de la red del generador. La funcidon de pérdida del generador
equilibra el error cuadratico medio (MSE) a nivel de pixeles de la imagen de salida de la red del generador con
respecto a su marcador, el operador de variacion total (TV) de la imagen de salida, y la prediccion de la red del
discriminador de la imagen de salida, usando los parametros de regularizacion (A,a) que se establecen
empiricamente a diferentes valores, que se adaptan para ~2 % y -20 % de la pérdida de MSE por pixeles y la
pérdida del generador combinada (fgenerador), respectivamente. El operador de TV de una imagen z se define
como:

TV{z) = E

donde p, g son indices de pixeles. Basado en la Ec. (1), el discriminador intenta minimizar la pérdida de salida,
mientras maximiza la probabilidad de clasificar correctamente el marcador real (es decir, la imagen de campo
claro del tejido tefiido quimicamente). Idealmente, la red del discriminador tendria como objetivo conseguir
D(Zmarcador) = 1 Y D(Zsaida) = 0, pero si el generador es entrenado con éxito por la GAN, D(Zsaida) idealmente
convergera a 0,5.

[0044] La arquitectura de red neuronal profunda de generador 70 se detalla en la figura 10. La red 70 procesa
una imagen de entrada 20 de una manera multiescala, usando trayectorias de muestreo descendente y
ascendente, lo que ayuda a la red a aprender la tarea de tincion virtual a diversas escalas diferentes. La
trayectoria de muestreo descendente consiste en cuatro pasos individuales (cuatro bloques #1, #2, #3, #4),
conteniendo cada paso un bloque residual, cada uno de los cuales mapea un mapa de caracteristicas xx en el
mapa de caracteristicas xy+1:

£, 0 X, + LRel, U[LU\\. {meu CONY,, L LReLUTCONY,, {x, )] }J} (3)

donde CONV{.} es el operador de convolucion (que incluye los términos de sesgo), k71, k2, y k3 denotan el
numero de serie de las capas convolucionales, y LReLU[.] es la funcién de activacion no lineal (es decir, una
unidad lineal rectificada con fugas) que se us6 en toda la red, definida como:

¥ opam x = )
LRal.i} U}— 4 {4

(t1x deotro mode

[0045] El nimero de los canales de entrada para cada nivel en la trayectoria de muestreo descendente se
estableci6 en: 1, 64, 128, 256, mientras que el nimero de los canales de salida en la trayectoria de muestreo
descendente se establecio en: 64, 128, 256, 512. Para evitar la falta de coincidencia de dimensiones para cada
bloque, el mapa de caracteristicas xx se rellené con cero para que coincidiera con el nimero de canales en Xi+1.
La conexion entre cada nivel de muestreo descendente es una capa de agrupamiento promedio de 2x2 con un
intervalo de 2 pixeles que reducen los mapas de caracteristicas en un factor de 4 (2 veces para cada direccion).
Después de la salida del cuarto bloque de muestreo descendente, otra capa convolucional (CL) mantiene el
numero de mapas de caracteristicas como 512, antes de conectarlo a la trayectoria de muestreo ascendente. La
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trayectoria de muestreo ascendente consiste en cuatro pasos de muestreo ascendente simétricos (#1, #2, #3,
#4), conteniendo cada paso un bloque convolucional. La operacion de bloque convolucional, que mapea el mapa
de caracteristicas yx en el mapa de caracteristicas y«+1, se da por:

¥y = LRELU: CONV), {LReLM | CONV,, {LReLU] CONY, {CONCAT (x . USE3:3)} 1}

donde CONCAT(.) es la concatenacion entre dos mapas de caracteristicas que combina el nimero de canales,
US {.} es el operador de muestreo ascendente, k4, k5 y k6 denotan el nimero de serie de las capas de
convolucién. El nimero de los canales de entrada para cada nivel en la trayectoria de muestreo ascendente se
establecioé en 1024, 512, 256, 128 y el numero de los canales de salida para cada nivel en la trayectoria de
muestreo ascendente se establecié en 256, 128, 64, 32, respectivamente. La ultima capa es una capa
convolucional (CL) que mapea 32 canales en 3 canales, representados por el mapa de color YCbCr. Tanto las
redes del generador como del discriminador fueron entrenadas con un tamario de parche de 256x256 pixeles.

[0046] La red del discriminador, resumida en la figura 10, recibe tres (3) canales de entrada, correspondientes al
espacio de color YCbCr de una imagen de entrada 40YCbCr, 48YCbCr. Esta entrada se transforma entonces en
una representacion de 64 canales utilizando una capa convolucional, que va seguida de 5 bloques del siguiente
operador:

5., = LReLUT CONV,, fLReLU[ CONV,, (s 111

(&)

donde k1, k2 denotan el nimero de serie de la capa convolucional. El nimero de canales para cada capa fue 3,
64, 64, 128, 128, 256, 256, 512, 512, 1024, 1024, 2048. La siguiente capa fue una capa de agrupamiento
promedio con un tamafio de filtro que es igual al tamafio de parche (256x256), lo que da como resultado un
vector con 2048 entradas. La salida de esta capa de agrupamiento promedio se introduce entonces a dos capas
completamente conectadas (FC) con la siguiente estructura:

z, = FCILReLUFC{z T ()

donde FC representa la capa completamente conectada, con pesos y sesgos aprendibles. La primera capa
completamente conectada genera un vector con 2048 entradas, mientras que la segunda genera un valor
escalar. Este valor escalar se utiliza como una entrada a una funcién de activacion sigmoidea D(z) = 1/ (1 + exp(-
z)) que calcula la probabilidad (entre 0 y 1) de que la entrada de red del discriminador sea real/genuina o falsa,
es decir, idealmente D(Zmarcador) = 1 cOMo se ilustra por la salida 67 en la figura 10.

[0047] Los nucleos de convolucion a lo largo de la GAN se establecieron en 3x3. Estos nucleos se inicializaron
aleatoriamente usando una distribucién normal truncada con una desviacion estandar de 0,05 y una media de 0;
todos los sesgos de red se inicializaron como 0. Los parametros aprendibles se actualizan a través de la etapa
de entrenamiento de la red neuronal profunda 10 mediante retropropagacion (ilustrada en flechas discontinuas
de la figura 10) usando un optimizador de estimacion de momento adaptativo (Adam) con tasa de aprendizaje
1x10* para la red del generador 70 y 1x10° para la red del discriminador 74. Ademas, para cada iteracion del
discriminador 74, hubo 4 iteraciones de la red del generador 70, para evitar el estancamiento de entrenamiento
después de un posible sobreajuste de la red del discriminador a los marcadores. Se usé un tamario de lote de 10
en el entrenamiento.

[0048] Una vez que todos los campos de vision han pasado a través de la red 10, las imagenes de portaobjetos
completos se unen usando el plugin de unién Fiji Grid/Collection (véase, por ejemplo, Schindelin, J. et al. Fiji: an
open-source platform for biological-image analysis. Nat. Methods 9, 676-682 (2012), que se incorpora en el
presente documento por referencia). Este plugin calcula la superposicion exacta entre cada baldosa y las mezcla
linealmente en una Unica imagen grande. En general, la inferencia y la costura tardaron ~5 minutos y 30
segundos, respectivamente, por cm? y puede mejorarse sustancialmente usando avances de hardware y
software. Antes de mostrarse a los patdlogos, se recortan secciones que estan desenfocadas o tienen
aberraciones importantes (debidas, por ejemplo, a particulas de polvo) en las imagenes de autofluorescencia o
de campo claro. Finalmente, las imagenes se exportaron al formato Zoomify (disefiado para permitir la
visualizacién de grandes imagenes usando un navegador web estandar; http://zoomify.com/) y se cargaron en el
sitio web GIGAmacro (https://viewer.gigamacro.com/) para un facil acceso y visualizacién por parte de los
patélogos.
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Detalles de implementacion

[0049] Los demés detalles de implementacion, incluyendo el nimero de parches entrenados, el numero de

5 épocas y los tiempos de entrenamiento se muestran en la Tabla 5 a continuacion. La red neuronal profunda de
tincion digital/virtual 10 se implementé usando Python version 3.5.0. La GAN se implementé usando la version
1.4.0 de la estructura TensorFlow. Otras bibliotecas de Python usadas fueron os, time, tqdm, la biblioteca de
imagenes de Python (PIL), SciPy, glob, ops, sys y numpy. El sofiware se implementé en un ordenador de
escritorio con una CPU Core i7-7700K @ 4.2 GHz (Intel) y 64 GB de RAM, ejecutando un sistema operativo

10 Windows 10 (Microsoft). El entrenamiento y pruebas de la red se realizaron usando doble GPU GeForce® GTX
1080Ti (NVidia).

Hed de tincidn virtual # de parches de entresanientn | # 3B EP0CAS | Therapo de entrsnammianic fures
Glanduia salival (H&E) 2788 28 13046
Firoidas {HEE) 8338 B 12445
Tinstes (MEE, aprendizaje de iranstersmia) 83386 4 I
Higado {ricrdmico de Masaon) 38480 28 18384
Pulman Srordmios de Masson) 9162 18 18607
Rifdn {tineién de fones) 4805 g 18
Higaidn (ricadmion de Masson, WSH 211475 3 Agnd
Rifidn {tincion de Jones, WaH 20344 14 A7 05
Thvasio 1 4738 84 72
Treario 2 19123 14 374
Glanduta salival - 1 417 gh £4 .61
Glandula salival - 2 2652 i 238
Slanduls salival - 3 13262 24 3058
Mama 67188 4 2485
Piet 2585 124 R
Pigt {DARI+CY S} 2588 124 2582
Prastata 677 472 3027

15 [0050] Aunque se han mostrado y descrito formas de realizacion de la presente invencion, se pueden realizar
diversas modificaciones sin apartarse del alcance de la presente invencidon tal como se define en las
reivindicaciones.
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REIVINDICACIONES

1. Método para generar una imagen microscopica tefiida digitalmente (40) de una muestra sin marcador (22) que
comprende:

entrenar una red neuronal profunda (10) que se ejecuta mediante un sofiware de procesamiento de imagenes
(104) usando uno o mas procesadores (102) de un dispositivo informatico (100), donde la red neuronal
profunda (10) se entrena con una pluralidad de pares coincidentes de imagenes tefiidas quimicamente o
parches de imagenes y sus imagenes de autofluorescencia o parches de imagenes correspondientes de la
misma muestra y donde los pares coincidentes se someten a un proceso de registro global (64) basado en
vectores de caracteristicas extraidos y sus ubicaciones correspondientes de los pares coincidentes y un
proceso de registro local posterior (71, 68) que aprende, usando una red neuronal, el mapeo de color entre
los pares coincidentes registrados globalmente seguido por un registro de caracteristicas local (68) que
coincide con las caracteristicas locales de los pares coincidentes;

obtener una o mas imagenes de autofluorescencia (20) de la muestra (22) usando un microscopio de
fluorescencia (110) y una o mas fuentes de luz de excitacion y uno o mas filtros de emision, donde la luz
fluorescente se emite desde fluoréforos endégenos u otros emisores endogenos de luz desplazada en
frecuencia dentro de la muestra (22);

introducir una o mas imagenes de autofluorescencia (20) de la muestra (22) en la red neuronal profunda
entrenada (10); y

la red neuronal profunda entrenada (10) que produce la imagen microscopica tefiida digitalmente (40) de la
muestra (22) que es sustancialmente equivalente a una imagen de campo claro correspondiente (46) de la
misma muestra (22) que se ha tefiido quimicamente (44).

2. Método segun la reivindicacion 1, donde la red neuronal profunda entrenada (10) comprende una red neuronal
convolucional.

3. Método segun la reivindicacidon 1, donde la red neuronal profunda se entrena usando un modelo de red
generativa adversarial (GAN).

4. Método segun la reivindicacion 1, donde la red neuronal profunda se entrena usando una red del generador
configurada para aprender la transformacion estadistica entre las imagenes o los parches de imagenes tefiidas
quimicamente y de autofluorescencia coincidentes de la misma muestra y una red del discriminador configurada
para discriminar entre una imagen real tefiida quimicamente de la muestra y la imagen de salida microscopica
tefiida digitalmente de la muestra.

5. Método segun la reivindicacion 1, donde la muestra comprende tejido de mamifero, tejido vegetal, células,
patégenos, frotis de fluidos bioldgicos u otros objetos de interés.

6. Método segun la reivindicacion 1, donde la red neuronal profunda se entrena con muestras del mismo tipo que
el tipo de muestra de la una o mas imagenes de autofluorescencia obtenidas.

7. Método segun la reivindicacion 1, donde la una o mas imagenes de autofluorescencia se someten a una o
mas operaciones de preprocesamiento de imagenes lineales o no lineales seleccionadas de entre mejora del
contraste, inversion del contraste, filtrado de imagenes antes de introducirlas en la red neuronal profunda
entrenada.

8. Método segun la reivindicacion 1, donde la red neuronal profunda entrenada se entrena y/o ejecuta usando
una o mas GPU o ASIC.

9. Método segun la reivindicacion 1, donde la muestra comprende una muestra in vivo y donde la imagen
microscopica tefiida digitalmente de la muestra se emite en tiempo real o casi en tiempo real después de obtener
la una o mas imagenes de autofluorescencia de la muestra.

10. Método segun la reivindicacion 1, donde la red neuronal profunda entrenada se entrena para una segunda
combinacion de tejido/tincion usando pesos de red neuronal iniciales y sesgos de una primera combinacion de
tejido/tincion que se optimizan adicionalmente para la segunda combinacion de tejido/tincion usando aprendizaje
de transferencia.

11. Método segun la reivindicaciéon 1, donde la red neural profunda entrenada se entrena para multiples
combinaciones de tejido/tincion.

12. Método segun la reivindicacion 1, donde una pluralidad de imagenes de autofluorescencia de la muestra se

introducen en la red neuronal profunda entrenada, donde la pluralidad de imagenes de autofluorescencia se
obtienen en diferentes canales de autofluorescencia.
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13. Sistema (2) para generar imagenes microscopicas tefiidas digitalmente de una muestra sin tefiir
quimicamente (22) que comprende:

un dispositivo informatico (100) con un software de procesamiento de imagenes (104) ejecutado en el mismo o
de ese modo, comprendiendo el software de procesamiento de imagenes (104) una red neuronal profunda
entrenada (10) que se ejecuta usando uno o mas procesadores (102) del dispositivo informatico (100), donde la
red neuronal profunda entrenada (10) esta entrenada con una pluralidad de imagenes o parches de imagen
tefiidos quimicamente coincidentes y sus imagenes o parches de imagen de autofluorescencia correspondientes
de la misma muestra y donde los pares coincidentes se someten a un proceso de registro global basandose en
vectores de caracteristicas extraidos y sus ubicaciones correspondientes de los pares coincidentes y un proceso
de registro local posterior que aprende, usando una red neuronal, el mapeo de color entre los pares coincidentes
registrados globalmente seguido de registro de caracteristicas local que coincide con caracteristicas locales de
los pares coincidentes, la red neuronal profunda entrenada (10) configurada para recibir una o mas imagenes de
autofluorescencia (20) obtenidas en una o mas bandas de longitud de onda de emisién usando uno o mas filtros
de emision de la muestra (22) y producir la imagen microscopica tefiida digitalmente de la muestra que es
sustancialmente equivalente a una imagen de campo claro correspondiente de la misma muestra que se ha
tefiido quimicamente.
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