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GLOSARIO

AF| = Autofluorescencia

AJCC = American Joint Committee on Cancer

ASGE = American Society of Gastrointestinal Endoscopy

AST = Adenoma serrado tradicional

BoW = Bag of Words

BASIC = BLI Adenoma Serrated International Classification

BLI = Blue Laser/Light Imaging

CAD = Diagnéstico asistido por computador

CADe = Diagnostico asistido por computador para deteccion

CADx = Diagndstico asistido por computador para clasificacién

CBIR = Content-based Image Retrieval

CCR = Cancer colorrectal

CE = Cromoendoscopia

CLE = Endomicroscopia laser confocal

CNN: Convolutional Neural Network

DL = Aprendizaje profundo

DNN = Deep Neural Network

E = Especificidad

EC = Endocitoscopia
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ESGE = European Society of Gastrointestinal Endoscopy

FICE = Fuji Intelligent Color Enhancement

GT = Ground Truth

HD = High Definition

HE = Hematoxilina-Eosina

IA = Inteligencia artificial

IC = Intervalo de confianza

JNET = Japanese NBI Expert Team

LB = Luz blanca

LS = Lesidn serrada

LSS = Lesidn serrada sésil

LST-G/NG = Laterally Spreading Tumor-granular/nongranular

ML = Aprendizaje computacional

NBI = Narrow Band Imaging

NICE = NBI International Colorectal Endoscopic

Nx = nUmero de aumentos

OMS = Organizacién Mundial de la Salud

PH = Pélipo hiperplasico

PIVI = Preservation and Incorporation of Valuable Endoscopic Innovations

RN = Red neuronal

ROC: Receiver Operating Characteristic
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S = Sensibilidad

SD= Standard Definition

SVM = Support Vector Machine

TBIR = Text-based Image Retrieval

VPN = Valor predictivo negativo

VPP = Valor predictivo positivo

WASP = Workgroup serrAted polypS and Polyposis
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RESUMEN DE LA TESIS

TITULO
Inteligencia artificial como herramienta de soporte para la caracterizaciéon de pdlipos

colorrectales en imdgenes de luz blanca de alta definicién.

INTRODUCCION

El cancer colorrectal es una de las patologias con mayor prevalencia en la poblacion
mundial. La colonoscopia sigue siendo el estandar de referencia para detectar y extirpar
las lesiones precursoras, los pélipos, y su calidad depende de la experiencia del

endoscopista y de las técnicas y tecnologia utilizadas.

La adquisiciéon de datos biomédicos a gran escala y el avance en los modelos de
aprendizaje computacional han impulsado el crecimiento de la inteligencia artificial en
la medicina. En el campo de la endoscopia y mas concretamente de la colonoscopia, la
investigacion ha ido dirigida a estandarizar las tareas que los endoscopistas realizan a
través del desarrollo e integracién de sistemas de soporte que, globalmente, buscan
mejorar el diagndstico de los pélipos colorrectales. Sin embargo, todavia existen
desafios en la implementacién de dichos dispositivos en la practica clinica,
especialmente en lo que se refiere a clasificacion. Esto se debe fundamentalmente a
limitaciones en el disefo que dificultan una adecuada integracidon en el flujo de trabajo
clinico, como la incapacidad de trabajar en tiempo real o la necesidad de tecnologia
adicional como la cromoendoscopia virtual o endocitoscopia y la magnificacién como

requisito previo para poder funcionar.

Ademas del diagndstico dptico, otro aspecto importante y que aun no estd resuelto es
la identificacidn inequivoca de los pdlipos, de manera que puedan reconocerse en dos
instantes temporales distintos. Puesto que los que pertenecen al mismo tipo histoldgico
son muy parecidos entre si y habitualmente suele haber mas de un pdlipo por paciente,
es necesario evitar errores en la identificacién, especialmente cuando deben tomarse
decisiones diferidas o los pacientes son remitidos a otro centro mas experto para su

abordaje.
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Por ultimo, existen pocas bases de datos amplias y variadas de imagenes de
colonoscopia de luz blanca en alta definicién. Para poder construir y validar cualquier
sistema inteligente se necesita establecer el patrén oro en la base de datos, asi como
tenerla correctamente anotada y continuamente actualizada, para lo que se requieren

herramientas especificas.

HIPOTESIS

La inteligencia artificial puede proporcionar apoyo en tiempo real a los endoscopistas
mediante el reconocimiento automatico de patrones especificos en imagenes de pélipos
colorrectales de luz blanca de alta definiciéon que les permita mejorar su diagndstico
Optico y les ayude a su identificacion de manera univoca. La disponibilidad de
herramientas que faciliten y uniformicen la anotacién de dichas imagenes seria de gran

ayuda.

OBIJETIVOS
1. Diseflar una herramienta para crear y administrar anotaciones de bases de datos de

imagenes de forma cdmoda y flexible entre varios usuarios.

2. Desarrollar y evaluar un sistema de clasificacién automatica de pélipos en tiempo real
e in vivo utilizando solo imdagenes de luz blanca de alta definicién y comparar su

rendimiento con el de los endoscopistas.

3. Desarrollar y evaluar un sistema de recuperacién de imagenes mediante la extraccion
de caracteristicas de pdlipos en imagenes de luz blanca de alta definicidon que permitan
su identificacion inequivoca (huella digital del pdlipo o polyp fingerprint) y potencial

agrupacion en categorias histoldgicas por analogia.

METODOS

Se han realizado 3 estudios con diferente metodologia:

1. GTCreator: herramienta de edicidon y anotacion de imagenes. Estudio comparativo

(cualitativo y cuantitativo) con herramientas similares desarrolladas por terceros.
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2. ATENEA: sistema de clasificacién automatica de pdlipos de colon basado en redes
neuronales e imagenes de luz blanca. Estudio prospectivo de validacion en vida real y

comparativo con la prediccion histolégica de varios endoscopistas.

3. Polyp fingerprint: sistema de recuperacidon de imagenes basado en caracteristicas de

la superficie del pdlipo (color, textura y forma). Estudio de validacién off-line.

PRINCIPALES RESULTADOS

1. GTCreator permite una navegacion rapida y facil a través de las imagenes para su
anotacién. Mostré menor tiempo global de anotacién de las distintas bases de datos y
mayor precision en la creacion de los patrones oro que las otras 6 herramientas con las

gue se comparoé.

2. ATENEA, de los 90 pdlipos analizados en el experimento realizado in vivo, predijo
correctamente la histologia de 63/69 adenomas (91.3%, IC del 95%: 82—97%) y 12/21 no
adenomas (57.1%, IC del 95%: 34—78%) mientras los endoscopistas acertaron en 52/69
(75.4%, IC del 95%: 60—85%) y 20/21 (95,2%, IC del 95%: 76—100%), respectivamente. La
exactitud diagndstica global fue del 83,3% (IC del 95%: 74—90%) para ATENEA y del 80%
(IC del 95%: 70-88%) para los endoscopistas.

3. Polyp fingerprint hizo coincidir otra imagen del mismo pélipo en 221/243 casos
(exactitud diagndstica 91%). No se observaron diferencias significativas en el nimero de
coincidencias correctas segun la clasificaciéon de Paris (protruidas: 90,7% vs no

protruidas: 91,3%) ni el tamafio (<10 mm: 91,6% vs >10 mm: 90%).

CONCLUSIONES
1. GTCreator permite la creaciéon y manipulaciéon de anotaciones de forma rapida y

precisa entre varios profesionales.

2. ATENEA obtiene una prediccién precisa de la histologia de los pdlipos in vivo
utilizando solo endoscopia de luz blanca y ofrece un rendimiento similar a los

endoscopistas a pesar de clasificar peor los no adenomas.
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3. Polyp fingerprint permite reconocer diferentes instantaneas de un mismo pdlipo, lo
cual confirma que el contenido de la region del pélipo es clave para el reconocimiento

inequivoco y eventual clasificacidn histoldgica de los mismos.

20



INTRODUCCION

1. ANTECEDENTES

1.1. EPIDEMIOLOGIA DEL CANCER COLORRECTAL

El cdncer colorrectal (CCR) es el tercer cdncer mas comun en ambos sexos y la segunda
causa de muerte en el mundo(1). En Espafia es la segunda causa mas frecuente de
cancer, en hombres seguido del cancer de préstata y en mujeres del de mama(2). En la
mayoria de los paises europeos la incidencia de CCR en la ultima década presenta una
tendencia al alza. El incremento anual ha oscilado entre el 0,4% y el 3,6%(3). Se ha visto
también un aumento de la incidencia en adultos jovenes, de 20 a 49 afos (el mayor
aumento en sujetos de 20 a 39 aiios)(4). Se desconoce la causa exacta de dicha
tendencia y podria estar relacionada con el aumento de la prevalencia de la obesidad,
falta de ejercicio y factores dietéticos como el alcohol y la carne procesada(5). También
podria deberse en parte a sindromes hereditarios, pero la mayoria de los CCR en gente
joven son esporadicos(6). La mortalidad sin embargo presenta una tendencia a la baja.
El estudio EUROCARE-5 situa la supervivencia media en Europa del CCR a 5 afios del
57%(7). La colonoscopia juega un papel clave en cualquiera de las estrategias dirigidas a
reducir la incidencia y mortalidad por CCR, ya que permite la deteccion y reseccion de

las lesiones precursoras, los pdélipos(8).

1.2. DEFINICION DE CANCER COLORRECTAL

Casi todos los CCR se originan a partir de un pdlipo. La prevalencia de cancer en los
polipos colorrectales oscila entre el 0,2% y el 5%(9,10). La secuencia adenoma-
carcinoma es el proceso por el que aparecen la mayoria de los CCR. En este sentido la
Organizacion Mundial de la Salud (OMS) define el adenocarcinoma colorrectal o
simplemente CCR como: “ la invasion de células neopldsicas a través de la muscularis
mucosae en la submucosa”(11,12).

El sistema de clasificacion de Viena es un consenso entre patdlogos occidentales y
japoneses que divide las neoplasias epiteliales del tracto gastrointestinal en 5
categorias(13). Segun esta clasificacion el CCR se incluiria en la categoria 5. En la 82

edicion del sistema de estadificacion TNM del American Joint Committee on Cancer
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(AJCC)(14) estas lesiones son denominadas pT1 o “precoces” y se distinguen de las que
invaden mas alla de la submucosa (pT2-4), debido a que el grado de infiltracién en
profundidad tiene una serie de connotaciones en el tratamiento y prondstico de la
enfermedad. La deteccidén de tumores en estadio T1 ha aumentado significativamente
desde la implementacion de los programas de cribado(15) y el abanico de posibilidades
terapéuticas es cada vez mayor. En la siguiente tabla se muestra la clasificacién de Viena
revisada para las neoplasias epiteliales colorrectales(16) junto con la de la OMS vy la

estadificacion TNM (tabla 1).

| 1. No neoplasia — Categoria Viena 1 (negativo para neoplasia) |

| 2. Neoplasia mucosa de bajo grado |

- Categoria Viena 3 (neoplasia no invasiva de bajo grado, adenoma de bajo grado,
displasia de bajo grado)

- Otras terminologias comunes: displasia leve o moderada

- OMS: neoplasia intraepitelial de bajo grado

3. Neoplasia mucosa de alto grado

- Categoria Viena 4.1-4.4 (neoplasia no invasiva de alto grado, adenoma de alto grado,
displasia de alto grado)

- Carcinoma no invasivo (carcinoma in situ)

- Carcinoma intramucoso

- Otra terminologia comun: displasia de alto grado, displasia severa, neoplasia
intraepitelial de alto grado

- OMS: neoplasia intraepitelial de alto grado
- TNM: pTis

4. Carcinoma que invade la submucosa o mas en profundidad

— 4a. Carcinoma limitado a la submucosa

- Categoria Viena 5 (invasion submucosa del carcinoma)
- TNM:pT1

—4b. Carcinoma mas alla de la submucosa

- TNM: pT2-T4

Tabla 1: Clasificacidn de Viena revisada, OMS y TNM. No se recomienda emplear la categoria 2
de la Clasificacion de Viena (indefinido para neoplasia).
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Esta definicion de CCR excluye lesiones con displasia de alto grado, en las que los
cambios displdsicos se limitan Unicamente al epitelio, la ldmina propia o muscularis
mucosae. Los patdélogos usan también el término carcinomain situ, carcinoma
intramucoso o neoplasia epitelial para referirse a este estadio tumoral, que no debe
confundirse con el carcinoma invasivo. Estas lesiones son clasificadas como pTis segun
el sistema de estadificacion TNM (tabla 1). En la siguiente imagen (figura 1) pueden verse
representados los diferentes estadios tumorales segln la clasificacion TNM vy la

profundidad del cancer.

Tis T T2 T3 T4

Mucosa—

Muscularis mucosa

Submucosa —

Muscularis
propria

Figura 1: Profundidad del cancer y estadificacion TNM del AJCC (extraida de la revisién de
Shaukat et al de la US Multi-Society Task Force on Colorectal Cancer (17))

2. POLIPOS COLORRECTALES

2.1. CLASIFICACION HISTOLOGICA

Los pdlipos se clasifican en neoplasicos y no neoplasicos segun tengan o no riesgo de
degeneracion. Dentro de los primeros se encuentran los adenomas y las lesiones
serradas (LS) -concretamente las lesiones serradas sésiles (LSS) y los adenomas serrados
tradicionales (AST)-. A pesar de que la evidencia cientifica disponible en relacién a las
lesiones neoplasicas colorrectales estad basada en los adenomas como lesion precursora
del CCR, se estima que un 15-30% de todos los CCR se originan sobre LS(18,19). Los
polipos neoplasicos, a su vez, pueden presentar diferentes grados de displasia (bajo y

alto).

23



Los adenomas constituyen una proliferacién no invasiva de células epiteliales. El 85%
son tubulares (< 20% de componente velloso), 10% tubulovellosos y 5% vellosos (> 80%
de componente velloso). Los tubulares se caracterizan por una red compleja de
glandulas ramificadas. En los vellosos, las glandulas se extienden directamente desde la
superficie hasta el centro del pélipo, creando de esta manera proyecciones digitiformes
largas. Los tubulovellosos se presentan como una combinacién de estos dos tipos

histoldgicos (figura 2).

Figura 2: Representacion de 2 ejemplos de adenomas. Primera fila. (A) Imagen endoscépica de
un adenoma tubular, rico en vasos que rodean a criptas alargadas y ocasionalmente también
curvadas. (B) Imagen histoldgica correspondiente con tincion de Hematoxilina-Eosina (HE) a 200
aumentos (HE 200x). Segunda fila. (A) Imagen endoscdpica de un adenoma tubulovelloso, con
patron de criptas cerebroide, frecuentemente ramificadas y largas. (B) Imagen histolégica
correspondiente (HE 100x).

Las LS son un grupo heterogéneo de lesiones con caracteristicas endoscdpicas e
histoldgicas que permiten diferenciarlas de los adenomas (figura 3). Comparten como
caracteristica comun la presencia de una arquitectura en “dientes de sierra” en el
epitelio de la cripta. La OMS propone asignar el término LS a los pdlipos hiperpldsicos

(PH), las LSS y los AST. Los PH ocupan aproximadamente el 75% de todas las LS mientras
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que las LSS (anteriormente llamados adenomas/pdlipos serrados sésiles) representan
aproximadamente el 25%. En general, las LSS se caracterizan por un tamafio mayor,
ubicacién en el colon proximal y una apariencia endoscdpica distinta en comparacién
con los PH (ver figura 3). La progresidon de LSS a LSS con displasia es infrecuente -
aproximadamente entre el 4-8% de las LSS contienen displasia(20)-. Los AST son el tipo
menos comun de LS; son tipicamente polipoides y se encuentran en el colon distal y
recto. De acuerdo con los criterios actualizados de la OMS, la presencia de una Unica

cripta inequivocamente distorsionada se considera diagndstica de LSS(21).

POLIPOS HIPERPLASICOS

Prevalencia: 20%-30%
Tamanio: Pequefio o diminuto (<5mm) -
Morfologia: Plana o sésil

Caracteristicas clinicas

Localizacion

70-80%
distal

Luz blanca: Palido o del mismo color
que la mucosa circundante. Forma
redonda u ovalada. Se aplanancon la
insuflacion. Vasos finos o ausentes, lacy
vessels.

NBI: NICE tipo 1. Manchas uniformes
oscuras o blancas

Caracteristicas endoscopicas

Glandulascon morfologia en “diente de
sierra” limitada a la superficie de la
cripta, sin displasia ni potencial de

Caracteristicas histologicas

LESIONES SERRADAS SESILES

Prevalencia: 5%-15%
Tamafio: Mayor que los HP, 5-7mm
Morfologia: Plana (45%) o sésil

70-90%
proximal

Luz blanca: Capa de moco. Superficie similara una
nube. Forma irregular. Anillo de detritus.
NBI: NICE tipo 1. Manchas oscuras en las criptas.

Toda la cripta esta dilatada, la morfologia en
“diente de sierra” se extiende a su base y puede
tener displasia citologica de bajo y alto grado

ADENOMAS SERRADOS
TRADICIONALES
Prevalencia: <1%

Tamafio: Mayor que las LSS
Morfologia: Pediculada, similara un adenoma

Fundamentalmente
distal

Luz blanca: Eritematoso. Polilobulado.
Apariencia ‘pine cone’. Patron de criptas tipo
IV-S

NBI: no esta bien definido

Dientes de sierra prominentes, citoplasma
eosindfilo, displasia citoldgica similar al
adenomay posible morfologia vellosa.

transformacion maligna. Tres subtipos:
microvesicular, rico en células
caliciformes y con deplecion mucinosa

Imagen endoscépica con luz
blanca e histoldgica

Figura 3: Clasificacion de las lesiones serradas. Caracteristicas clinicas, endoscépicas e
histoldgicas y localizacién con imagen endoscépica e histoldgica de ejemplo.

2.2. CLASIFICACION MORFOLOGICA

Las lesiones neoplasicas del tracto digestivo se dividen en precoces o superficiales y
avanzadas, siendo el limite la submucosa. Las “superficiales” se denominan también
grado 0, al igual que la clasificaciéon para lesiones precoces gastricas de los japoneses
publicada el siglo pasado(22), para poder diferenciarlas de las avanzadas o grados 1-5

segun la terminologia propuesta por Borrmann en 1926.
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Con el objetivo de aunar una terminologia comun entre occidente y Japdn para este tipo
de lesiones surge la clasificacion de Paris (2002) y Paris modificada (2005)(23,24). En
base a esta, los pdlipos de colon se clasifican segin su forma en lesiones protruyentes
[tipo O-I, que a su vez pueden ser pediculadas (0-Ip) o sésiles (0-Is)], planas [tipo O-II,
que se subdividen en plano-elevadas (0-lla), planas (0-llb) y plano-deprimidas (0-lic)] y

deprimidas (tipo 0-), figura 4.

Polypoid Non-polypoid Excavated
01 oIl o

¢_I_§ v : v |/ l
, O P—

Pedunculated (0-lp) Sessile (0—Is) Min. elevated (0—lla) Truly flat (0—lib) Min. depressed (0-lic) Ulcerated (0-1ll)

|

Depressed, 0-lic

Figura 4: Clasificacion morfoldgica de Paris (adaptacién de la original de Axon)

Los pélipos planos de mas de 10 mm son conocidos como lesiones de extension lateral
(LST o laterally spreading tumor) y pueden ser granulares (LST-G) o no granulares (LST-
NG)(25). Posteriormente, Kudo et al subdividieron ain mas las LST: el tipo granular en
los tipos homogéneas (0-11a) y nodulares mixtas (0-lla+ls/0-1s+0-11a) y el tipo no granular
en los tipos plano-elevadas (0-1la) y pseudodeprimidas (0-llc, combinado o no con 0-lla

o 0-1Ib)(26), como puede verse representado en la figura 5:
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Non Granular
u Ilc + Ila
—aMAASRME0.

Granular
IHa+1Is

Figura 5: Modelos de LST granular y no granular, con la clasificacion correspondiente segun las
categorias de la clasificacion de Paris

Aunque la concordancia interobservador de la clasificacién de Paris entre endoscopistas
expertos es modesta(27), se recomienda su empleoy la de las LST para la caracterizacion

morfoldgica.

3. SISTEMAS DE IMAGEN ENDOSCOPICA Y CLASIFICACIONES UTILIZADAS
PARA EL DIAGNOSTICO OPTICO

Con el tiempo se han perfeccionado los sistemas de imagen endoscépica y desarrollado
técnicas auxiliares de realce que pretenden mejorar, por un lado, la deteccién de pélipos
y por el otro, la caracterizacidn, es decir, la capacidad de predecir su histologia sin
necesidad de esperar al procesamiento de la muestra. Este ultimo concepto se

denomina “biopsia dptica”.

La cromoendoscopia (CE) clasica consiste en la aplicacion tdpica de colorantes
(generalmente indigo carmin, azul de metileno o violeta cristal -en Oriente
comercializado como violeta de genciana-) para delimitar y mejorar la caracterizacion
de lesiones, al resaltar la arquitectura de la superficie mucosa. La clasificacion de Kudo
(figura 6) permite la evaluacién de podlipos mediante el estudio del patrén de criptas
glandulares. Utiliza colorantes y magnificacién para la identificacion de los diferentes
tipos de lesiones (I: normal, II: PH o LSS -éstas muestran un patron en estrella u ovalado,

denominado II-O, de “open” en inglés, que pueden alternar o progresar a un patrén de
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superficie adenomatoso tipo IV o invasivo tipo V-), llls y IlIL.: adenomatoso, IV:
adenomatoso tipo tubulovelloso, V: invasivo). El tipo V se subclasifica en Vn (no
estructural) y Vi (irregular)(28). La clasificacién de Kudo con violeta cristal es el estandar

de oro para la evaluacion del patrén invasivo(29).

Patron | Esquema | Imagen Descripcion de | Histologia
de endoscopica las criptas mas
criptas probable
] ~ N Redondas, Mucosa
regulares normal
] Mas grandes, |Pdlipo
regulares, de | hiperplasico
morfologia
asteroide
1I-0 Similar a Il, mas | |eqign
anchas Y| serrada
redondas :
sesil
L Mas alargadas | Adenoma
1\ Forman Adenoma
circunvoluciones
llls Mas pequerfias, | Cancer
tubulares 0 | precoz
redondeadas
Vi Irregulares con | Cancer
tipos llIs, HlIL, IV |intramucoso
o SM1
Vn No reconocibles | Cancer con
invasion
submucosa
>SM1

Figura 6: Patron de criptas de Kudo y tipo de lesién

La CE clasica o convencional ha sido sustituida en los ultimos afios por el uso de técnicas
“virtuales”, en las que el efecto de “coloracion” se logra mediante el uso de filtros o
fuentes de luz en el propio endoscopio (p. €j., el sistema de banda estrecha o Narrow
Band Imaging (NBI) de la casa Olympus® y el Blue Light Imaging (BLI) de Fujifilm®) o

mediante técnicas de procesamiento posterior de imagen (p. €j., FICE de la casa Fujifilm®

28



y el sistema i-Scan de la casa Pentax®). La CE virtual resalta los vasos (que se muestran
en marroén) y permite la observacion indirecta del patréon de la superficie (blanco) y su

clasificacién como regular, irregular o ausente.

Los siguientes sistemas de clasificaciéon asocian las caracteristicas de la superficie
visualizadas con estas técnicas de realce de imagen con una histologia especifica y
facilitan el diagndstico dptico por parte del endoscopista:

La clasificacion de NICE (NBI International Colorectal Endoscopic classification) surge en
2009 y esta disefiada para utilizarse con endoscopios de alta definicion que dispongan
NBI, con o sin magnificacién. La clasificacién NICE unifica diferentes criterios vy
clasificaciones previamente utilizadas y simplifica las categorias diagndsticas en las tres
clinicamente mds relevantes: NICE tipo 1 (PH o LSS), tipo 2 (adenoma o adenocarcinoma
superficial) y tipo 3 (adenocarcinoma con invasion submucosa profunda)(30), figura 7.
Estudios de validacidn internacional de la clasificacion de NICE también han demostrado

su utilidad en el diagndstico dptico incluso sin magnificacion(31).

Type 1 Type 2 Type 3

Brown to dark brown relative to
background; sometimes patchy
whiter areas

Browner relative to background

Color Same or lighter than background % 2
(verify color arises from vessels)

None, orisolated lacy vessels may

: Brown vessels surrounding white Has area(s) of disrupted or
Vessels be present coursing acrossthe S
¥ structures missing vessels
lesion
Dark or white spots of uniform | Oval, tubular or branched white
Surface : P ! Amorphous or absent surface
size, or homogeneous absence of structures  surrounded by o
pattern pattern brown vessels P
Most likel Hyperplastic & sessile serrated
Y yperp 9 Adenoma Deep submucosal invasive cancer

pathology polyp (SSP)

Endoscopic
image

Figura 7: Clasificacion de NICE basada en el color, la vascularizacién y el patron de superficie. Se
muestra la histologia mas probable y una imagen endoscdpica de ejemplo.

Una limitacion de la clasificacion de NICE es que no permite diferenciar entre displasia

de bajo y alto grado e invasidn submucosa superficial en lesiones de tipo 2. Para abordar
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esta limitacion, el grupo japonés de expertos en NBI (Japanese NBI Expert Team or JNET)
publicé en 2014 una nueva clasificacion para lesiones colorrectales (clasificacion JNET),
qgue si que utiliza magnificacién y proporciona una mayor precisién a la hora de
diagnosticar la profundidad de invasidon. JNET consta de 4 categorias: mantiene los tipos
1y 3 de NICE, pero divide el tipo 2 de NICE en JNET 22, con caracteristicas asociadas a
displasia de bajo grado y 2B con caracteristicas asociadas a displasia de alto grado e

invasién submucosa superficial(32), figura 8.

Type 1 Type 2A Type 2B Type 3
* Regular caliber
Vessel o B u?ardistribution * Variable caliber * Loose vesselareas
g - " * Irregular distribution * Interruption of thick vessels
pattern (meshed/spiral pattern) *2
Surface . Reglular darkor w:lte spo:aI - Regular | | X R )
S ; *ln r *
pattern Simi artosumrL:g:a ing nor abarbranchedbopliaey] regular or obscure morphous areas
High grade intramucosal
Most likely Hyperplasticpolyp/ Low grade intramucosal gneiplasia /shatlow Deep submucosal
hi5t°|°8Y i T submucosal invasivecancer ** iahie conces

Endoscopic
image

*1_If visible, the caliber in the lesion is similar to surrounding normal mucosa.
*2. Micro-vessels are oftendistributed in a punctate patternand well-ordered reticular or spiral vessels may not be observed in depressed lesions.
*3. Deepsubmucosal invasive cancer may be included.

Figura 8: Clasificacion JNET basada en el patrén vascular de superficie. Se muestra la histologia
mas probable y una imagen endoscdpica de ejemplo.

Otros sistemas de clasificacion endoscdpica con magnificacion y NBI son la
clasificaciones de Hiroshima(33), Sano(34), Showa(35) y Jikei(36) (bdsicamente limitadas

a paises asiaticos).

Las LS no estdn incorporadas en la clasificacion de NICE ni JNET. La clasificacion WASP
(Workgroup serrAted polypS and Polyposis) combina la clasificacion NICE y cuatro
caracteristicas morfolégicas de las LS: superficie en forma de nube, borde mal definido,

forma irregular y puntos negros dentro de las criptas(37) (figura 9). Al igual que los PH,
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las LSS se consideran dentro del tipo 1 de la clasificacion de NICE. Sin embargo, la
presencia de al menos 2 de las caracteristicas mencionadas se considera suficiente para

diagnosticar una LSS y asi poder diferenciarlas de los PH.

Colonic polyp

One of following features:

¢ Brown color?

* Brown vessels?

e Qval tubular or branched surface pattern?

NO T YES
r"// \‘H"'s
Type 1 polyp ‘ ‘ Type 2 polyp
.
Two of following features: Two of following features:
* Clouded surface? * Clouded surface?
* Indistinctive border? * Indistinctive border?
* |rregular shape? o Irregular shape?
* Dark spots inside crypts? * Dark spots inside crypts?
NO T ¥Es YEsS " T~ NO
Hyperplastic polyp ] Sessile serrated adenoma/polyp I [ Adenoma

Figura 9: Clasificacion WASP: combina la clasificacién NICE y 4 caracteristicas de las LSS:
superficie en forma de nube, borde mal definido, forma irregular y puntos negros dentro de las
criptas. La presencia de al menos 2 caracteristicas es suficiente para diagnosticar una LSS.

La clasificacion BASIC (BLI Adenoma Serrated International Classification)(38), creada
para la caracterizacion de pdlipos subcentimétricos con BLI, incluye caracteristicas de
superficie, patrdon de criptas y vascularizaciéon y mejora la concordancia interobservador

si se utiliza con magnificacién.

Existen otros sistemas endoscépicos mds complejos como la autofluorescencia (AFI) y
técnicas microscopicas para la evaluacién histolégica in vivo como la endomicroscopia
laser confocal (CLE por sus siglas en inglés) y la endocitoscopia, pero estan menos
extendidas y su uso depende del fabricante especifico de dispositivos endoscoépicos,
ademas de estar pensadas para endoscopistas altamente especializados,

mayoritariamente de Oriente.
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4. MANEJO DE LOS POLIPOS COLORRECTALES

Como hemos visto en el apartado anterior, la apariencia endoscdpica de un pdlipo
puede servir para predecir el tipo histolégico y el grado de invasidon submucosa, que a
su vez se asocia con el riesgo de metastasis ganglionar(39—41), uno de los principales

factores prondsticos asociados con recaida local y/o a distancia en el CCR.

Las lesiones colorrectales sin sospecha de componente invasivo, por su nula posibilidad
de presentar metastasis ganglionar, pueden ser tratadas mediante técnicas de reseccién
local (endoscdpica o quirdrgica). Por consiguiente, al no ser necesario satisfacer los
criterios de reseccidn oncolégicos, no es imprescindible realizar una reseccion en bloque
de la lesién. En cambio, cuando hay sospecha de invasién submucosa, es imprescindible
la extirpacién en bloque para poder asegurar margenes libres y una adecuada
evaluacion histoldgica de factores predictivos de metdstasis ganglionar, que podrian
determinar la necesidad de una cirugia ulterior. En estos casos, debido a su capacidad
para proporcionar muestras de alta calidad, suelen requerirse técnicas de reseccién mas
complejas como la diseccién submucosa endoscdpica (DSE) -figura 10-, la reseccion
endoscépica transmural (endoscopic full-thickness resection o eFTR) y la cirugia

minimamente invasiva transanal.

Figura 10: Pieza de DSE. Siempre que sea posible, el espécimen resecado debe enviarse al
patdlogo estirado y fijado a una superficie firme de material poroso mediante alfileres, estando
toda la pieza sumergida en formalina.
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Asi pues, la indicacidon y posterior seleccion de la técnica de reseccion vienen
condicionadas por la presencia o ausencia de signos de invasion submucosa y su
profundidad. Para ello, es crucial tener en cuenta el tamafio, la localizacion y la
morfologia de la lesion, asi como realizar una adecuada caracterizacion histoldgica de la

misma.

Existe una relacién lineal entre el tamafo y el riesgo de contener cancer(42) (se ha
descrito que puede llegar al 16.5% en pdlipos de > 30 mm(43)). La localizacién distal,
principalmente el recto, también se ha asociado a carcinoma invasivo en diversos

estudios(42,44,45).

En cuanto a la morfologia, mdas del 80% de las LST colorrectales son de tipo LST-G
homogénea y mixta. Solo un 15-20% se corresponderia a lesiones LST-NG. Por orden de
probabilidad, las LST-G nodulares mixtas y las LST-NG, sobre todo si asocian componente
pseudodeprimido, tienen mayor riesgo de componente invasivo(46,47). Las LST-G
nodulares mixtas de >4 cm (o también denominadas tipo ‘bulky’) y de localizacién rectal
se consideran lesiones de alto riesgo ya que pueden ocultar cdncer invasivo con una

probabilidad muy elevada(42,45,48).

Por ultimo, el analisis del patron mucoso (criptas) y vascular mediante el uso de CE (con
o sin magnificacién), puede ayudar a identificar la existencia y profundidad de invasion
de la submucosa. Las recientes guias de la Sociedad Britanica de Gastroenterologia, la
ESGE y la AGA sugieren utilizar la clasificacion NICE y/o Kudo para evaluar la invasion de
la submucosa, ya que han mostrado una buena concordancia interobservador y se

adaptan facilmente a la practica clinica(17,49,50).

Otros signos mas groseros que también pueden orientar a la existencia de componente
invasivo son: la presencia de zonas induradas, convergencia de pliegues, ulceras,
friabilidad, neovascularizacién, aspecto en columna, zonas de retraccién, “piel de pollo”
alrededor de la lesién y areas deprimidas(51). El signo de no elevacion (non-lifting sign)
también puede deberse a invasién submucosa profunda en lesiones sin manipulacion

endoscdpica previa(52).

33



Con el objetivo de poder estratificar el riesgo de invasién “encubierta” y predecir la
profundidad, el grupo espafiol liderado por Ignasi Puig et al ha creado un arbol de
decisién mediante la evaluacién de tres caracteristicas (patréon NICE, presencia de
depresion/ulcera y morfologia)(46), que ademas se adapta al entorno occidental, donde

pocos endoscopistas hacen uso de la magnificacion, figura 11:

[NICE classification |

|

|
- i B

Depressed area Pedunculated
NO YES YES NOY
LST-G nodular e
mixed type Ulceration
NO YES NO
| | v v

1% 9% 10% 13% 44% 93%
(1.0-1.0) (7.0-10.2) (7.9-11.5) (9.0-17.0) (38.6-49.4) (89.6-96.4)

Probability of deep invasion, %, (95% Cl)

. Endoscopic treatment
|:] Uncertain (personalize)

B surgery 12.5% \

86.8%

Figura 11: Algoritmo de tratamiento en funcién de la probabilidad de invasién profunda

Segln este esquema, la CE sin magnificacién seria atil para predecir la invasién
submucosa profunda cuando una lesion NICE tipo 3 no pediculada esta ulcerada y para

descartarla cuando una lesion NICE tipo 1 o 2 no tiene dreas deprimidas ni nédulos(53).
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La magnificacion es especialmente valiosa en el escenario opuesto. En el caso de hacer
uso de esta ultima, en lesiones INET 2B, si existe un area de demarcacion deberia
evaluarse el patrén de criptas de Kudo con violeta cristal(29). En lesiones JNET 2B sin
Kudo invasivo o en evaluaciones de baja confianza, el uso de una técnica endoscdpica

gue permita una escisidon local completa, podria ser la primera opcién de tratamiento.

En las lesiones pediculadas, puesto que un nivel mas profundo de invasidon submucosa
podria correlacionarse con caracteristicas histoldgicas favorables(54) y que la precisién
del diagndstico éptico es baja, parece razonable recurrir al tratamiento endoscdpico,
siempre que la reseccién sea en bloque y con un buen margen y recomendar una cirugia

basada en la histologia.

En la siguiente tabla se muestran las recomendaciones de tratamiento establecidas por
consenso por el Grupo de Reseccidon Endoscépica Espafiol(55) para el manejo de las
neoplasias precoces colorrectales en funcién del subtipo morfolégico y tamano (tabla

2).

Estrategia

Subtipo morfoldgico
Tamaiio < 20-30 mm Tamaiio > 20-30 mm

RME (DSE en los pocos casos de gran extension y
LST-G homogéneo RME sospecha invasion SM profunda, preferiblemente en
centros con experiencia)

Individualizar casos (RME/DSE: si RME, resecar/analizar

LST-G nodular mixto RME i
nédulos grandes por separado)

RME Individualizar casos (RME/DSE)

LST-NG plano elevado » ) Lo .
Lesion sugestiva de serrada: la RME-F es en general la técnica de eleccion

LST-NG pseudodeprimido RME DSE
Ols Polipectomia/RME Individualizar casos (RME/DSE)
Non-lifting sign Individualizar casos (RME, RME hibrida, RME bajo agua, RME + avulsion o APC, DSE, cirugia)

Polipectomia/RME (pediculos grandes o lesiones

ol Polipectomi
P elipectoma semipediculadas)
L < 10 mm: RME (asistida por capuchan, hibrida) L
Carcinoides rectales > 20 mm: cirugia
10-20 mm: DSE

<3 mm: pinza de biopsia, asa fria, asa caliente
Pélipos menores de 20 mm: 4-10 mm: asa fria, asa caliente, RME
> 10 mm: asa caliente/RME

Tabla 2: Recomendaciones de tratamiento endoscépico del Grupo de Reseccidn Endoscdpica
Espaiiol

A pesar de todo lo anteriormente comentado con respecto al manejo de pdlipos, la gran

mayoria de lesiones detectadas en una colonoscopia son diminutas (tamafio <5 mm) y
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no precisan técnicas de reseccién endoscépica avanzada. Puesto que la probabilidad de
detectar un cancer en este tipo de lesiones es insignificante(56,57), se ha hecho un
enorme esfuerzo por intentar racionalizar los recursos y se han propuesto una serie de
estrategias basadas en el diagndstico dptico para evitar por un lado, resecciones
innecesarias (‘leave in situ’ de lesiones no adenomatosas en recto-sigma) y por el otro,
su analisis histoldgico (‘resect and discard’)(58). En este sentido, se reducirian los riesgos
asociados a la reseccidon endoscépica y los costes asociados al diagnéstico

anatomopatoldgico(59).

La Sociedad Americana de Endoscopia Gastrointestinal (ASGE), a través de un comité
creado para la evaluacién de nuevas tecnologias (PIVI), establecié los requisitos minimos
para poder implementar estas estrategias(58), los cuales han sido posteriormente
respaldados por otras sociedades(60—-62). Sin embargo, a pesar del buen rendimiento
inicial en manos expertas, la precision del diagndstico éptico se ha visto reducida
sensiblemente en dmbitos no académicos y con endoscopistas poco
experimentados(63,64). El desarrollo de sistemas inteligentes para la caracterizacién de
polipos y la reciente publicacion de umbrales alternativos y mas faciles de alcanzar(65)
se espera que consigan superar las limitaciones para su aplicacién en la practica clinica

diaria.

5. INTELIGENCIA ARTIFICIAL

5.1. CONCEPTOS GENERALES

No existe una definicién consensuada de inteligencia artificial (I1A). A grandes rasgos, es
la inteligencia llevada a cabo por maquinas, es decir, sistemas que intentan hacer y
pensar de manera similar a los humanos. John McCarty, Marvin Misky y Claude
Shannon, los padres de la IA moderna, acuiaron por primera vez el término durante la
conferencia de Darmouth en 1956, como: “la ciencia e ingenio de hacer maquinas

inteligentes, especialmente programas de cdlculo inteligente”.

Existen subcampos dentro de la IA que se centran en ciertas partes del sistema cognitivo
humano y sus comportamientos. P. ej., la robética imita los movimientos de los

humanos, la vision artificial se encarga de la percepcidén del entorno, los sistemas
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expertos se ocupan de la toma de decisiones y el reconocimiento del habla y el
procesamiento del lenguaje natural analiza y trata la informacién recibida a través del
lenguaje humano para posibilitar la comunicacion. Sin embargo, el subcampo mas
revolucionario en las ultimas décadas es el aprendizaje computacional o Machine

Learning (ML), encargado del reconocimiento de patrones y del aprendizaje (figura 12).

MACHINE
LEARNING

<

VISION
ARTIFICIAL

©

INTELIGENCIA ARTIFICIAL

ROBOTICA

SISTEMAS
EXPERTOS

C

PROCESAMIENTO
DEL LENGUAIJE
NATURAL

Figura 12: Ramas de la IA

5.2. MACHINE LEARNING

El ML es un area capital dentro de la IA, ya que se relaciona y conecta con el resto de las
disciplinas. EI ML engloba un conjunto de técnicas que permiten que las maquinas
aprendan de manera automatizada, sin instrucciones explicitas de un humano,
basandose en patrones e inferencias. Arthur Samuel, pionero en IA, definié el ML como
“el campo de estudio que da a las computadoras la habilidad de aprender sobre algo
para lo que no han sido explicitamente programadas”(66). En las ultimas décadas se ha
convertido en una herramienta muy comudn en practicamente todas las tareas que

requieren extraer informacion a partir de grandes cantidades de datos(67).
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5.2.1. Tipos de Machine Learning

Existen diferentes tipos de ML, en funcidn de si se dispone o no de la salida esperada o
Ground Truth (GT) de cada uno de los datos de entrada: aprendizaje supervisado, no
supervisado, semi-supervisado y por refuerzo. Cada uno de ellos tiene unas
caracteristicas y unos algoritmos determinados, por lo que se utilizardn unos u otros

dependiendo del problema.

En el aprendizaje supervisado se entrena al algoritmo con datos etiquetados, es decir,
aprende a partir de esos datos cémo predecir el resultado para otros en los que se
desconoce su etiqueta. Este tipo de algoritmos necesitan conocer el GT de los datos de
entrada. En contraposicion con el anterior, en el aprendizaje no supervisado el
algoritmo entrena con datos no etiquetados, por lo que busca patrones y estructuras
similares y forma grupos en funcién de estas. En un punto intermedio entre ambos esta
el aprendizaje semi-supervisado, que se caracteriza por combinar datos de
entrenamiento etiquetados y no etiquetados. Habitualmente se suele disponer de una
mayor cantidad de datos sin etiquetar al ser estos mas sencillos de obtener. Finalmente,
el aprendizaje reforzado (reinforcement learning) es una forma de aprendizaje
automatico basado en un sistema de recompensas y castigos en el que un agente busca
las decisiones dptimas para obtener la maxima recompensa tanto a corto como a largo

plazo.

5.2.2. Etapas de un experimento con Machine Learning

Cualquier proyecto de ML no se centra Unicamente en elegir un algoritmo y entrenarlo,
sino gue cuenta con una serie de pasos a seguir para aumentar sus probabilidades de
éxito.

La primera etapa consiste en entender el problema que se quiere resolver. Después, se
define la cantidad y el tipo de datos necesarios. Una vez recolectados y debidamente
anotados se divide el conjunto total en tres subconjuntos: entrenamiento, validacion y
test. Los dos primeros conjuntos suelen suponer un 80% del total, dejando el 20%
restante para el test. Es muy importante que no haya casos que se repitan entre los tres

conjuntos para garantizar que el algoritmo de ML generalice y no se aprenda los

ejemplos de memoria (‘overfitting’).
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Dependiendo de la complejidad del problema y el tamafiio de la base de datos, se elige
el tipo de algoritmo de ML que mejor se vaya a ajustar a la tarea prevista: CNN, Bag of
Words (BoW), regresion lineal, arboles de decisién, maquinas de vector soporte (‘SVM’),
etc.) asi como la forma de entrenamiento (aprendizaje supervisado, no supervisado,

etc.), como se puede ver en la figura 13.

La siguiente etapa consiste en entrenar el algoritmo seleccionado a partir de los datos
de entrenamiento. Por tanto, el algoritmo debe crear una serie de “reglas” a partir de la
observacion de los datos de entrada para poder predecir su salida. A medida que se
entrena el modelo, se ajustan sus pardmetros (‘parameter tuning’)(68) para mejorar su

rendimiento.

Una vez entrenado el modelo se verifica su funcionamiento con los datos de test, los
cuales el sistema no deberia haber visto nunca. El rendimiento del sistema de ML se
mide usando diferentes métricas como son la sensibilidad (S), especificidad (E), el valor
predictivo positivo (VPP), el valor predictivo negativo (VPN) y la exactitud diagndstica.

La salida proporcionada por el modelo se compara siempre con el GT.

1A

Aplicaciones

Sistemas que piensan como humanos Asistencia

ala
conduccion
Decision
Tree

Extraccion de Bag of Técnicas d Sistemas
Words bt @ de soporte
caracteristicas clasificacion
Hand- (CAD)
crafted Umbral ROC

de texto

Figura 13: Gréfico explicativo de los componentes y las posibles aplicaciones de la IA (los
sistemas de soporte a la salud entre ellas).
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5.3. SISTEMAS AUTOMATICOS DE CLASIFICACION DE IMAGENES

La clasificacion de imagenes es un proceso mediante el cual una maquina es capaz de
decidir a qué clase pertenece cada uno de los objetos de una imagen. Los modelos de
ML disefiados para clasificar imagenes constan de 2 etapas: 1. Extraccion de
caracteristicas y 2. Clasificacion. En este apartado vamos a explicar 2 técnicas de
extraccién de caracteristicas que pueden ser acopladas a cualquier clasificador y que son

las que se han utilizado para los trabajos de esta tesis.

5.3.1. Bag of Words

Los sistemas de busqueda de informacion multimedia han evolucionado desde la
“recuperacidon basada en texto” o TBIR (‘Text-based Image Retrieval’), donde las
imagenes son descritas a través de un conjunto de palabras, a la “recuperacién basada
en contenido” o CBIR (‘Content-based Image Retrieval’), donde las imdgenes son
descritas a través de caracteristicas visuales. Los sistemas CBIR y los sistemas hibridos,
gue combinan texto y contenido, surgen para superar las limitaciones de tiempo y coste
que implican los sistemas TBIR. Los sistemas CBIR incluyen principalmente Ia
elaboracién de descriptores a partir del contenido de la imagen mediante los llamados
rasgos de bajo nivel como son el color, la textura y la forma o una combinacién de

algunos de estos.

BoW es un modelo CBIR de clasificacion de imagenes que representa una imagen en
funcion de la frecuencia de una serie de elementos visuales (o “palabras visuales”). Se
esperaria que, p. ej., una imagen de un edificio contenga mas ventanas que una imagen
de un arbol. La creacién de un diccionario de “palabras” o “partes visuales” para cada
imagen y su posterior agrupacion y representacion en un histograma de frecuencias,
permite clasificarla y poder encontrar otras imagenes similares(69). A continuacién

(figura 14) se muestra un ejemplo de cémo funciona el Bow.

40



-

Figura 14: Ejemplo de cdmo funciona el BowW. Cada imagen del conjunto de datos se representa
mediante un histograma que contiene con qué frecuencia aparece en esa imagen cada una de
las palabras visuales del diccionario. Los histogramas de imagenes de la misma categoria tendran
una distribucion similar de palabras visuales mientras que los histogramas de imagenes de
categorias distintas tendran distribuciones diferentes.

5.3.2. Deep Learning

El aprendizaje profundo o DL (‘Deep Learning’) es un area especifica dentro del ML que
ha emergido en los ultimos afios y se basa en algoritmos de aprendizaje en multiples
niveles de representacion y de abstraccion con el fin de modelar relaciones mas
complejas entre los datos. En el DL estas representaciones por capas forman una Red
Neuronal (RN) que, al fin y al cabo, es un conjunto estructurado de neuronas que

permiten la extraccion de las caracteristicas de las imagenes a estudio.

Las capas de las RN estan formadas por un numero determinado de neuronas donde
cada neurona recibe informacién de varias neuronas de la capa anterior. Las neuronas
realizan cdlculos internamente y devuelven un valor de salida que se transmite a las
neuronas de la capa siguiente. En la ultima capa la informacién de las neuronas se

combina para devolver la salida deseada(70). Una de las ventajas que ofrece la
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estructura de una RN es la reducciéon del tiempo computacional al estar trabajando

varias neuronas en paralelo, es decir, procesando informacién al mismo tiempo.

Las RN tienen tres tipos de capas: una capa de entrada, una o mas capas ocultas y una
capa de salida (figura 15). La capa inicial de entrada recibe informacidn que provienen
de sensores o de bases de datos con un peso y los transmite a la primera capa oculta.
Esta capa tendra tantas neuronas como entradas tenga la red. Las capas ocultas realizan
todo el procesamiento de la informacién. La complejidad de cada RN vendra
determinada por el nimero de capas ocultas y la funcién de activacién de las neuronas.
La capa final de salida contiene el resultado realizado anteriormente en la capa oculta.

Su nimero depende de la cantidad de clasificaciones que se requiera.

Capa Capa Capa de
oculta 1 oculta 2 salida

Figura 15: Esquema bdsico de una RN

Una red neuronal convolucional (Convolutional Neural Network, CNN), es un tipo
especial de RN que se diferencia de las demas por el hecho de que cada una de las
neuronas de las capas que la componen no recibe conexiones entrantes de todas las
neuronas de la capa anterior, sino solo de algunas de ellas. Las CNN son hoy en dia el
estado del arte en el reconocimiento y clasificacion de imagenes. Algunas
implementaciones especificas que podemos encontrar sobre este tipo de redes

son: VGG16, VGG19, ResNet50, Inception V3 y Xception.
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Antes de la era DL, la decisidon sobre las caracteristicas a extraer de cada imagen se
llevaba a cabo “manualmente”. En este caso, tras estudiar la cohorte de datos, los
investigadores decidian qué caracteristicas describian mejor cada imagen (y cada objeto
dentro de una imagen) y construian el algoritmo necesario para poder extraerlas y asi
ofrecer al usuario la aplicacion demandada. Normalmente las soluciones para cada
problema tendian a ser especificas y hechas a medida para el mismo, de ahi su nombre
‘hand-crafted’. Este enfoque tradicional obligaba a pensar bien qué caracteristicas eran
importantes en cada imagen, pero a medida que el nimero y variabilidad de ejemplos

aumentaba, la extraccidn de caracteristicas se volvia cada vez mas engorrosa.

El DL introduce el concepto de end-to-end learning, donde la maquina recibe un
conjunto de datos de imagenes con anotaciones sobre qué clases de objetos estan
presentes en cada una de ellas y es capaz de extraer automaticamente las caracteristicas
mas descriptivas con respecto a cada clase especifica de objeto. Por tanto, las ‘hand-
crafted features’ son caracteristicas seleccionadas y programadas manualmente por el
investigador mientras que las ‘learned features’ son las que se obtienen

automaticamente de un algoritmo de DL (figura 16).

S/
Input » ‘% »  Features > »  Output
Feature Engineering Classifier with
(Manual Extraction+Selection) (a) shallow structure
Input > »  Output

Feature Learning + Classifier
(End-to-End Learning)

(b)

Figura 16: Flujo de trabajo del enfoque tradicional (a) y en la era DL (b)

Debido a que las caracteristicas aprendidas se extraen automaticamente para resolver
una tarea especifica (en este caso la de clasificar), son extremadamente efectivas para
ello, aunque requieren de un mayor esfuerzo computacional y de una gran cantidad de

datos.
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5.4. INTELIGENCIA ARTIFICIAL PARA ASISTIR A LA COLONOSCOPIA

La colonoscopia es el principal procedimiento diagndstico para detectar y reconocer las
lesiones precursoras del CCR, los pdlipos. La deteccidén precisa vy la clasificacion correcta
dependen de las habilidades y la experiencia del endoscopista, sin embargo, incluso para
los endoscopistas experimentados, trabajar durante muchas horas provoca fatiga
mental y fisica. Los avances tecnoldgicos dirigidos a la mejora de la caracterizacion de
lesiones, como son los sistemas de alta definiciéon o la adicién de filtros dpticos o
electronicos que optimizan la visualizacidon de los mucosos y vasculares superficiales,

siguen siendo insuficientes.

Los sistemas inteligentes tienen unas ventajas evidentes sobre los humanos: no se
cansan, no se ven afectados por factores externos y son independientes del operador.
La IA tiene al menos 2 aplicaciones principales para asistir en la colonoscopia: la
deteccion (CADe, por sus siglas en inglés Computed-Aided Detection, incluida la

localizacion) y la clasificacion (CADx, Computed-Aided Diagnosis) de polipos.

Los sistemas CADe tienen como objetivo decidir si hay un pdlipo o no en la imagen y
habitualmente estan disefiados para alertar a los endoscopistas con un sonido o
marcador cuando se sospecha la presencia de un pdlipo durante la realizacién de una
colonoscopia. Los sistemas de localizacion pueden entenderse como una extension de
los métodos de deteccién. En este caso, no solamente importa que el método
automatico indique correctamente la presencia o ausencia del pélipo en la imagen, sino
también que en caso de detectar que hay pdlipo, sea capaz de resaltar correctamente

el drea de la imagen donde estd localizado dicho pdlipo.

Los sistemas CADx se dedican fundamentalmente a clasificar los pdlipos en funcién de

su clase histolégica (generalmente binaria, pero podria ser también multiclase).

5.5. ESTUDIOS DE SISTEMAS CADX YA PUBLICADOS:

El desarrollo de sistemas CADx, a diferencia de los CADe que han demostrado su
rendimiento en diferentes ensayos aleatorizados y han sido autorizados ya por
organismos reguladores, ha evolucionado mds lentamente y todavia hoy no se han

implementado en la practica clinica. Se han publicado numerosos estudios a lo largo de
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los ultimos afios, cada vez mejor disefiados y con resultados prometedores, pero la
mayoria requieren tecnologia optica compleja y han sido probados en entornos
reducidos y ex vivo, lo que sigue dificultando su aplicabilidad en vida real. Los algoritmos
de practicamente todos los CADx cuentan con un aprendizaje supervisado, es decir,
imagenes o videos etiquetados (en funcién del GT) retrospectivamente por uno o varios
expertos para poder hacer sus predicciones. A continuacidn, se describen los

dispositivos publicados segun la metodologia dptica utilizada:

5.5.1. CADx con NBI (con y sin magnificacion)

La primera publicacidn de un sistema CADx mediante NBI con magnificacién fue descrita
por primera vez por Tischendorf et al(71) en 2010. Su propuesta computacional consistia
en: 1) preprocesado de imagen, 2) segmentacion de estructuras vasculares de la
superficie del pdlipo, 3) extraccién de caracteristicas de dichas estructuras vasculares
(longitud, brillo, perimetro y otras) y 4) clasificacion final de la imagen (neoplasico y no
neoplasico). Estos autores analizaron 209 imdagenes (76,6% polipos neopldsicos)
obtenidas prospectivamente de 128 pacientes, consiguiendo una S, E y exactitud

diagndstica del 90, 70,2 y 85,3%, respectivamente.

Después de su trabajo, varios investigadores desarrollaron sistemas CADx con esta
modalidad optica (NBI + magnificacién) para diferenciar pdélipos neopldsicos de no
neopldsicos mediante algoritmos de ML (en concreto, SVM). Gross et al(72) en 2011, en
un estudio prospectivo con 214 pacientes, alcanzaron una exactitud diagndstica del
93,1%. Su modelo se centré en el analisis del mapa vascular en 434 imagenes (59,4%
polipos neopldsicos), con una S, E y valores predictivos que superaron el 90% (y

resultados comparables para el subgrupo de pélipos diminutos, n = 255).

En 2012, Takemura et al(73), analizaron retrospectivamente su sistema basado en el
color, la forma y el tamafio de las criptas en 371 imdagenes (87,3% pdlipos neoplasicos)
y obtuvieron todavia mejores resultados: exactitud diagnostica 97,8%, con similar Sy E.
En la misma linea, Tamai et al(74) analizaron computacionalmente 121 imagenes (82,6%
poélipos neoplasicos) y lograron los siguientes resultados: S: 83,9%, E: 82,6%, valor
predictivo positivo (VPP): 53,1%, valor predictivo negativo (VPN): 95,6% y exactitud
diagnostica: 82,8%.
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Kominami et al(75) describieron un algoritmo mas robusto y adecuado para su uso
clinico en tiempo real, que ofrecia clasificacién in vivo de pdélipos durante la endoscopia,
mediante el analisis de caracteristicas texturales de las criptas. El estudio incluyé 118
imagenes (62% de pdlipos neoplasicos) y obtuvo una exactitud diagndstica del 93,2%,

con S, E y valores predictivos que también superaron el 90%.

Posteriormente, Chen(76) y Byrne et al(77) publicaron 2 estudios con CADx y NBI (+
maghnificacion/near focus respectivamente) basados en algoritmos de DL (en vez de
ML), que alcanzaron los umbrales PIVI, concretamente >90 % VPN para el diagndstico

de adenomas diminutos (<5 mm).

El estudio de Chen et al(76) con 284 imagenes recolectadas prospectivamente (66,2%
polipos neoplasicos) obtuvo las siguientes métricas: S: 96,3%, E: 78,1%, VPP: 89,6%,
VPN: 91,5% y exactitud diagndstica del 90,1%. Por su parte, Byrne et al(77) validaron su
sistema en tiempo real con 125 videos (y no imagenes estaticas) con un 94% de eficacia

diagnostica, S del 98%, E del 83%, VPP del 90% y VPN del 97%.

5.5.2. CADx con Blue Laser/Light Imaging

Recientemente, Van der Zander et al(78) han presentado un estudio sobre un novedoso
sistema CADx basado en CNN con 60 imagenes (45 (pre) malignos, 33 diminutos, 54
pacientes) en el que demuestran que al combinar imagenes de luz blanca y BLI (las
llamadas imagenes multimodales), la exactitud diagndstica general alcanza el 95% y es
superior a la de los endoscopistas expertos (81,7%) y novatos (66,7%) para diferenciar
polipos benignos (PH) de (pre)malignos (LSS, adenomas, ADK). Curiosamente, también
demostraron que la caracterizacion inicial de poélipos sin IA (definida como “intuicion”)
tenia una baja precision diagndstica, que no aumentaba al utilizar la clasificacién BASIC
ni para expertos (intuicion 79,5% vs BASIC 81,7%; p=0,14) ni para principiantes
(intuicion 66,7% vs BASIC 66,5%; p=0,95). A la vista de los resultados, los autores

enfatizan el valor de la IA en el proceso de caracterizacién.

5.5.3. CADx con endocitoscopia
La endocitoscopia también ha sido utilizada para la clasificacidon automatica de pdlipos.
Los primeros modelos publicados por el grupo japonés liderado por Mori(79) se basaban

en la extraccién automatica de caracteristicas magnificadas (380 y 450x) del nucleo y de
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los elementos con vascularizacion. Estas caracteristicas se integraban en un clasificador
de ML y permitian alcanzar una exactitud diagndstica en torno al 90% para la
identificacion de adenomas/lesiones neoplasicas, con una demora de resultado desde
la captura de laimagen de 0,2-0,3 segundos. Al tipo de pélipo se afadia una probabilidad

que era de “alta confianza” Si era > 90%(80).

Posteriormente, Takeda et al(81) utilizaron también endocitoscopia con una
magnificacion de aproximadamente 400x. Entrenaron el sistema con 5.543 imagenes de
238 lesiones y lo aplicaron a 200 imagenes (100 adenomas y 100 canceres invasivos) de
76 lesiones. La S, E, VPP, VPN y exactitud diagndstica obtenidas en esta serie fueron:
89,4, 98,9, 98,8,90,1y94,1%. En 2018, Mori et al(82) publicaron otra serie retrospectiva
con 144 imagenes de pdlipos diminutos (36,8% polipos neopldsicos) y obtuvieron los
siguientes resultados: S 98%, E 71%, VPP 67%, VPN 98% y exactitud diagndstica 81%. Ese
mismo afio, Mori et al(83) mejoraron sus resultados en un estudio prospectivo a gran
escala utilizando endocitoscopia con magnificacién 520x y afadiendo NBI en 466
imagenes (61,6% polipos neopldsicos) en tiempo real e in vivo, analizando caracteristicas
texturales y obteniendo una exactitud diagndstica en la valoracion de pélipos diminutos
neoplasicos/no neoplasicos del 98,1% (457/466); la S, E y valores predictivos fueron en

torno al 90%.

El mismo grupo (Misawa et al) evalué la siguiente generacién de su CADx basado en
endocitoscopia con NBI (EndoBRAIN Cybernet Systems®) primero con 100 imagenes
magnificadas 380x (50% polipos neoplasicos)(84) y posteriormente con 173 (124 pdlipos
neoplasicos)(85) obteniendo una exactitud diagndstica del 90% vy 87,8%
respectivamente. Mas tarde, Kudo et al(86) validaron retrospectivamente y de forma
multicéntrica dicho modelo y lo compararon con 30 endoscopistas (20 en formacion y
10 expertos) de cinco centros de alto volumen, obteniéndose unas métricas por encima
del 95%, con mayor exactitud diagndstica que los endoscopistas en formacién (similar a
la de los expertos). Finalmente, Barua et al(87), también del mismo equipo, han
publicado el primer estudio multicéntrico (que incluye 3 centros entre oriente y
occidente) in vivo que evalia y compara el rendimiento de EndoBRAIN; Cybernet

Systems® con el de los endoscopistas para diferenciar pdlipos neoplasicos diminutos de
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rectosigma (excluyeron a los endoscopistas ndveles). La S de los endoscopistas para los
polipos neoplasicos fue del 88,4% (IC del 95%: 84,3 a 91,5) y la del CADx del 90,4% (IC
95%: 86,8 a 93,1), p=0,33. Los autores apuntan que su CADx funciona especialmente

bien para poder decidir qué lesiones dejar in situ.

5.5.4. CADx con otras modalidades 6pticas complejas
Existen publicados otros estudios que también han empleado tecnologias dpticas
complejas (CLE(88,89), espectroscopia(90) y AFI(91)) y han mostrado buenos

resultados.

5.5.5. CADx con luz blanca

En lo que a prediccion histoldgica automatica con luz blanca se refiere la literatura es
escasa.

Una CNN desarrollada por Komeda et al(92) mostraron una exactitud diagndstica del
75,1% para la diferenciacion de adenomas en 1.800 imagenes (66,6% adenomas)
extraidas de videos de colonoscopia con luz blanca, NBl y cromoendoscopia. Sanchez-
Montes et al(93) desarrollaron un modelo predictivo ‘hand-crafted’ basado en 3
métricas (contraste, tubularidad y ramificacion) de la superficie del pdlipo (figura 17).
Este sistema fue validado off-line en 225 imagenes de alta calidad (63,1% displdsicos),
obteniendo una exactitud diagndstica del 91,1%, S del 92.3, E del 89.2, VPP del 93.6 y
VPN del 87.1. Para el subgrupo de pdlipos diminutos del rectosigma (n=54) el VPN fue
del 96,7%. Sin embargo, el sistema no era completamente automatico al requerir de una

segmentacion previa del pdlipo y no funcionaba en tiempo real.
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Figura 17: Representacidon grafica del modelo CADx de Sanchez-Montes et al. Extraccion de
vectores de caracteristicas a partir de la obtencion de los textones de la imagen de entrada. De
ellos se extraen tres caracteristicas globales: contraste, tubularidad y ramificacion. La presencia
de textones de aspecto tubular y con ramificaciones se asocia a la categoria de pdlipo con
displasia.

Mds adelante, Yang et al(94) propusieron un modelo CNN cuya exactitud diagndstica fue
similar a la de los endoscopistas expertos (71,5 % frente a 67,5 %) en 240 imagenes de
luz blanca que incluian 3 imagenes de CCR avanzado, 8 imagenes de adenomas con
displasia de alto grado, 116 imagenes de adenomas tubulares (con displasia de bajo

grado) y 113 imdgenes de lesiones no neoplasicas.

Dada la gran cantidad de estudios publicados en los ultimos afios, se han publicado
varias revisiones y metaanalisis, cuyas conclusiones, dada la heterogeneidad de los
sistemas CADx incluidos, deberian tomarse con mucha cautela. Por destacar uno de
ellos, en el meta-analisis de Bang et al(95) que incluye 13 estudios de caracterizacion
automatica de pélipos diminutos (todos adoptaron la definicion de <5 mm a excepcién
de Shahidi et al(96) que adoptaron una definicidn mas estricta con un tamafio <3 mm),
la gran mayoria alcanza unos umbrales de Sy E superiores al 80% y de VPN del 90% en

rectosigma, lo que facilitaria la implementacidn de la estrategia ‘leave in situ’.

En la tabla 3 se resumen todos los estudios mencionados:
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Autores Ao Pais Reclutamiento | Algoritmo Modalidad N N Exactitud Clasificacion histoldgica | Tipo de
publicacidn CADx Optica pacientes | lesiones | diagndstica | del CADx BD
Tischendor et 2010 Alemania | Piloto, SVM NBI + 128 209 85.3% Neoplasico vs no Privada
al(71) prospectivo maghnificacion neoplasico
Gross et al(72) | 2011 Alemania | Prospectivo Hand-crafted+ | NBI + 214 434 93.1% Neoplasico vs no Privada
SVM magnificaciéon neopldsico
Takemura et 2012 Japon Retrospectivo | SVM NBI + ND 371 97.8% Neoplasico vs no Privada
al(73) maghnificacion neoplasico
Tamai et al(74) | 2017 Japon Retrospectivo | Hand-crafted NBI + 103 121 82.8% Neoplasico (ade- Privada
maghnificacién noma/adenocarcinoma)
Vs no neoplasico
Kominami et 2016 Japon Retrospectivo | SIFT+ SVM NBI + 41 118 93.2% Neoplasico vs no Privada
al(75) maghnificacion neoplasico
Chen et al(76) 2018 Taiwan Prospectivo DL NBI + 193 284 90.1% Neopldsico vs no Privada
magnificaciéon neopldsico
Byrne et al(77) | 2017 Canada Retrospectivo | DL NBI +/-near | ND 125 94% Adenoma vs PH Privada
focus
Komeda et 2017 Japén Retrospectivo | DL LB, NBly CE ND ND 75.1% Adenoma vs no Privada
al(92) adenoma
Sanchez- 2019 Espafia Retrospectivo | Hand-crafted+ | LB ND 225 91,10% Displdsico vs no Privada
Montes et SVM displasico
al(93)
Mori et al(79) 2015 Japén Retrospectivo | Hand-crafted + | EC 152 176 89.2% Neoplasico vs no Privada
Regresion neopldsico
lineal
Mori et al(80) 2016 Japon Retrospectivo | Hand-crafted + | EC 123 205 ND Neopldsico vs no Privada
SVM neopldsico
Mori et al(82) 2018 Japén Retrospectivo | ND EC ND 144 81% Neoplasico vs no Privada
neopldsico
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Mori et al(83) 2018 Japoén Prospectivo Hand-crafted + | EC con NBI 325 466 98,10% Neoplasico vs no Privada
SVM neoplasico (solo
diminutos)
Takeda et al 2017 Japon Retrospectivo | Hand-crafted + | EC 76 200 94.1% Adenoma vs CCR Privada
SVM invasivo
Misawa et 2016 Japon Retrospectivo | EndoBRAIN EC con NBI ND 100 90% Neoplasico vs no Privada
al(84) neoplasico
Misawa et 2017 Japon Retrospectivo | EndoBRAIN / EC con NBI ND 173 87.8% Neopldsico vs no Privada
al(85) ECV-CAD neopldsico
Yang et al(94) 2020 Corea Retrospectivo | DL LB ND 240 ND CCRinvasivo y Privada
precoz/DAG, DGB y no
adenomas
Van der Zander | 2020 Paises Prospectivo DL LBy BLI 54 60 95.0% PH vs (pre)malignos Privada
et al(78) Bajos (multimodal) (adenomas, LSS y CCR)
Barua et al(87) 2022 Noruega, | Prospectivo EndoBRAIN ECcon LBy 518 892 90,40% Neoplasico vs no Privada
Reino system NBI neopldsico
Unido,
Japon
Kudo S et al(86) | 2019 Japén (5 | Retrospectivo | EndoBRAIN ECcon LBy 89 100 98% Neoplasico vs no Privada
centros) system NBI neopldsico

Tabla 3: Resumen estudios CADx publicados. EC: Endocitoscopia. LB: Luz blanca. NF: Near Focus. DL: Deep Learning. SVM: Support Vector Machine. BLI: Blue
Laser/Light Imaging. NBI: Narrow Band Imaging. DAG: Displasia de alto grado. DBG: Displasia de bajo grado. PH: Pdlipo hiperplasico. LSS: Lesidn serrada sésil.
CCR: Cancer colorrectal. ND: No disponible. BD: Base de datos.
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5.6. IMPLEMENTACION DE LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL EN LA VIDA REAL
Los siguientes requisitos técnicos son imprescindibles para la integracion de los sistemas

CADx en el flujo de trabajo clinico:

1. Capacidad de trabajar en tiempo real, esto es, el tiempo que transcurre desde la
captura de la imagen hasta la salida de los resultados por pantalla debe ser menor o
igual al inverso de la tasa de captura de imagenes. P. ej. si el sistema adquiere 25
imagenes por segundo, el sistema IA debera tardar un maximo de 40 milisegundos para
procesar cada imagen. Para acortar este tiempo, una estrategia es contar con mejor
equipamiento informatico u optimizar los algoritmos. No debe confundirse “tiempo

I”

real” con la interpretacidon que en muchos articulos cientificos se realiza de ‘real-time
colonoscopy’, refiriéndose a la ejecucion del sistema en el mismo momento que se
realiza la colonoscopia (‘on-line’, ‘on-site’ y ‘during the colonoscopy’ son términos que

reflejan mejor a esta definicién).

2. Viabilidad de implementacion fisica del sistema en la sala de exploracion. Las
tecnologias de DL emergentes requieren hardware especifico, voluminoso y de alto
consumo energético, lo que impone restricciones en cuanto a su uso en la sala de
exploracion. Una alternativa es usar la computaciéon en la nube (cloud-computing)

aungue en este caso aparecen restricciones asociadas al uso de redes inaldmbricas.

3. Interfaz de usuario no disruptiva. Idealmente la salida de los dispositivos de IA
deberia mostrarse en la misma pantalla en la que se estd viendo la exploracién, dado
que el uso de otra pantalla podria distraer al endoscopista y/o requerir de personal
adicional no siempre disponible. En este caso se recomienda el uso de alarmas visuales
cuando aparezca un objeto de interés y la combinacidn de alertas visuales y sonoras. En
todo caso, en el disefio de la interfaz de usuario deben colaborar tanto los ingenieros

como los usuarios finales de cara a tener un sistema que sea facil de usar e interpretar.

5.7. BASES DE DATOS
Las bases de datos de imagenes son necesarias para validar los métodos
computacionales, asi como para facilitar la comparativa entre ellos y garantizar que

éstos representen adecuadamente el problema.
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Los casos incluidos en una base de datos deben representar toda la variabilidad clinica
existente en la practica diaria. Ademas, cuanto mas diferentes sean los ejemplos, mas
robusto sera el sistema desarrollado. El tamafio final de la base de datos deberia permitir
la extraccién de conclusiones estadisticamente significativas (el nUmero minimo para

alcanzar la meseta de aprendizaje alin se desconoce).

A diferencia de las grandes bases de datos como ImageNet(97), con mas de 14 millones
de imagenes anotadas a mano en 20.000 categorias o COCO(98) de Microsoft, en la
medicina es dificil crear tales anotaciones y de tan alta calidad debido a los altos costes
que ello supone (econdmicos y de experiencia requerida). En el caso de la colonoscopia,
cada vez hay disponibles mds bases de datos publicas para la deteccidon y clasificacidon

de pdlipos.

En la siguiente tabla 4 resumimos las mas importantes:

Nombre Numero de imagenes Numero de pdlipos | Resoluciéon imagen | Aplicacion
distintos
CVC-ClinicDB 612 31 388x284 (subSD) Detecciodn, localizacién,
segmentacion
CVC-ColonDB 300 15 574x500 (SD) Detecciodn, localizacién,
segmentacion
ETIS-Larib 196 44 1920x1080 (HD) Detecciodn, localizacién,
segmentacion
CVC-ClinicVideoDB | 9830 (entrenamiento) 15 (entrenamiento) 388x284 (subSD) Deteccion, localizacion

2124 (validacion)

3 (validacién)

18733 (test) 18 (test)
Kvasir-SEG 1000 1000 Resolucion variable | Deteccidn, localizacién,
segmentacion
CVC-HDClassif 1153 1920x1080 (HD) Segmentacidn, clasificacion

ASU Mayo

15432 (entrenamiento)
18321 (test)

20 (entrenamiento)
20 (test)

Resolucion variable

Deteccion, localizacion

Tabla 4: Bases de datos publicas disponibles hasta la fecha. La mayoria generadas por el equipo
del Centro de Visidon por Computador. Solo hay una base de datos especifica para la clasificacion
de pdlipos; la mayoria estan dedicadas a las tareas de deteccién y localizacion.

Puesto que todavia no son lo suficientemente voluminosas como para desarrollar

modelos de ML precisos, la mayoria de estudios han recopilado sus propias bases de

datos (privadas) para llevar a cabo su investigacion.
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Para mitigar los problemas asociados al reducido tamano de las bases de datos de
imagenes médicas, los investigadores a menudo usan 2 estrategias: (1) transfer learning,
and (2) data augmentation. En transfer learning, el modelo se actualiza a partir de un
modelo de red preentrenado que se obtiene de otros campos, como la mencionada
ImageNET(97), para entrenar la RN. En data augmentation, los nuevos datos son
generados artificialmente mediante el uso de los datos disponibles con ciertas

manipulaciones realistas como rotar, traducir, agregar ruido, voltear, etc.

Como ya se ha comentado, el exitoso desarrollo de dispositivos inteligentes para asistir
a la colonoscopia requiere la disponibilidad de grandes conjuntos de datos (imagenes o
videos de pélipos) junto con anotaciones manuales de alta calidad proporcionadas por
expertos. Estas anotaciones deben proporcionar el GT. Si p. ej. se desarrolla un sistema
para deteccion de pdlipos el GT consistira en un archivo Excel que indica si hay o no un
polipo en cada imagen y Unicamente se requerira el etiquetado de la imagen como
TRUE/FALSE. Un sistema de localizacién implicara definir el drea de la imagen que ocupa
el pélipo. Finalmente, un sistema de clasificaciéon de pélipos requerira asignar una

etiqueta a la imagen segun la clase histoldgica.

5.8. LIMITACIONES DE LOS ESTUDIOS CADX EXISTENTES
Se han identificado varias limitaciones en los estudios ya publicados sobre sistemas
CADx, algunas ya mencionadas en los apartados anteriores, que se desarrollaran

seguidamente.

La primera hace referencia a los datos que se usan para entrenar los modelos. Los
sistemas CADx usan como GT para su entrenamiento la histologia, que a pesar de ser
considerada universalmente como el estdandar oro, también tiene una variacion

considerable entre observadores, especialmente en la diferenciacién de LSS con PH(99).

El reducido tamaiio de las bases de datos es otra gran limitacién ya que impide
desarrollar modelos que sean generalizables, sobre todo teniendo en cuenta el
desbalance entre las distintas clases, habiendo muchos mas ejemplos de adenomas. En
este aspecto alcanzar los umbrales establecidos por la ASGE-PIVI (que es el objetivo que
mas estudios sobre CADx se proponen) es complicado dado que, ademas, se suelen

incluir imagenes de pélipos de diferentes tamafios, y no sélo diminutos.
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Por otro lado, el sesgo de seleccion inherente a los estudios retrospectivos y ex vivo,
donde a menudo se seleccionan las “mejores” imagenes como imagenes para el
entrenamiento y el test respectivamente, lo que hace que los resultados no sean
verdaderamente representativos ni extrapolables a la practica clinica habitual. Hay
todavia pocos estudios multicéntricos prospectivos que analicen imagenes en tiempo
real (es poco comun que se especifique cuanto tiempo tarda el método en calcular un
resultado lo cual imposibilita saber si puede usarse o no en la sala de exploracién) e in
vivo. Asimismo, los estudios retrospectivos no contemplan otros aspectos asociados al
uso en vida real de la IA como tiempo adicional para el examen y sobrecarga del
endoscopista, nivel de experiencia y confianza(100). Ademas, en la practica clinica, la
caracterizacion de los pdlipos de la IA se ve afectada por los movimientos de la cdmara,
las ondas peristalticas, las burbujas/residuos y las alteraciones dpticas relacionadas con

el enfoque y el reflejo de la luz.

También hay que decir que casi todos los sistemas CADx publicados emplean tecnologias
Opticas complejas (NBI con y sin magnificacién, CLE y endocitoscopia, espectroscopia y
AFl), lo que impide la universalizacién de estos. Finalmente, y dado que la mayoria de
los estudios son unicéntricos y se evallan en bases de datos privadas, sus resultados
pueden no ser extrapolables ni generalizables. Adema3s, de cara a establecer el beneficio
clinico asociado al uso de los sistemas de IA y la autorizacién para su comercializacién
se requieren ensayos clinicos multicéntricos con endoscopistas con diferente nivel de

experiencia en colonoscopia(101).

5.9. DISPOSITIVOS INTELIGENTES COMERCIALIZADOS Y REGULACION

Las agencias reguladoras tienen la tarea de proteger la salud publica al garantizar la
seguridad de los dispositivos médicos. Existe cierto temor a que el uso de la IA pueda
traer alguna consecuencia negativa. Progresivamente, las preguntas sobre la regulacién,
gué forma toma y quién es responsable de la gobernanza comienzan a ser respondidas.
La Organizacidn para la Cooperacién y el Desarrollo Econdmico y los paises socios
adoptaron en 2019 el primer conjunto de directrices politicas intergubernamentales
sobre IA(102). La Comision Europea (CE) publicd posteriormente un Libro Blanco titulado

“La inteligencia artificial: un enfoque europeo para la excelencia y la confianza" (Informe
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de la &, 2020). En el Libro Blanco se definen las opciones existentes para alcanzar el

doble objetivo de promover la adopcién de la IA y abordar los riesgos vinculados a
determinados usos de esta nueva tecnologia(103). El uso de cualquier dispositivo en
Europa requiere una marca CE. Desde mayo de 2021, se aplica una nueva Regulacién de
Dispositivos Médicos (MDR por sus siglas en inglés) en Europa, que define las normativas
y obligaciones que deben cumplir todos los fabricantes y distribuidores para
comercializar un dispositivo médico en el mercado europeo. Asi pues, la aprobacién de
futuros sistemas CAD requerira un nivel de evidencia significativamente mas alto y una
vigilancia posterior a la comercializacion mas exhaustiva que incluya la preparacion de

un informe periddico de actualizacién de seguridad ("PSUR")(104).

Como se ha podido ver en la seccién 5.5, la calidad de los sistemas desarrollados hasta
la fecha y la de los estudios que exploran su desempeno ha sido muy variable y
escasamente evaluada en la practica clinica real, lo que ha ralentizado su incorporacién
al mercado. En la tabla 5 se resumen los sistemas CAD comercializados hasta el

momento, incluyendo los CADx(104).
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Nombre EndoBRAIN Gl Genius Discovery | ReilLi CAD aidgi EndoScreener
EYE
Empresa Cybernet Medtronic Pentax Fujifilm Imagia, Shanghai
Systems Satis Wision Al Co
Tipo de CF-H290 Admite varias Pentax Fujifilm Admite Admite varias
colonoscopio ECI marcas . varias marcas
serie 700
marcas
Doble No No Si No No Yes
monitor
Estudio Moriy Repici et ND ND Byrne et Wang et
Misawa et al(105) al(77) al(106)
al(79,85)
Modo CADey CADe CADe CADey CADey CADe
CADx CADx CADx
Regulacion Aprobado | Aprobado Aprobado | Aprobado | Aprobado | Aprobado por
por PMDA por EMA por EMA por EMA por EMA EMA 11/2021
12/2018 07/2019, FDA | 01/2020 02/2020 10/2021

2021

Tabla 5: Descripcidn general de los sistemas CAD comercializados. EMA: European Medicines
Agency. PMDA: Japanese Pharmaceuticals and Medical Devices Agency. ND: No disponible.

Al hilo de lo anterior, y hasta que haya nuevos datos, la ESGE sugiere la posibilidad de

incorporar sistemas inteligentes para asistir a la colonoscopia siempre que se haya

demostrado su rendimiento, aunque con una calidad de evidencia baja(60). La

interaccion de la IA y el endoscopista puede ser activa, p. ej. si se encuentra con un

polipo y le pide al sistema que confirme su diagndstico como un "segundo lector"”, o

pasiva, es decir, si se ejecuta continuamente en un segundo plano, de manera que

proporcione una "lectura concurrente”, p. ej. en la deteccién. Puede haber también

situaciones en las que la IA actle de forma completamente auténoma para tomar una

decision sin ninguna entrada del endoscopista(60) (figura 18).
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Figura 18: Posibilidades de interaccion entre una IA y endoscopistas

Hay cierta preocupacion por los efectos de la implementacion de una IA en la curva de
aprendizaje del endoscopista con la posibilidad de descualificacidn y sobre la influencia
del dispositivo en la atencién del endoscopista durante el procedimiento y posible
aumento del tiempo procesal. Las sociedades cientificas apuestan por una IA hibrida

con el endoscopista y no una IA como tomadora de decisiones independiente.

En conclusidn, la IA en la endoscopia digestiva debe basarse en la colaboraciéon de los

clinicos, la informatica basica, las agencias reguladoras y las sociedades cientificas(107).
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HIPOTESIS

La inteligencia artificial posee diferentes aplicaciones en el area de la colonoscopia 'y,
mas concretamente, sobre los pdlipos de colon, considerados de gran relevancia
clinica por su frecuencia e implicacion en la prevencidn del cancer colorrectal, que a
su vez conlleva la realizacién de numerosas colonoscopias con el consiguiente impacto
en la calidad de vida de los pacientes y coste econdmico para el sistema de salud. El
desarrollo y la utilizacién de sistemas de soporte asistidos por inteligencia artificial en
la colonoscopia podria: 1) mejorar el diagnéstico dptico de los pdlipos de colon
posibilitando la distincion entre clases histolégicas y 2) reconocer una serie de
caracteristicas que los hacen singulares y facilmente diferenciables, de manera que no
se produzcan errores en su identificacidn. Para poder integrar la inteligencia artificial
en esta area, la disponibilidad de una herramienta que permita crear el patrén oro de

un conjunto de imagenes dado, de forma facil y segura, también seria de gran utilidad.
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OBIJETIVOS

1. Desarrollar una aplicacién que permita, por una parte, la visualizaciéon y
manipulacidon de imagenes endoscépicas y por otra, la anotacién semdntica de las
mismas, en un entorno colaborativo donde diferentes expertos (Medicina e
Informdtica) puedan participar, constituyéndose como herramienta de apoyo a la

tarea de clasificacion.

2. Desarrollar y evaluar un sistema de clasificacién automatica de pdlipos en tiempo
real e in vivo utilizando solo imdagenes de luz blanca de alta definicion y comparar su

rendimiento con el de los endoscopistas.

3. Desarrollar y evaluar un sistema de recuperacién de imagenes mediante la
extraccién de caracteristicas de pdlipos en imdagenes de luz blanca que permitan su
identificacion inequivoca (huella digital) y potencial agrupacién en categorias

histoldgicas por analogia.
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ARTICULO 1:

TiTULO
GTCreator: una herramienta de anotacion flexible para conjuntos de datos de

imagenes.

OBIJETIVO

Desarrollar una aplicacion que permita, por una parte, la visualizacidn y manipulacion
de imagenes endoscdpicas y por otra, la anotacion semantica de las mismas, en un
entorno colaborativo donde diferentes expertos (Medicina e Informatica) puedan

participar, constituyéndose como herramienta de apoyo a la tarea de clasificacion.

RESUMEN

Propdsito: La evaluacion del rendimiento de los sistemas de apoyo a la toma de
decisiones para la salud es una tarea que requiere mucho tiempo. Los expertos clinicos
tienen que lidiar con la anotacién de miles de imagenes. Actualmente, las
herramientas existentes podrian mejorarse en términos de flexibilidad y facilidad de
uso.

Métodos: GTCreator es una nueva herramienta que proporciona anotaciones de
imagen y texto a grandes conjuntos de datos. Mantiene las funcionalidades basicas de
otras herramientas similares al mismo tiempo que amplia otras capacidades como
permitir multiples anotadores simultaneamente y acelerar la navegacion y

transferencia de anotaciones.

Resultados: La comparacion con otras herramientas similares mostré que GTCreator
permitia obtener una rapida y precisa anotacién de imagen, siendo el Unico que

ofrecia capacidades completas de edicién y navegacion de anotaciones.

Conclusion: GTCreator es eficiente para la anotacion de conjuntos de datos de
imagenes de gran tamafo y muestra potencial de uso en otras etapas de evaluacién de

sistemas, como la configuracion experimental o el andlisis de resultados.
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Abstract

Purpose: Methodology evaluation for decision support systems for health is a time-consuming task. To assess performance
of polyp detection methods in colonoscopy videos. clinicians have to deal with the annotation of thousands of images. Current
existing tools could be improved in terms of flexibility and ease of use.

Methods: We introduce GTCreator, a flexible annotation tool for providing image and text annotations to image-based
datasets. It keeps the main basic functionalities of other similar tools while extending other capabilities such as allowing
multiple annotators to work simultaneously on the same task or enhanced dataset browsing and easy annotation transfer
aiming to speed up annotation processes in large datasets.

Results: The comparison with other similar tools shows that GTCreator allows to obtain fast and precise annotation of image
datasets, being the only one which offers full annotation editing and browsing capabilites.

Conclusion: Our proposed annotation tool has been proven to be efficient for large image dataset annotation, as well as
showing potential of use in other stages of method evaluation such as experimental setup or results analysis.

Keywords Annotation tool - Validation framework - Benchmark - Colonoscopy - Evaluation

Introduction
Electronic supplementary material The online version of this article The development and validation of decision support systems
(https://doi.org/10.1007/s11548-018-1864-x) contains supplementary (DSS) for health has seen an increase in interest in recent
material, which is available to authorized users. years due to the improvement in computing capabilities and
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objective information to clinicians to help them in the differ-
ent stages of a clinical procedure, from intervention planning
(automatic location of cancer nodules in a CT scan [1]), to
assistance during in vivo explorations (renal lesion detection
in ultrasound images [2]), or in decision-making processes
(resection of colon polyps with automatic histology predic-
tion [3]).

The scope of our research is the development and valida-
tion of intelligent systems for colonoscopy. These systems
couple the expertise of clinicians and technicians to develop
efficient solutions that can help to tackle some of the most
demanding clinical needs. For the case of colonoscopy, polyp
detection and in vivo histology prediction [4] are being iden-
tified as the key areas in which a computational system could
be of great help.

Several computational methods have been proposed to
tackle both polyp detection (the interested reader can find a
comparison between several detection methodologies in [5])
and in vivo histology prediction [6]. Despite the large num-
ber of approaches. none of them is used in clinical facilities.
The two main reasons for it are low practical feasibility due
to not meeting real-time constraints, and the requirement
of excessive computational resources. Furthermore, the lack
of uniform and public frameworks hinders the performance
assessment of these systems before their use by clinicians.

With respect to the latter, several attempts have been made
to develop public validation frameworks, especially in the
context of challenges in medical imaging conferences such
as MICCAT or ISBI. However, there is still a lack in terms of
quality and quantity with respect to clinically generated med-
ical image annotations. For the case of colonoscopy video
analysis, ground truth definition is a highly time-consuming
task, requiring clinicians to precisely annotate thousands of
images.

Several tools have been proposed to assist in ground truth
generation which can be divided into two groups: general
and domain specific. General tools include LabelMe [7] or
VGG image annotator (VIA) [8], while tools such as Rat-
snake [9] or Arthemis [10] were specifically designed for
medical imaging domains. None of the tools from the latter
eroup were designed along their final users, which results in
powerful applications that, unfortunately, are not practically
usable due to being complex to use.

In conclusion, the contributions of this article are twofold:

e GTCreator, a novel flexible tool for providing image and
text-based annotations of image datasets,
o A comparison study between image annotation tools.

GTCreator has been designed to ease the task of ground
truth (GT) annotation and management. It allows a great flex-
ibility with respect to the number and type of annotations to

@ Springer

be provided for each image, making it suitable to use for any
image dataset annotation task (see Sect. 2.1.2).

To show the benefits of our tool, we present a study in
which we compare qualitatively and quantitatively six differ-
ent annotation tools. In the proposed use case of annotation
of colonoscopy videos and still images by experts, our 100l
keeps the main functionalities provided by other tools as well
as incorporating new ones such as annotation transfer or full
annotation editing capabilities (see Sect. 3).

The rest of the paper is structured as follows: Sect. 2 details
the features and usage of GTCreator. We present the results
of the comparison study against other similar tools in Sect. 3.
Conclusions are presented in Sect. 4.

GTCreator: A flexible image annotation tool
Overview of GTCreator

GTCreator is a tool for creating and managing annotations
of image databases. The result of an image annotation is a set
of metadata (image and text-based) which will be associated
with that image. The main innovation of GTCreator is its
flexibility in comparison with other existing tools, as it allows
to freely determine the number and type of metadata to be
associated with each image during the annotation task. This
makes our tool suitable for its use in any image annotation
task.

We show in Fig. 1 our proposed pipeline for image dataset
annotation. GTCreator consists of 3 stages after dataset col-
lection: (1) definition file configuration for ground truth
definition, (2) image annotation using graphical user inter-
face (GUI) and (3) ground truth data exportation.

Definition file configuration

The definition file is the key element of GTCreator and con-
sists of three different parts: the header containing global
information of the annotation task. the list of metadata to be
associated with each image, and the list of dataset images to
be annotated.

The header contains: (a) name of the annotation set to
be generated, (b) description of the annotation task and (¢)
the relative paths in which both dataset images and annota-
tions will be stored. This allows to univocally identify and
locate the annotation task and the data. To cover the range of
possible annotation tasks, GTCreator admits three types of
metadata:

o Images/masks, to represent the objects in the image. This
annotation type admits two different options: annota-
tion through freehand drawing or by using predetermined
shapes.
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Definition file
configuration

Image
dataset

Fig.1 Proposed pipeline for image dataset annotation using GTCreator

e Text, to provide formatted information associated with
the image. These category subtypes’ include bool (for
binary metadata), string or list of values.

e Semantic labels, to classify each of the predefined regions
in the image.

To make annotations by multiple users easier and more
coherent, each metadata can have an associated description
(visual and/or text) to provide an example of how the annota-
tion process is expected to be done. Finally, the definition file
includes the list of dataset images to be annotated, and image
names can be added manually or automatically through the
GTCreator GUL

Image annotation through Graphical User Interface

The GUI of our tool has been designed to allow an easy access
to all functionalities. The GUI is divided into six different
areas, as shown in Fig. 2:

I. Definition file and database management operations,
which include the possibility of adding images to the
annotation task.

2. Metadata editing area, in which clinicians can modify
the value of the different metadata associated with each
image.

3. Annotation assistance area, which might include a repre-
sentative image and additional text to guide the annota-
tion task.

4. Image annotation tools, including the possibility to
change image scale change. mask transparency, brush
size as well as additional capabilities to improve freehand
contour definition and to change local image contrast to
enhance image visibility.

5. Image annotation area.

6. Database browsing tools, including metadata-based fil-
tering and shortcuts to ease navigation through non-
annotated images.

An annotation session starts by loading the definition
file associated with the task. This also allows to resume an
already started annotation session. To ease the annotation of
video datasets. we allow annotation transfer between con-
secutive images. Finally, considering that a large annotation
task might be divided among different annotators, annotation
merging from different observers is also supported. All those

Image
annotation
(GUI)

Ground
truth data
exportation

Annotated
dataset

functionalities are accessible through the described areas of
the GUL '

Ground truth data exportation

Once the desired dataset has been annotated, it is important
that it can easily be used widely by both clinical and technical
users. As it will be discussed in Sect. 3, the format used to
export the annotation data should be simple and easy to use.
Therefore. all information related to the annotation task is
organized as a table and stored in a CSV file, which is com-
patible with most commonly used software environments
(MATLAB, Python or SPSS). This allows the use of the anno-
tations for method validation purposes in many frameworks
without further interaction with the data. In the CSV file,
rows correspond to the different images in the dataset and
the columns to the different metadata included in the defini-
tion file. Image-based annotations are stored as binary masks
in TIFF files to ensure efficiency in data storage.

The way our tool is designed allows modification of the
definition file during the annotation process while keeping
intact the information already stored. In this case, the user
should only complete the new metadata information for the
already labeled images.

Use-case scenarios

GTCreator has been mainly designed to support annotation
tasks, but it can also be used in other stages of the devel-
opment and validation of an image processing method, as
shown in Fig. 3. More precisely, we foresee the following
scenarios in which our tool could play a key role:

— Provide image and text-based annotations of image
datasets (GT Creation & Annotation). The interface of
our tool allows to resume an already started annotation
process as well as incorporating new metadata on the
fly without having to start the annotation process from
scratch. For the case of large datasets, our tool incorpo-
rates annotation merging capabilities in case annotation
task was split into different annotators.

— Annotation review (GT Revision). Our tool incorporates
metadata types that fosters annotation review by other

! A demo version of GTCreator is available at http://www.cve.uab.es/
CVCColon/.
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Fig.2 Distribution of the different areas of GTCreator graphical user interface as described in Sect. 2.1.2

users. In an example case, a novice clinician marks mark
an image for later inspection by an expert by using a
Boolean metadata type. The expert can easily navigate
through the images marked for inspection by using the
filtering capabilities of our tool.

— The CSV file produced as a result of dataset annotation
can be used to perform experimental setups for methodol-
ogy validation. For instance, specific text-based metadata
(set by the user or imported from an external source) can
be used to split a dataset into training, validation and test
sets (GT Experiment Preparation).

— Our tool can also be used to assist in method validation
(Result Revision and Annotation) by using the seman-
tic label metadata type. In this case, the user can assign
any of the predefined labels (set in the definition file) to
each of the regions of interest provided by a given image
processing method. The user can also browse through
numerical or textual output values using the filtering
functions once these values are imported into the cor-
responding CSV file.

Comparison study of annotation tools

The development of manual image annotation tools has
already been covered in the literature. We can divide existing
tools into two groups: domain specific (such as Arthemis [10]
oriPad [11]) or general (such as LabelMe [7] or VGG image
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annotator (VIA) [8]). We present in this section a compara-
tive study between GTCreator and other similar tools.

The inclusion criteria for the comparison have been the
free availability of the tool, ease of installation and use by
means of the potential final users. Five tools were finally
selected: RatSnake [9], LabelMe [7], VGG image annota-
tor (VIA) [8]. video image annotation tool (VIAT) [12] and
ImagelJ [13].

RatSnake is based on the use of a snake model to enable
semiautomatic segmentation, being model customization
capabilities key to succeeding in providing accurate object
masks. LabelMe is a web-based tool allowing individual
region annotation (which needs no installation), being its
usability compromised by requiring a network connection.
VIA is another web-based tool which stands out for its sim-
plicity in use, including the possibility of adding formated
text annotations. VIAT offers great flexibility in the type of
image annotations to be created, ranging from polygons to
freehand annotations, supporting semiautomatic segmenta-
tion capabilities. Finally, ImageJ offers a great variability in
output formats and incorporates a full image processing suite
to support the annotation process.

Qualitative comparison

Table | presents a qualitative comparison of the mentioned
annotation tools. We describe next some of the most relevant
differences among those tools.
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Fig.3 Graphical scheme showing all the potential interactions of GTCreator through a complete validation of an image processing method

A desirable feature of an annotation tool is to allow users
a fast and easy navigation experience through the images
to be annotated. With respect to this, we can clearly divide
the tools into two groups: those which allow the creation of
image collections (LabelMe, VIA and GTCreator) and those
which require the user to manually open images and saving
results. Itis clear that, for the case of large dataset annotation,
the use of tools from the second group is less practical since
a large amount of the annotation time would be devoted to
tasks outside actual image annotation.

Regarding the type of annotations that can be generated,
VIA and GTCreator are the only tools allowing the inclusion
of formatted text metadata. LabelMe allows to incorporate
semantic labels to the objects marked by the annotator and
add unformatted comments for each annotation. Finally,
VIAT allows to include a general unformatted comment for
each image to be annotated. Despite other tools offering the
possibility of including text annotations, GTCreator is the
only one allowing browsing the dataset using filters defined
according to text metadata values.

All tools allow image annotation using predetermined
shapes, but only three of them (VIAT, ImageJ and GTCre-
ator) allow the user to draw freely the contour of the object
to be annotated. The use of predetermined shapes allows a
faster dataset annotation at the cost of losing annotation preci-
sion, which we consider is key when validating segmentation
methods. Our tool is the only one supporting complete pixel-
wise editing of image annotations, whereas other approaches
simply allow slight polygon points displacement.

Some tools (RatSnake, VIA and GTCreator) allow anno-
tation transfer among images, which is specially useful when

providing image annotations in video datasets in which
variability between consecutive frames tends to be low.
GTCreator is the only tool allowing text metadata transfer
between images.

The majority of tools accept all common image input for-
mats with the exception of LabelMe and VIAT with respect
to TIFF images, which needs of image format conversion. On
ground truth data exportation, only GTCreator and RatSnake
directly provide as a result the binary ground truth masks. The
rest of tools require further file editing operation, which are
not always immediate for the final user. Both GTCreator and
VIA allow users to also obtain CSV files with the full annota-
tion results (text metadata values and mask annotation image
names).

Finally, some of the tools include additional capabilities
aiming to provide an extra value to the annotation process.
For instance, RatSnake allows the creation of a semantic
ontology for the annotations and VIAT provides directly the
output of MPEG-7 descriptors for the target image. With
respect to image processing capabilities, LabelMe incor-
porates semiautomatic segmentation capabilities, whereas
Imagel includes a full image processing suite. Furthermore,
the use of some of these processing capabilities requires
excessive user training which might prevent less experienced
users from actually taking profit from them. GTCreator incor-
porates some basic image processing capabilities such as
the possibility of adjusting free handmade contours to actual
image contours using watershed segmentation with markers
or the possibility to change image contrast locally.
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SUBSET 1: STANDARD DEFINITION FRAMES FROM A COLONOSCOPY VIDEO

Fig.4 Content example of a set of images used in the comparison study

Quantitative comparison
Experimental Setup

To explore practical differences in image annotation, we per-
formed an experiment in which 6 different experts were asked
to annotate 6 different sets of images, extracted from the
datasets of GIANA challenge.” Each set consists of 13 differ-
entimages divided into two subsets: ten consecutive standard
definition frames from a colonoscopy video, and three high-
definition images. All images contain a polyp, and each set
was chosen to present a similar difficulty level. The annota-
tion task consists of generating a mask covering the polyp.
Figure 4 shows a set of images used in the experiment.

The annotation experiment was performed as follows:
Each annotator would use a different set of images for each of
the tools included in the comparison. Those sets were shared
across all annotators, and they were randomly assigned to
each tool so that no set and tool would be repeated for two
different annotators. Each of the tools was presented to the
annotators before the start of the experiment, and during the
experiment, support was given if necessary to explain where
the boundaries of the polyps were.

Quantitative comparison was based on the measurement
of annotation time and precision. For annotation time, a sep-

2 Available at https://giana.grand-challenge.org/.

arate measurement was done to account for the time spent
in the interaction with the system, like dataset browsing. All
annotators performed the experiment under the same equip-
ment. An expert clinician, not participating in the annotation
experiment, was asked to provide pixel-wise annotations of
the different images using common image editing software.
The different annotations generated in the experiment were
compared to this clinical ground truth using common seg-
mentation metrics (DICE coefficient, Jaccard index).

Experimental results

Annotation time results with respect to the annotation tool
can be found in Table 2. We can observe a big difference
in mean total annotation time between the group of tools
that include the use of image collections (LabelMe, VIA and
GTCreator) with respect to the ones that do not. This latter
group of tools (RatSnake, VIAT and Imagel) all presents a
mean interaction time per image higher than 28s. As results
show, some of these tools would benefit greatly if this interac-
tion time was removed. As an example, mean total annotation
time for ImageJ would be reduced to its half.

GTCreator appears as the tool with a lowest mean total
annotation time, followed by VIA. It is worth to mention that
this difference is higher if we only consider video sequence
subsets. Both GTCreator and VIA benefit from including
annotation transfer capabilities between consecutive frames,
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Table2 Annotation time with

respect to the annotation tool RatSnake LabelMe VIA VIAT Imagel GTCreator
Total annotation time (mean £ SD)
All 13'18" £ 125" 63" £ 88" 454" £ 547 129" £96" 10117 £817 452" £ 56"
VidFr 938" + 120/ 412" + 75" 310" +517 830" + 88" 7'35" + 68" 27597 + 54"
HDFr 338" +19” 152" 427" 144" + 33" 348" + 30" 2'40" + 22" 1’43 + 14"
Interaction time per image (mean & SD)

27" +£24 0+ 0" 0" £0s 29" £4.1" 28" +3.47 0" £0s

Actual image annotation time (minutes and seconds)
All 731" £ 105" 6’3" + 88" 454" £+ 547 §'51" £ 75" 4’137 + 76" 4'52" + 50"
VidFr 512" + 107" 412" 475" 310" + 517 3'40" + 70" 301" + 66" 27597 4 54"
HDFr 218" + 13" 152" + 27" 144" + 33" 213" £ 217 17 423" 143" + 14"

VidFr stands for video sequence frames, HDFr for still HD images. Bold values refer to the best performance
for each category. In this case, the lowest annotation time

Table3 Mean and SD of the annotation time with respect to the set to be annotated

Set 1 Set2 Set 3 Set 4 Set 5 Set 6
All 814" £ 199" 10°16> + 280" 750" £ 218" 736" £ 223" 841" £267" 8'50" £ 217"
VidFr 527" + 158" 7547 £ 216" 532" £ 173" 5107 £ 174" 5'49" + 203" 6'10" £ 165"
HDFr 2/37" + 56" 227" + 68" 2'18" £ 50" 2125 £ 53" 2’517 £ 67" 2'39" £ 56"

VidFr stands for video sequence frames, HDFr for still HD images. Bold results point to highest values of annotation time which we associate with

higher difficulty

which points into this feature to be key for any given anno-
tation tool.

In order to better understand the reason behind differences
between tools, we present results with respect to sets instead
of annotators in Table 3. We observe that set 2 of the video
sequences appears to be the most difficult one as it has the
largest mean annotation time. The small differences between
mean annotation time among still frame subsets indicate a
similar difficulty level.

Finally, we show in Fig. 5 a breakdown of the mean anno-
tation time per tool and video sequence subset. The graph
shows how GTCreator is the tool with smaller mean annota-
tion time in 3 out of 6 subsets, followed by VIA.

Annotation precision results with respect to the annotation
tool can be found in Table 4. We observe that GTCreator is the
tool which achieves the highest score in both DICE and Jac-
card metrics, showing the robustness in annotation quality
when generated by our tool. Differences between GTCre-
ator and the rest of the tools increase if we only consider
video sequence subsets. We associate these differences to
the intensive use of the annotators of pixel-wise mask editing
capabilities offered by GTCreator, especially for the case of
small polyps. In this case, a precise delimitation of the polyp
contour can be more difficult to achieve by polygon approx-
imation offered by the other tools. Differences among tools
are smaller when only still frames are considered.

As for annotation time, we study in Table 5 the dependence
of annotation precision with respect to the specific subset to
be annotated. We observe how video sequence of subset 6
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appears to be the most difficult, whereas difficulty appears to
be balanced between still frame subsets.

Finally, we show in Fig. 6 a breakdown of the mean DICE
score per tool and video sequence subset. The graph shows
how GTCreator is the tool with highest mean DICE score in
all subsets, being this difference remarkable for the case of
the mentioned subset 6.

We present in Fig. 7 a graphical comparison of the anno-
tations generated with the different proposed tools. We have
chosen three different representative examples: First row
shows annotation results of an image belonging to a subsetin
which all annotation tools lead to achieve good annotations.
Second rows shows an example of an image from subset 6 in
which all annotators found difficulties when delimiting the
area occupied by the polyp. Finally, the last row shows an
example of HD image annotation.

From these examples, we can observe that indeed there
are no big differences in annotation quality when the polyp
appears clearly defined in the image with respect to the exam-
ple image from subset 6. In this case, we can observe clear
discrepancies between annotators and the external expert
which provided the ground truth, which suggest that both
having several annotators for a same image and annotation
review and editing capabilities are key to generate high-
quality annotations of image datasets. Finally, HD image
annotation task allows us to observe better the limitation of
some tools when providing high-quality pixel-wise annota-
tions. We can observe steep contour direction changes in
those tools which allow less flexibility in mask generation
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Fig.5 Mean annotation time Mean Annotation time per Tool and Subset in video sequences (seconds)
with respect to image subset and 900

annotation tool 800
700
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500

It
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Table 4 Mean and SD of the annotation precision with respect to the annotation tool

RatSnake LabelMe VIA VIAT Imagel GTCreator

DICE score (mean + SD)

All 0.886 + 0.040 0.860 + 0.080 0.876 £ 0.059 0.848 + 0.068 0.852 +0.082 0.908 + 0.032

VidFr 0.870 &£ 0.058 0.851 £0.103 0.862 £ 0.076 0.824 £ 0.089 0.832 4+ 0.099 0.899 £+ 0.037

HDFr 0.935 £ 0.026 0.917 £0.022 0.924 £0.015 0.927 +£0.038 0.920 = 0.031 0.937 +£0.029
Jaccard index (mean + SD)

All 0.938 £ 0.025 0.925 £ 0.051 0.932 £0.035 0.915+0.042 0917 £0.052 0.951+0.017

VidFr 0.929 + 0.035 0.916 + 0.064 0.924 £ 0.046 0.901 +0.056 0.905 + 0.063 0.946 + 0.002

HDFr 0.965 + 0.009 0.956 +0.013 0.960 £ 0.008 0.960 +0.024 0.958 +0.017 0.967 £ 0.010

VidFr stands for video sequence frames. HDFr for still HD images. Bold values refer to the highest scores in annotation precision for each of the
melrics and annotation sets

Table 5 Mean and SD of the annotation precision with respect to the set to be annotated

Set | Set 2 Set 3 Set 4 Set 5 Set 6

DICE score (mean = SD)

All 0.921 £ 0.011 0.928+0.012 0.871 +0.027 0.887 £ 0.026 0.869 +0.014 0.761 + 0.058

VidFr 0.915+0.014 0.936 + 0.008 0.8124+0.032 0.869 + 0.033 0.847 +£0.019 0.720 £ 0.071

HDFr 0.939 £ 0.014 0.900 = 0.023 0.937 £ 0.007 0.942+0.011 0.940 £ 0.007 0.907 £0.026
Jaccard index (mean £ SD)

All 0.959 £ 0.006 0.962 £ 0.007 0.934+£ 0014 0.939+0.015 0.929 4 0.008 0.861 4 0.038

VidFr 0.955 £ 0.007 0.967 + 0.005 0.919 £0.019 0.929+£0.018 0.917+£0.011 0.839 £ 0.004

HDFr 0.969 -+ 0.006 0.945 +0.015 0.967 + 0.004 0.970 4 0.006 0.969 + 0.004 0.948 =0.013

VidFr stands for video sequence frames, HDFr for still HD images. Bold results point to lowest values for each of the metrics which we associate
with higher difficulty

Fig.6 Mean DICE score with Mean DICE score per Tool and Subset
respect to image subset and

1
annotation tool 0,8
0,
0,4
0,2
0
Set3

Setl Set2 Set4 Set5 Set6

=]

W RatSnake m LabelMe mVIA VIAT mImage) m GTCreator
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RatSnake

Original Image

LabelMe VIA

VIAT Image! GTCreator

Fig. 7 Comparison between annotations performed with the different tools and the ground truth provided by an external expert. In annotation
images, pixels in white represent those marked by the annotators, whereas the orange contour represents the ground truth for the particular image

using predetermined shapes such as VIAT or Imagel: in
these cases, the final mask is obtained by joining the dif-
ferent points marked by the user requiring a large amount
of user interaction by marking several consecutive points to
obtain a smoother final contour.

Conclusion and perspectives

Evaluating decision support systems for health is a challeng-
ing task, mainly due to the lack of public annotated datasets.
Video annotation by clinicians is a high time-consuming task
as precise masks have to be provided for thousand of images.
‘We have proposed an annotation tool designed to ease anno-
tation by clinicians while keeping the functionalities of other
existing tools. Flexibility, efficient data management and
browsing capabilities allow our tool to be used during the
main stages of method evaluation for any image domain.

We have performed a comparison study to rank our tool
among similar ones with the conclusion of GTCreator being
the tool which offers the best compromise between anno-
tation time and precision. Easy image browsing and the
inclusion of image editing capabilities play a key role in the
generation of fast and precise annotations.

As future work, we plan to extend GTCreator by incor-
porating image processing tools to support annotation tasks
as well as video annotation capabilities. We plan to use
GTCreator to propose new benchmarks in colonoscopy
image analysis such as polyp segmentation in high-definition
images or to extend the current one on automatic histology
prediction.
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ARTICULO 2:

TiTULO
Diagndstico in vivo de pdlipos colorrectales asistido por computador mediante

endoscopia de luz blanca

OBIJETIVO
Desarrollar y evaluar un sistema de clasificacion automatica de pélipos en tiempo real e
in vivo utilizando solo imagenes de luz blanca de alta definicion y comparar su

rendimiento con el de los endoscopistas.

RESUMEN

Antecedentes y objetivos: La inteligencia artificial es capaz de predecir la histologia de

los pélipos de colon. Sin embargo, los sistemas desarrollados hasta la fecha utilizan
tecnologia 6ptica compleja y se han probado ex vivo.

Objetivo: Evaluar la eficacia de un nuevo sistema de clasifiacién automatica basado en
aprendizaje profundo, ATENEA, en un entorno clinico real utilizando solo luz blanca de
alta definicién y comparar su desempeiio con el de los endoscopistas.

Métodos: Estudio de validacion de ATENEA in vivo con pdlipos consecutivos detectados
en colonoscopias de cribado en el Hospital Clinic. La prediccidn histoldgica de ATENEA
(adenoma vs no adenoma) se comparé con la prediccién de cuatro endoscopistas del
staff, ciegos al resultado de ATENEA y sin formacion especifica en diagndstico dptico
para este estudio. La histologia fue el patrén oro.

Resultados: Se analizaron 90 pélipos de 31 pacientes [tamano mediano: 5 mm, 69 adenomas
(76,7 %)]. ATENEA predijo correctamente la histologia de 63/69 adenomas (91.3%, IC del
95%: 82-97%) y 12/21 no adenomas (57.1%, IC del 95%: 34-78%) mientras los
endoscopistas acertaron en 52/69 (75.4%, IC del 95%: 60—-85%) y 20/21 (95,2%, IC del
95%: 76—100%), respectivamente. La exactitud diagndstica global fue del 83,3% (IC del
95%: 74—90%) para ATENEA y del 80% (IC del 95%: 70—88%) para los endoscopistas.

Conclusion: ATENEA obtiene una prediccidn precisa de la histologia de los pdlipos in vivo
utilizando solo endoscopia de luz blanca y ofrece un rendimiento similar a los

endoscopistas a pesar de clasificar peor los no adenomas.
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ABSTRACT

Background and study aims Artificial intelligence is cur-
rently able to accurately predict the histology of colorectal
polyps. However, systems developed to date use complex
optical technologies and have not been tested in vivo. The
objective of this study was to evaluate the efficacy of a
new deep learning-based optical diagnosis system, ATE-
MEA, in a real clinical setting using only high-definition
white light endoscopy (WLE) and to compare its perform-
ance with endoscopists.

Methods ATENEA was prospectively tested in real life on
consecutive polyps detected in colorectal cancer screening
colonoscopies at Hospital Clinic. Mo images were discarded,
and only WLE was used. The in vivo ATENEA's prediction
(adenoma vs non-adenoma) was compared with the predic-
tion of four staff endoscopists without specific training in
optical diagnosis for the study purposes. Endoscopists
were blind to the ATENEA output. Histology was the gold
standard.

Results Ninety polyps (median size: Smm, range: 2-25)
from 31 patients were included of which 69 (76.7 %) were
adenomas. ATENEA correctly predicted the histology in 63
of 69 (91.3%, 95% Cl: 82 %-97%) adenomas and 12 of 21
(57.1%, 95% CI: 34%-78%) non-adenomas while endos-
copists made correct predictions in 52 of 69 (75.4%, 95%
Cl: 60%-85%) and 20 of 21 (35.2%, 95% CI: 76 %-100%),
respectively. The global accuracy was 83.3% (95% Cl: 74%-
90%) and 80% (95% Cl: 70%-88 %) for ATENEA and endos-
copists, respectively.

Conclusion ATENEA can accurately be used for in vivo
characterization of colorectal polyps, enabling the endos-
copist to make direct decisions. ATENEA showed a global
accuracy similar to that of endoscopists despite an unsatis-
factory performance for non-adenomatous lesions.

Introduction

Colorectal cancer (CRC) is the third most common cancer in
both sexes and the second leading cause of death in the world
[1]. Screening for CRC and the removal of neoplastic polyps by

colonoscopy has led to a substantial improvement in survival
(2]

Optical diagnosis aims to predict the histology of a polyp
based on its endoscopic features. This practice could avoid
pathological analysis in several cases and reduce the derived

Garcia-Rodriguez Ana et al. In viva computer-aided ... Endosc Int Open 2022; 10: E12001-E1207 | © 2022. The Authors). E1201
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costs. The American Society for Gastrointestinal Endoscopy's
PIVI working group established diagnostic thresholds for real-
time implementation of optical diagnosis for diminutive polyps
(s5mm) [3]. However, PIVI criteria have not yet been met in
community-based practices or in non-expert hands [4,5]. In
this regard, the European Society of Gastrointestinal Endoscopy
(ESGE) emphasizes the importance of being able to ensure and
maintain competence in optical diagnosis as well as considering
only the proportion of high-confidence diagnosis as a bench-
mark [6].

During the past few decades, considerable technological ad-
vances have been made in the application of artificial intelli-
gence (Al) to medicine. Computer-aided diagnosis (CADx) is a
promising solution to overcome human variation in characteri-
zation of polyps by providing decision support. In this specific
field, CADx approaches based on deep learning (DL) represent
an advantage over previous machine learning by combining
both the automatic extraction and classification of image char-
acteristics using a multilayered system called convolutional
neural networks (CNNs) [7].

The quality and design of published CADx systems has varied
over time. Initial studies were carried out retrospectively and
were tested ex vivo using selected stored images [8-12]. More
recent studies, most of them DL approaches, have been pro-
spectively conducted reporting higher accuracy with faster
processing times, which allows diagnosis in real time [13-16].
However, to date, only CADx systems using complex optical
technologies as endocytoscopy have been tested in vivo [13],
that is, while the colonoscopy is being performed, which still
hinders the adoption of this technology in daily practice. Fur-
thermore, the newest CADx systems are currently using ad-
vanced imaging modalities, which clearly limits their imple-
mentation worldwide.

The aim of this study was to evaluate the efficacy of a new
CADx system based on DL called ATENEA for in vivo optical di-
agnosis in consecutive patients using only white light endos-
copy (WLE) and compare its performance with endoscopists.

Methods
Development of ATENEA

As a first step, images of any polyp from routine colonoscopies
performed at Hospital Clinic of Barcelona from January 2016 to
December 2020 were prospectively collected. The images were
captured with high-definition colonoscopes (CF-HQ180, CF-
HQ-185, CF-HQ-190 and EVIS EXERA Il videoprocessor, Olym-
pus Europe, Hamburg, Germany) using an external computer
with a frame grabber to ensure image acquisition with the high-
est quality. Only white light images without magnification or
chromoendoscopy were used. Data from morphology, location,
and size of the polyp were collected and periodically transfer-
red by an assistant into the database along with the histological
category of the lesion obtained after pathological analysis.

The development of ATENEA consisted of two stages: fea-
ture extraction and image classification. Feature extraction
was made by using a faster region-based CNN with ResNet50
as backbone. For system training purposes, a region of interest

E1202

»Fig.1 Example of a manually defined region of interest (ROI) de-
lineating the polyp using GTCreator in the training phase.

(ROI) delineating the polyp was manually defined by clinicians
using a program called GTCreator (» Fig. 1) [17]. The extracted
features, ROI, and actual histologic class of the polyp were used
to train the system. ATENEA learned to classify images into ade-
noma or non-adenoma categories using an 80% (high confi-
dence) threshold value (predictions with a confidence value
< 80% were not considered valid to represent the actual per-
formance of the system as they could not guarantee a robust
performance).

ATENEA was trained and validated with a total of 1049 high-
definition white light images of 483 polyps from 354 patients,
with a maximum of three images of the same polyp (but with a
different view or perspective). Images had variable quality but
all had a visible mucosal pattern and only blurred images and
polyps covered by mucus were excluded. Images containing pa-
tient data or without histological analysis were also excluded.
About two-thirds were adenomas and one-third non-adeno-
mas, following a similar proportion to what is found in real life,
with a median size of 4.5mm (range 2 mm-20 mm). These ima-
ges were randomly split into training (n=837) and validation
sets (n=212), with the condition that all the images of the
same polyp were in the same set.

In vivo experiment

This observational prospective cohort study was performed in
Hospital Clinic of Barcelona between January and March 2021
and included individuals from the fecal immunochemical test-
based (cut-off of 220pg of hemoglobin/g of feces) organized
population CRC screening program in which all individuals
aged 50 to 69 years are invited to participate. Colonoscopies
were performed by four staff endoscopists with more than
1000 colonoscopies and adenoma detection rates of 47%,

Garcia-Rodriguez Ana et al. In vivo computer-aided ... Endosc int Open 2022; 10: E1201-£1207 | © 2022. The Author(s).
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48%, 51%, and 55 %, respectively (average in this program and
time period was 49%). No specific training in optical diagnosis
was performed for the study purpose. The study was conducted
according to the guidelines of the Declaration of Helsinki and
approved by the Institutional Review Board of Hospital Clinic
of Barcelona (HCB2017/0506, 7/18/2017) and informed con-
sent was obtained from all patients involved in the study. It
was also registered in ClinicalTrials.gov (NCT0O3775811).

All polyps detected and resected with a final pathological re-
port were prospectively included regardless of image guality
(not centered polyps, blurred or covered by mucus). Only the
image that was considered adequate for the prediction (either
by the orientation of the polyp within the image or by the proxi-
mity for its correct assessment) was selected by the endos-
copist during the exploration and was analyzed. The following
variables were collected: estimated size (in mm), location (rec-
tum-sigma, descending, transverse, ascending) and morpholo-
gy according to Paris classification [18], which were properly
noted in the colonoscopy report.

In real time, ATENEA classified each polyp as an adenoma or
non-adenoma and provided the confidence value for each pre-
diction. To avoid losing any prediction, we were more flexible
than in trainjvalidation phases and the minimum threshold
was reduced to 50%. Values between 50% and 80% were con-
sidered low-confidence predictions. In this phase, the system
was fully automatic (without delineation of ROI), providing for
each lesion a bounding box and its corresponding histological
class. Time needed to acquire and process each image to obtain
the automatic prediction was of 40 milliseconds (real time).

For the optical diagnosis process, the endoscopists were
asked to categorize each lesion into two categories (adenoma
and non-adenoma) based on its surface pattern and to provide
its diagnostic confidence (high vs low) without any time limita-
tion. Endoscopists were blinded to the ATENEA output. The de-
cision was intuitive and based on their previous experience but
without using chromoendoscopy or any of the existing classifi-
cations. Serrated sessile lesions (55Ls) were included in the non-
adenoma category. » Fig. 2 shows the set-up in the exploration
TOOI.

Histopathology

All polyps were removed using the usual techniques and sent
separately for further evaluation to the Pathology Department,
which was the gold standard. The diagnosis of dysplasia in neo-
plastic polyps was made based on the Modified Vienna Classifi-
cation [19]. The pathologist was blinded to the predictions of
both endoscopist and ATENEA.

Statistical analysis

All the polyps were globally analyzed, independently of the
endoscopist who performed the exploration. The numbers of
polyps that were true positive (adenomatous polyps predicted
to be adenomatous), true negative (non-adenomatous polyps
predicted to be non-adenomatous), false positive (non-adeno-
matous polyps predicted to be adenomatous) or false negative
{adenomatous polyps predicted to be non-adenomatous) were
calculated. Sensitivity, specificity. positive predictive value,

Garcia-Rodriguez Ana et al. In vivo computer-aided ... Endesc Int Open 2022; 10: E1201-E1207 | © 2022, The Authon(s).

* Fig. 2 Setting in the endoscopy room showing the position of the
assistant sitting in front the computer: the endoscopist is blind to
the image displayed in the computer and ATENEA's output.

negative predictive value and accuracy with 95 % confidence in-
tervals were calculated. Comparisons of these metrics between
ATEMEA and endoscopists were performed with Chi squared
test.

Receiver operator characteristics {ROC) curves for use of dif-
ferent prediction confidence values to determine ATENEA in
vivo performance for diagnosis of adenoma were constructed
with Matlab. The area under the curve (AUC) and optimal oper-
ating point with its sensitivity and specificity and 95% confi-
dence intervals were calculated.

Two-sided P<0.05 was considered statistically significant.
All calculations were performed with R version 4.1.2 and Ma-
tlab for Windows version 2020.

Results

During the study period, 90 polyps from 31 consecutive pa-
tients were included. Sixty-nine (76.7 %) were adenomas with a
median size of 5.0mm (range: 2-25mm). Characteristics of the
polyps are described in » Table 1.

ATENEA provided an output for all 90 polyps and was able to
correctly predict the histology in 63 of 69 adenomas (sensitiv-
ity: 91.3%, 95% Cl: 82%-97%) and 12 of 21 non-adenomas
(specificity: 57.1%, 95% Cl: 34%-78%). Endoscopists were
able to provide a correct optical diagnosis in 52 of 69 adenomas
(sensitivity: 75.4%. 95% Cl: 64%-85%) and 20 of 21 non-ade-
nomas (specificity: 95.2 %, 95% Cl: 76 ¥-100%), with an accura-
cy of 83.3% (95% Cl: 74%-90%) and 80% (95% Cl: 70%-B8 %)
for CADx and endoscopists, respectively (» Table 2).

With respect to diminutive polyps (=5mm), ATENEA was
able to correctly predict the histology in 31 of 35 adenomas
(sensitivity: 88.2%, 95% CI: 73%-97%) and 11 of 18 non-ade-
nomas (specificity: 61.1%, 95% Cl: 36%-83%) and endos-
copists in 20 of 35 adenomas (sensitivity: 58.8%, 95% Cl: 41%-
75%) and 17 of 18 non-adenomas (specificity: 94.4%, 95% Cl:
73 %-100%), respectively, with an accuracy of 78.8% (95% CI:
65%-89%) and 71.1% (95% CI: 57%-B3%) for ATENEA and
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> Tuble 1] Charatetiatics of the pofyps inclided in the study, endoscopists, respectively (= Table 2). Results of prediction for
small polyps (<10mm) are also shown in = Table2.
In vivo test (n=90) ATENEA and the endoscopists disagreed in their prediction

in 31 of 90 cases (34.5%). Endoscopists made their prediction
with high confidence in 79 cases (87 %) and with low confidence
in 11. In all these 11 cases, ATENEA made a good prediction
» Non-adenoma 21(23.3%) (= Fig.3).

The ROC curve for ATENEA in vivo performance (» Fig.4)
showed an AUC of 0.782.The optimal operating point was
achieved by using 74.2 % as the threshold value with a sensitiv-
Size (in mm) ity of 86.9% (95% Cl: 79.9%-93.9%) and a specificity of 66.7%
(95% Cl: 56.0%-76.4%).

Histological type

= Adenoma 69(76.7%)

= Hyperplastic 16
= S5L 5

-« £5mm 52(57.8%)

» Emmto<10mm 21(23.3%) i )
Discussion

» 210mm 17(18.8%)

: This study demonstrates that ATENEA, a fully automatic optical
Locotion diagnostic system, can accurately predict polyp histology in an
= Rectum-sigma 22(24.4%) in vivo setting using only white light, which answers one of the
« Others 68 (75.6%) 10 key research questions identified by international experts
— related to Al implementation in colonoscopy [20]. ATENEA is

e particularly useful for identifying adenomatous lesions, show-
= O-p 5(5.5%) ing its readiness to be used in a clinical environment.
. s 30(33.3%) Until now, the majority of CAD systems developed for char-
acterizing colorectal polyps that use Al have required advanced
« OHiaflib 55 (61.1%)

optical diagnostic equipment, such as narrow band imaging
(MBI} [9-12,21] and endocytoscopy [8, 22, 23). However, WLE.
which is the most commeon endoscopic modality, has not been

*Table2 Performance characteristics of ATENEA and the endoscopists for diagnesis of adenoma.

TP FPF TN FN PPV SENS NPV Spec Accuracy
ATEMEA, n=90 63 9 12 6 E7.5% 91.3% 66.7% 57.1% 83.3%
(95% CI: 7EX-94%) (95% C1:82%- (958 Cl: 41 % (958 Cl: 34%-TBE) (958 O 74%-
a7%) 87%) 90%)
Endoscaopists, 52 1 20 17 98.0% T75.4% 54.0% 95.2% 80.0%
n=4a0 (95% C1: 90 %- (95% Cl: 64 % (958 CI1:3T7%- (958 (- T6%- (95 % CI: 70%-
100%) B5%) 71%) 100%) R8%)
Pvalue 0.07 0.02 0.55 0.0 0.7
ATENEA diminutive 30 7 1 4 B81.a% 88.2% 733% 61.1% TB.B%
polyps (95% CI: 65X-92%) (95% C1:73%- (95 Cl1: 45%- (95%C: 36%-B3%) (95%C:65%-
s£5mm, n=52 a7%) 92E) 839%)
Endoscopists di- 20 1 17 14 952% S8B% 548% 94 4% 71.1%
minutive polyps (95% C1: 76 %- (95% Cl: 41 % (5% Cl:36%- (958 C: 73%- (95% C1: 57 %
s=5mm, n=52 100%) T5%) 73%) 100%) 833%)
Pvalue 0.27 0.01 0.38 0.04 0.5
ATEMEA small 47 9 12 5 E39% a0.4% T06% 57.2% 80.B%
polyps (95% C1: 72%-92%) (95% C1:79%- (95 % Cl: 44 %~ (95% Cl: 34%-TB%) (95%0:70%-
<10mm,n=73 a7%) 90%) 829%)
Endoscopistssmall 36 1 20 16 97.3% 69.2% 55.5% 95.2% 76T
polyps (95% C1: B &- {95% C1:55%— (95 CI1: 38— (958 C: 763 (95% C1: 65%-
<10mm,n=73 100%) B1%E) 72E) 100%) B36%)
Pvalue 0.09 0.02 0.46 0.0 0.69

TP, true positive; FP, false positive; TH, true negative; FM, false negative; PPV, positive predictive value; SENS, sensitivity: NPV, negative predictive value; SPEC, specificity.
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» Fig.3 ATENEA and endoscopists’ predictions for all polyps. Each circle represents a polyp and colors correspond to a correct prediction
(green) and incorrect prediction (red) with high confidence (full circle) or low confidence (half circle).
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®Fig.4 Receiver operating characteristic (ROC) curve for different
prediction confidence values for ATENEA. The optimal operating
point {defined as the point in the curve with better balance of spe-
cificity and sensitivity) was achieved by using 74.2% as the thresh-
old value.

extensively studied in this context yet. For this reason, we used
only white light images to allow for widespread use of ATENEA
regardless of the manufacturer and model of endoscope used.

Our group previously developed a hand-crafted predictive
model based on extraction of surface patterns (textons) over
white light images. This system was validated in a small dataset
containing only 225 high-quality images with a diagnostic ac-
curacy of over 90% [24]. Unfortunately, the system was not
fully automatic and could not perform in real time and, conse-
quently, it could not be used in an in vive experiment. In con-
trast, ATENEA can perform in vive automatic polyp classifica-
tion due to its capability of calculating the result in less than
40ms {real time). It is important to make a difference between
what real-time and in vivo means: the first refers to the time the
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system takes to process an image, whereas the second is relat-
ed to where and when the system is applied (in vivo: in the ex-
ploration room versus ex vivo: off-line experiments). These
concepts are commonly confused in the literature and, in most
of the cases, real-time is used instead of in vivo without men-
tioning the actual processing time [13, 14].

The results obtained in the present experiment showed that
ATEMNEA had better global accuracy than endoscopists, particu-
larly for adenomatous lesions. Conversely, clinicians performed
better for the non-adenoma category. It has to be pointed out
that they had more information than the system because they
knew the location and size of the lesion (variables for which
ATEMNEA was blind). so this could lead to a major pretest prob-
ability of better diagnosis of non-adenomatous lesions when
faced with a small or diminutive polyp in the rectosigmoid co-
len. In contrast, ATENEA performance depended solely on the
number and variability of examples from each of the classes in
the training set.

The lower performance of ATENEA for non-adenomatous le-
sions could limit implementation of a “leave in situ” policy.
However, it must be stated that the training of the Al system
was greatly affected by the reduced number of examples of
this class in the dataset. There are two reasons for this: first,
the prevalence of non-adenomatous lesions is generally lower
and second, they are not systematically removed when located
in the rectosigmoid colon, making their collection difficult.
Hence, it is necessary to enlarge the dataset both in quantity
and percentage of examples of the minority class.

CADx systems are not intended to replace endoscopists, but
rather, to help them in their tasks. As stated by the ESGE review
on advanced endoscopic imaging. the most likely scenario is
that the intelligent systems will be used as a "second reader”
to support the endoscopist’s final diagnosis [25]. In this sense,
an important result from our study was that if endoscopists
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with low confidence had followed the output of the system, all
their predictions would have been correct. This shows the po-
tential of ATENEA to assist clinicians with less expertise.

Similar to endoscopists, Al systems do also provide a confi-
dence value in their predictions using a percentage instead of
a binary assessment (high versus low). By varying the confi-
dence value, we represented different performances of ATENEA
using a ROC curve. Our results show that if the confidence value
is low, the sensitivity of the system is lower as it provides more
outputs, some of them erroneous. Conversely, if we increase
the allowed confidence value, less but more confident outputs
will be provided, with the risk of missing some of the lesions
without a prediction. The so-called Simple Optical Diagnosis
Accuracy or SODA criteria, which were recently published by
the ESGE Curricula Working Group [26], are more flexible than
the PIVI criteria and emphasize the importance of not leaving
any diminutive lesion with advanced neoplasia in sitw. In
accordance with SODA criteria, we considered sensitivity to be
the most important outcome of the intelligent system. The
AUC value obtained in our study is similar to the 0.84 reported
in a recent meta-analysis using only WLE [27] (which is usually
lower than the AUC in studies using chromoendoscopy or mag-
nification techniques).

Unlike other studies in which low-quality images or the
known "difficult for Al cases™ were not included, the main
strength of this study is that it was performed under real clini-
cal practice conditions and polyps were included regardless of
image quality (not centered polyps, blurred or covered by mu-
cus). If we had excluded these polyps from the analysis, the
ATENEA performance would have been better. Nevertheless,
the lack of publicly available annotated datasets does not allow
for a fair comparison between ATENEA and other CADx sys-
tems. In this sense, comparison of metrics in meta-analysis are
difficult to understand as the number, quality, and class of the
images are different in each study and affect training and test-
ing stages of the validation of computational systems.

The study has the following limitations. First, the training
dataset was small in terms of number of different polyps. To mi-
tigate this, we used pre-trained weights from ImageNet [28],
which is a more general dataset and we applied data augmenta-
tion operations (color transformation, rotation, horizontal and
vertical flip) to enlarge its size. The collaboration with other
centers and the public availability of other datasets could also
be of great use to both enlarge the dataset and perform multi-
center validations, increasing the robustness of the results.
Second, our study did not consider a separate class for S5L due
to the low number of examples in the dataset. The problem of
S5Ls has not adequately been addressed in other previous stud-
ies. It is well known that S5Ls are neoplastic lesions and there is
not an ideal optical methad for their characterization [29]. Due
to the clinical relevance of 55Ls, some studies propose a classi-
fication between neoplastic and non-neoplastic lesions instead
of using adenoma vs. non-adenoma. Following this logic, if we
had included all S5L in the same category as adenomas, four of
five 55Ls would have been correctly classified.

E1206

Conclusions

In conclusion, ATEMEA, a CADx system based only on WLE data,
is ready to be used for in vivo and real-time characterization of
colorectal polyps, enabling the endoscopist to make direct de-
cisions. ATENEA achieved a global accuracy similar to endos-
copists, despite having lower performance for non-adenoma-
tous lesions.

Acknowledgments

This work was supported by the Instituto de Salud Carlos 1l
(PI17/00894 and PI19/01050), co-funded by the European Un-
ion; the Spanish Ministry for Science and Innovation (MCIN)
(ALETHEIA project, PID2020-120311RB-100 funded by MCIN/
AEI[10.13039/501100011033); Fundacid  Maratd de TV3
(201932-30); Secretaria d'Universitats | Recerca de la General-
itat de Catalunya (2014-5GR-1470, 2014-5GR-135, SGR-2017-
1669 and SGR-2017-653), and by CERCA Programme/General-
itat de Catalunya. Ana Garcia-Rodriguez received a personal
grant from the Societat Catalana de Digestologia. The authors
thank Dr. Andrés Cardemas for his English medical writing
assistance and Roger Borras for performing the statistical anal-
ysis.

Competing interests

Cléria Ferndndez-Esparrach was employed on an advisory board of
Medtronic and is shareholder of MiWEndo Solutions S.L.Miriam Cua-
trecases is shareholder of MIWEndo Solutions 5.L_Maria Pellisé has
served on clinical advisory boards for Fujifilm Europe; has served on
the clinical advisory board and owns share options in Miwendo S.L.;
reparts speaker fees from Casen Recordati, Fujifilm, Medtronic and
Olympus Europe; and has received research funding from Fujifilm
Europe, Casen Recordati and Ziuz.

Funding

Fundacid la Marato de TV3 201332-30

Iniciacid a la recerca de la Societat Catalana de Digestologia
Generalitat de Catalunya CERCA Programme

Departament dinnovacio, Universitats | Empresa, Generalitat de
Catalunya 2014-SCR-135,2014-5GR-1470,5CR-2017-1669,5GR-
2017-653

Instituto de Salud Carlos 111 PI17 /00894, PI19/01050,PD2020-
12061 1RE-I00

Spanish Ministry for Science and Innovation (MCIN) PID2020-
120311RE-I00

Clinical trial

ClinicalTrials.gov

NCTO3I775E11

TRIAL REGISTRATION: Prospective trial at httpz]{www._clinicaltrials.
gov|

Carcia-Rodriguer Ana et al. In vivo computer-aided .. Endaosc int Open 2022; 10: E1201-E1207 | © 2022. The Author(s).

86



References

[1] BrayF, Feday |, Scepomataram | et al. Ghobal cancer statistics 201 &:
GLOBOCAN estimates of incdence and mortality worldwide for 36
cancers in 185 countries. CA Cancer | Chin 2001 8; 68 154-424

[2] Levin B, Lisberman D&, McFarland 8 et al. Screening and Surveillance
fior the Early Detection of Colorectal Cancer and Adenomatows
Palyps, 2008 A joint Guideline Fram the Amencan Cancer Sockety,
the US Mult-5ociety Task Force on Colorectal Cancer, and the Ameri-
can College of Radiology. Castroenterclogy 200E; 134: 1570-15495

|3] Abu Dayyeh BK, Thosani M, Konda ¥ et al. A%GE technology commit-
tee systematic review and meta-anakysis ausessing the ASGE PIvI
threshalds for adopting real-time endoscopic assessment of the his-
talogy of diminutive calorectal polyps. Gastraintest Endosc 2015; 81:
502-316

[4] Wi HT, Sayui &5, Hollander TG et al. Resect and discard approach to
codan polyps: real-warld applicability amang academic and commu-
nity gastroenterologists. Dig Dis Sci 2015; 60: 502 =508

|5] Rees €], Rajasekhar FT, Wilson A et al. Narrow band imaging optical
diagnosis of small colorectal podyps in routine clinkcal practice: The
Detect Inspect Characterise Resect and Discard 2 (DISCARD ) study.
Gut 2016; Gb: S87-895

[6] Dekker £, Hoarwen BBSL, Puig I et al. Curricbum for aptical diagnasis
training in Europe: Ewropean Society of Gastrointestinal Endoscopy
(ESCGE) Pasition Statement. Endoscopy 2020; 52: C10

7] Lecun ¥, Bengio ¥, Hinton G. Deep leaming. Matune 2015; 521: 436=
244

|8] Misawa M, Kudao 2, Mori ¥ et al. Characterization of colorectal lesions
using a camputer-aided diagnaostic system for narrow-band imaging
endocytoscopy. Gastroenteralogy 2016; 150: 1331=-1532e3

9] Byme MF, Chapados N, Soudan F et al. Real-time ddferentiation of
ademamiatous and hyperplastic diminutive colorectal palyps during
anatysis of unahtered videaos of standard cobonoscopy using a deep
leaming model. Gut 2019; 68: 94-100

[10] Gross %, Trautwein C, Bshrens A et al. Computer-based classification
af small cobarectal polyps by using narmow-band imaging with optical
magnification. Gastrointest Endosc 2011; 742 1354-1359

[11] Kominami ¥, ¥oshida 5, Tanaka S et al. Computer-aided diagnosis of
codarectal polyp histology by using a real-time image recognition
system and narrow-band imaging magnifying colonoscopy. Gastroan-
test Endasc 2016; 83: 643-649

[12] Chen Py, Lin MC, Lai M| et al. Accurate Classification of diminutive
codorectal polyps using computer-aided analysis. Gastroenterology
Z018; 154: SER-575

[13] Mon ¥, Kudo 3£, Misawa M et al. Real-time use of artificial intelligence
in identification of diminutive palyps during colonoscopy a prospec-
tive study. Ann Intern Med 2018; 169 357-366

[14] Rodriquez-Diazx £, Baffy G, Lo WK et al. Real-time artificial intelli-

gence-based histologic dassification of colorectal polyps with aug-
mented visualization. Castraintest Endosc 2021; 93: 662=-E70

Gancia-Rodriguer Ana o al. 1 vien compubir-aided... Endos Inl Opsn 2002; 10: EN201-E1 107 | © 2022 The Authoris).

[15) Horiuchi H, Tamai N, Kamba % et al. Real-ime computer-aided diag-
nosis of diminutie rectosigmosd polyps wsing an auto-fluorescence
imaging system and novel color intensity analysis software. Scand |
Gastroenteral 2015%; 54 B00-805

|1&) Zachariah R, Samarasena |, Luba D et al. Prediction of palyp pathalogy
using conwodutional newral netwarks achieves “resect and discard®
threshalds. Am | Gast | B020; 115: 138-144

[17] Bernal |, Histace A, Masana M et al. CTCreator: a flexible annotation
tool for image-based datasets. int | Comput Assist Radiol Surg 2019;
14: 191=201

|18) Lambert &, Lightdale CJ. The Pans endoscopic dassification of super-
ficial neoplastic lesions: Esophagus, stomach, and colon = Paris,
France Movemnber 30 to December 1, 2002 Gastrobntest Endosc
2003; 58: £3-543

[19] Echlemper Rj, Riddell RH, Kato ¥ et al. The vienna dassification of
gastrointestinal epithelial neoplasia. Gut 3000; 47: 251-255%

|30) Akmad OF, Mari ¥, Misawa M et al. Establishing key research ques-
tions for the implementation of artificial intelligence in colonoscopy:
A modified Delphi method. Endascogy 2021; 53: §93-831

|21] Takemura¥, Yoshada %, Tanaka 5 et al. Computer-aided system far
predicting the histology of colorectal tumors by using narrow-band
imaging magnifying calonoscopy (with videa). Gastrosntest Endosc
2012; 75 179=-185

|22) Mowi ¥, Kusde SE, Chio PAWY et all imipact of an automated system far
endocytoscopic diagnosis of small colorectal kesions: an intemational
web-based study. Endoscopy 2016; 48: 1110=1118

23] Mowi ¥, Kudo S, Mo K. Potential of artifical inbeBgence-assisted
cobomascopy using an endocytoscope (with videa). Dig Endasc 2018;
30z 52-53

|24] Sinchez-Miontes C, Sinchez F|, Bernal | et al. Computer-aided predic-

tian of palyp histolsgy on white ight colonoscapy using surface pat-
tern analysis. Endoscopy 2019; 51: 261-265

| 5] Bisschops R, East |E, Hassan C et al. Advanced imaging for detection
and differentiation of colorectal neoplasia: Evrapean Society of Gas-
trodntestinal Endascopy (ESGE) Guideline = Update 3019, Endoscopy
201%; 51: 1155=1179

|28] Houwen BBSL, Hassan €, Coupé VMH et al. Definition of competence
standards for optical diagnesis of diminutive colorectal pobyps: Euro-
pean Socety of Gastrointestinal Endoscopy (ESCGE) Position State-
ment. Endoscaopy 202F; 54: #3-59

|27) L TKL, Guso G, Leunsg WK, Accuracy of artificial intelligence on his-
talogy prediction and detection of colorectal polyps: a systematic re-
wiew and meta-analysis. Castraintest Endosc 2020; 922 11-22.e6

|2E] Deng | Dong W, Sodher R et al. Imagedet: a Large-Scale Hierarchical
Image Database in 2004 IEEE Conference an Computer Yision and
Pattemn Recognition Workshops (CVPR Workshops). Miami, FL: 2009:
pp. 248-255 doi:10.1109)CVPR. 2009, 5206848 Corpus (D: 37246310

|29) Bustamante-Balén B, Satorres C, Ramas-Soler D et al. Evaluation of
the optical criteria for sexsile serrated besions of the colon: A pro-
spective study on a colorectal cancer screening population. Endos:
Int Cpen 2021; 9: E14=EX21

E1207

87



88



ARTICULO 3:

TiTULO

Polyp fingerprint: reconocimiento automatico de las caracteristicas univocas de los

polipos colorrectales

OBIJETIVO
Desarrollar y evaluar un sistema de recuperacién de imagenes mediante la extraccidn
de caracteristicas de podlipos en imagenes de luz blanca que permitan su identificacion

inequivoca y potencial agrupacién en categorias histoldgicas por analogia

RESUMEN

Antecedentes: La recuperacion de imagenes segun contenido es una aplicacion del
aprendizaje computacional que se utiliza para recuperar imagenes por similitud. El
objetivo era desarrollar un sistema que pudiera identificar diferentes instantaneas que
contuvieran el mismo pdlipo.

Métodos: Aplicacion de técnica CBIR llamada Bag of Words para describir cada imagen
endoscdpica con un podlipo de una manera Unica (huella digital o Polyp fingerprint). El
sistema se probd con 243 imagenes de luz blanca pertenecientes a 99 pélipos diferentes
de colonoscopias de rutina en el Hospital Clinic y proporciond para cada imagen la
coincidencia mas cercana dentro el conjunto de datos.

Resultados: El sistema hizo coincidir otra imagen del mismo pdlipo en 221/243 casos
(exactitud diagndstica 91%). No se observaron diferencias significativas en el nimero de
coincidencias correctas segun la clasificaciéon de Paris (protruidas: 90,7% vs no
protruidas: 91,3%) ni el tamafio (<10 mm: 91,6% vs >10 mm: 90%).

Conclusiones: Un sistema de recuperacidon de imagenes puede hacer coincidir con
precision dos imagenes que contienen el mismo pdlipo, lo que podria ser una ayuda util

para reconocimiento y clasificacién de pélipos.
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Abstract

Background Content-based image retrieval (CBIR) is an application of machine learning used to retrieve images by simi-
larity on the basis of features. Our objective was to develop a CBIR system that could identify images containing the same
polyp (‘polyp fingerprint’).

Methods A machine learning technique called Bag of Words was used to describe each endoscopic image containing a polyp
in a unique way. The system was tested with 243 white light images belonging to 99 different polyps (for each polyp there
were at least two images representing it in two different temporal moments). Images were acquired in routine colonoscopies
at Hospital Clinic using high-definition Olympus endoscopes. The method provided for each image the closest match within
the dataset.

Results The system matched another image of the same polyp in 221/243 cases (91%). No differences were observed in the
number of correct matches according to Paris classification (protruded: 90.7% vs. non-protruded: 91.3%) and size (< 10 mm:
91.6% vs.> 10 mm: 90%).

Conclusions A CBIR system can match accurately two images containing the same polyp, which could be a helpful aid for

polyp image recognition.

Keywords Content-based image retrieval - Artificial intelligence - Colorectal polyps

Colonoscopy allows the identification and extirpation
of polyps for its later histological analysis [1]. However,
depending on the type of polyp and the risk of submucosal
invasion, endoscopists may opt for ‘resect and discard’ (and
omit the pathological diagnosis) or ‘leave in situ’ strategies
or if not send it to surgery [2]. That is why it is important
that the same polyp could be recognized in two different
time instants, in order to differentiate it from others and han-
dle each case properly. The so-called content-based image
retrieval (CBIR) techniques could help us to recognize pol-

yps quickly.
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CBIR are artificial intelligence (AI) systems that provide
as output the most similar image to a given query image.
These systems describe images by means of visual features
such as color, texture and shape in a way that similar images
should have a close representation in the same feature space.
CBIR has already been used in medical imaging domain
such as lung nodule recognition in CT scans or brain tumor
identification in MR images [3, 4].

‘We propose to study the potential of these systems to
distinguish those unique characteristics that could lead to the
unambiguous recognition of each colorectal polyp (“polyp
fingerprint’).

Materials and methods
Our system is based on a machine learning technique called
Bag of Words [3] and uses a color descriptor to character-

ize each endoscopic image containing a polyp to build the
vocabulary that will describe each image in a unique way.

@ Springer
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Once each image in the dataset is described (training phase),
the system can identify as similar those images sharing the
same prevalence of vocabulary words (CBIR). To test this
methodology, we used 243 white light images belonging to
99 different polyps acquired in routine colonoscopies at the
Hospital Clinic using high-definition Olympus endoscopes.
For each polyp at least two images were included (up to a
maximum of eight), showing different views of each polyp.
The method provided for each image the closest match
within the dataset. When the chosen image contained the
same polyp, it was considered a correct match.

The study was approved by the Research Ethics Commit-
tee of our hospital. All patients signed the consent before
performing the colonoscopy.

Results

The mean size of polyps was 11.544+10.79 mm. Overall, the
system matched another image of the same polyp in 221/243
cases (91%). No differences were observed in the number of
correct matches according to Paris classification (protruded:
90.7% vs. non-protruded: 91.3%) and size (<10 mm: 91.6%
vs.> 10 mm: 90%) (Fig. 1).

Failures were due to the presence of vessels crossing the
surface of small polyps (n=11. 4.5%), specular highlights
(n=5.2%) and folds (n=2, 1%). We also observed an incor-
rect functioning of the system when the size of the polyp
greatly varied across images of the same polyp (n=4. 1.6%):

in this case, image description contained more mucosa infor-
mation or an extensive luminal area which could lead to
mismatches.

Discussion

It is evident that there is a growing interest in the investiga-
tion of computational support systems for decision making
through endoscopic images. For the first time, we have used
a CBIR technique to assist in the unambiguous recognition
of polyps in white light colonoscopy images. Our proposal
can accurately identify as the pair image of another image
of the same polyp. despite differences in point of view, size
and appearance. This kind of systems have already been used
in other medical imaging domain as tools to assist in the
retrieval of similar images to one problematic target image
by means of other descriptors as brightness or texture.

We foresee different applications of our system. First,
in case of referred endoscopies for complex polypectomy,
it might ensure the identification of the target polyp. This
would be especially useful in colonic polyposis and when the
target polyp location is poorly described, or it is not marked
with a tattoo. Second, it could assist clinicians to provide
a prediction of polyp histology by associating the histo-
logical category of the most similar image in the database.
Future iterations of the method should include its adaptation
to in vivo explorations. This could be especially useful for

Fig. 1 Examples of the performance of the method in polyps with
only two images in the database. For each row, the first image corre-
sponds to the query image and the second one to the match provided
by the system (outlined with a green rectangle because the match is

@ Springer

correct). Additional images in each row correspond to the second and
third closest images that belong to different polyps (outlined in red)
with similar appearance to the query one (Color figure online)
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searching in the retrieval phase a polyp visualized during
the intubation.

The main limitation of this system is the necessity of
having a large dataset of images because of the machine
learning methodology involved. Those images should be
acquired in similar conditions, especially regarding endo-
scopic devices (which might affect image resolution) and
endoluminal content. Some elements in the endoluminal
content associated with failures (p.e. specular highlights)
are potentially correctable, leading to a better performance
of the method.

To conclude, we have shown that an Al system is able
to extract meaningful color information from colonoscopy
images with polyps. leading to the unambiguous recognition
of each colorectal polyp (‘polyp fingerprint’). This system
could be a valuable tool for endoscopists in their daily deci-
sion making practice.
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DISCUSION

El trabajo de la presente tesis ha permitido:

Primero, disefiar una novedosa herramienta (GTCreator) para crear y facilitar
anotaciones de bases de datos de imagenes (pensada especificamente para las
imagenes de podlipos colorrectales) y compararla con otras herramientas de anotacién
de imagenes y segundo, evaluar dos sistemas inteligentes de soporte a la colonoscopia
para mejorar el diagnéstico de pdlipos colorrectales. Por un lado, se ha desarrollado un
nuevo sistema CADx bautizado con el nombre de ATENEA, que ha sido probado in vivo
y comparado su rendimiento con el de los endoscopistas y por el otro, se ha utilizado
por primera vez un sistema CBIR para ayudar a la identificacidén inequivoca de pdlipos
(como si de una huella dactilar se tratase, de ahi el nombre de Polyp fingerprint), ambos
con imagenes de luz blanca de alta definicion. ATENEA ha mostrado un buen
rendimiento para la prediccién histolégica en tiempo real e in vivo, similar al de los
endoscopistas, lo que permitiria, por un lado, su integracién en la practica clinica diaria
y por el otro, su difusion. Polyp fingerprint ha sido capaz de reconocer con precision el
mismo polipo en 2 (o mds) escenas endoluminales diferentes (tiempo, espacio y

perspectiva).

El desarrollo de sistemas inteligentes depende de un gran volumen de imagenes como
fuente de datos para poder obtenerse la informacién que se desea. Para poder validar
el rendimiento de cualquier sistema de |IA se debe haber definido previamente el GT.
GTCreator es una herramienta de anotacién que permite su creacion (de ahi sunombre).
GTCreator admite tres tipos de metadatos: 1. Imagenes/mascaras, para representar los
objetos en la imagen (este tipo acepta anotacion mediante dibujo a mano alzada o
mediante el uso de formas), 2. Texto, para proporcionar informacién formateada
asociada con la imagen (este tipo incluye a su vez variables booleanas (binarias), cadena
o lista de valores) y 3. Etiquetas semanticas, para clasificar cada una de las regiones

predefinidas en la imagen.

La principal innovacién de GTCreator frente a otras herramientas similares ya existentes
es su flexibilidad, ya que permite determinar libremente el nimero y tipo de metadatos

a asociar a cada imagen durante la tarea de anotacién. Esto hace que GTcreator sea apta
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para su uso en cualquier tarea de anotacion de imagenes. GTCreator también se puede
utilizar en otras etapas del desarrollo y validaciéon de un sistema de procesamiento de
imagenes. Mas especificamente aplicado al drea de la colonoscopia y la IA, éstas son sus

principales prestaciones:

- Crear anotaciones y ser gestionadas por varios usuarios. GTCreator permite retomar
una anotacién ya iniciada, asi como incorporar nuevos metadatos sobre la marcha
sin tener que iniciar el proceso de anotacién desde cero. Para el caso de grandes
conjuntos de datos en los que la tarea de anotacidén se dividiera en diferentes
anotadores incorpora ademas la capacidad de combinacién de anotaciones.

- Revisar anotaciones. GTCreator incluye tipos de metadatos que permiten la revision
de anotaciones por parte de otros usuarios. P. ej., un médico novato marca una
imagen para que un experto la inspeccione mas tarde; en este caso, el experto puede
navegar facilmente a través de las imagenes marcadas para su inspeccioén utilizando
las capacidades de filtrado de dicha herramienta.

- El archivo CSV producido como resultado de la anotacidn se puede utilizar para
realizar configuraciones experimentales para la validacién de un sistema inteligente.
P. ej., metadatos especificos basados en texto pueden utilizarse para dividir un
conjunto de datos en entrenamiento, validacién y test.

- Ayudar en la validacion de sistemas de IA mediante el tipo de metadatos “etiqueta”.
En este caso, el usuario puede asignar cualquiera de las etiquetas predefinidas
(establecidas en el archivo de definicién) para cada una de las regiones de interés en

cada imagen (p. ej., categoria histoldgica: “adenoma” vs “no adenoma”).

El estudio incluyd la comparacién cualitativa y cuantitativa con otras herramientas
similares (RatSnake(108), LabelMe(109), VGG Image Annotator (VIA)(110) [8], Video
Image Annotation Tool (VIAT) [https:// sourceforge.net/projects/via-tool/] and
Imagel)(111)). La comparacién cuantitativa se basd en la mediciéon del tiempo de
anotacién y la exactitud alcanzada en las anotaciones. El experimento consistio en
anotar 6 conjuntos diferentes de imdagenes de colonoscopia con pdlipos (13 imdagenes
divididas en dos subconjuntos: 10 de calidad estandar (extraidas de un video) y 3 de alta
definicidn). Participaron 6 personas del equipo de investigaciéon Clinic-CVC (médicos,

enfermeras y técnicos). La tarea de anotacion solicitada fue la creacién de una mdscara
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gue cubriera el pdlipo. Para medir la precision, las diferentes anotaciones se
compararon con el GT generado por un experto mediante un software de edicion de
imagenes utilizando métricas de segmentacidn como el coeficiente DICE y el indice

Jaccard.

GTCreator fue la herramienta con un tiempo de anotacion total medio mas bajo, seguida
de VIAy la que logrd la puntuaciéon mas alta tanto en las métricas DICE y Jaccard, lo que
afade robustez en la calidad de las anotaciones cuando son generadas por dicha

herramienta.

En cuanto a las aplicaciones que se han desarrollado para mejorar el diagnéstico
asistido de pdlipos colorrectales mediante IA, ATENEA, surge como un nuevo CADx para
superar las limitaciones del diagndéstico dptico en la practica clinica y facilitar la

implementacidn de las estrategias de ‘resect and discard’y ‘leave in situ’(58).

En los Ultimos afos se han desarrollado y validado con éxito distintos modelos CADx. Sin
embargo, aun no se ha podido determinar su aplicabilidad en el flujo de trabajo diario
debido a limitaciones metodoldgicas y escasez de modelos probados en vida real. A esto
se aflade que la evidencia que apoya el uso de dicha tecnologia se ha difundido en

ausencia de unos estandares de calidad y requisitos especificos para cada IA(112).

Practicamente todos los sistemas CADx publicados han sido probados ex vivo, con
imagenes procedentes de un Unico centro y uso de tecnologia éptica compleja, no
disponible en todas las unidades de endoscopia. Recientemente se ha publicado el
primer estudio multicéntrico e internacional (incluye a 3 hospitales, 2 en Occidente y 1
en Japén) de un sistema CADx in vivo(87), pero que utiliza imagenes de podlipos
obtenidas con endocitoscopia y magnificacion. A destacar como primer punto fuerte de
ATENEA su capacidad para realizar una prediccion precisa utilizando sélo imagenes de
luz blanca de alta definicidon, que pueden obtenerse con cualquier tipo de endoscopio.
Creemos que, si bien el operador humano depende de la aplicacién de CE (con
colorantes o virtual) para mejorar la visualizacién del patrén mucoso y vascular y, por
ende, realizar una adecuada prediccion histolégica, los sistemas CADx deberian poder

predecir la histologia independientemente de la modalidad de visualizacién dptica

97



utilizada, marca y tipo de endoscopio. Este aspecto es crucial para facilitar la

implementacion de cualquier CADx de forma universal.

El modelo CADx previo al desarrollo de ATENEA que nuestro grupo habia disefiado(93),
habia sido validado off-line en 225 imagenes de alta calidad consiguiendo una exactitud
diagnodstica de mas del 90%. Desafortunadamente, el sistema no era completamente
automatico y tampoco funcionaba en tiempo real, por lo que no podia usarse in vivo.
Con el advenimiento de las redes neuronales y la adquisicién de un mayor numero de
imagenes surge ATENEA, un dispositivo totalmente automatico y que trabaja en tiempo
real, debido a su capacidad de calcular el resultado en menos de 40 ms. Es importante
no mezclar los concepto “tiempo real” e “in vivo”, ya que muchas veces se utiliza el
primero en lugar del segundo sin mencionar el tiempo de procesamiento real y

viceversa(83,113).

Los resultados obtenidos en el experimento con ATENEA han mostrado que tenia un
mejor rendimiento global que los endoscopistas, particularmente para lesiones
adenomatosas. Por el contrario, los médicos clasificaron mejor los no adenomas. Las

posibles causas de estas diferencias se desarrollan a continuacién.

Por un lado, los endoscopistas tenian mas informacion que ATENEA, primero, porque
analizaban una secuencia de imagenes en movimiento (y ATENEA solo una imagen
aislada) y segundo, porque conocian la localizacién y el tamafio de la lesion (variables
gue ATENEA no tenia en cuenta para su prediccién) y ello podria haberles inducido a una
mayor probabilidad pretest para la categoria “no adenoma” cuando se enfrentaban a
un pdlipo diminuto en el rectosigma. La inclusion de metadatos como el tamano vy la
localizacion de los pélipos junto con la informacidn clinica del paciente podria valorar
incorporarse en futuras estrategias de DL. Sin embargo, en un estudio piloto previo
realizado por nuestro grupo(114), la inclusidon de estas caracteristicas ayudd muy
ligeramente a mejorar la prediccion del CADx, por lo que nuestra hipdtesis es que la
adicién de dichas variables es insignificante en comparacién con la infinitud de datos
que el algoritmo de DL es capaz de extraer de forma automadtica (y que por otro lado

desconocemos).
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Por otro lado, el entrenamiento de ATENEA se vio afectado por el menor nimero de
ejemplos de la clase “no adenoma” en el conjunto de datos. Esto es debido a que la
prevalencia de lesiones no adenomatosas es generalmente menor y no se resecan
sistemdaticamente cuando se localizan en el rectosigma, lo que dificulta su recoleccién.
Este problema, que ocurre especialmente cuando el conjunto de datos de
entrenamiento es pequefio y poco heterogéneo, se denomina ‘overfitting’ o
“sobreajuste”, es decir, el modelo se ajusta demasiado a los datos de entrenamiento (en
este caso a la clase mayoritaria) y no es capaz de aprender mds alla ni poder extrapolar
su aprendizaje a la exposicidon de nuevos y diferentes datos. En nuestra base de datos,
se intentd evitar el solapamiento de imdagenes del mismo pélipo entre los datos de
entrenamiento y validacidn y asi minimizar el sobreajuste. La solucién al desequilibrio
de clases, que por otro lado representa la realidad del dia a dia en la sala de endoscopia

es un auténtico desafio.

Al hilo de lo anterior, el menor rendimiento de ATENEA para lesiones no adenomatosas
podria limitar la implementacién de la politica ‘leave in situ’. El escaso numero de
polipos diminutos en rectosigma no permite sacar conclusiones al respecto, pero el VPN
no llegd al umbral establecido por el PIVI. Por tanto y como ya se ha expuesto, es
necesario ampliar el conjunto de datos en cantidad global y en porcentaje de ejemplos

de la clase minoritaria.

Ademas de los adenomas, los futuros sistemas CADx también deberian aprender a
clasificar adecuadamente las LSS. Con ATENEA, por su similitud endoscépica con los
polipos hiperplasicos, se incluyeron en la categoria de “no adenomas”. Sin embargo, en
algunos estudios, las LSS se han incluido de acuerdo con el riesgo de malignizacién en la
categoria “neoplasicos” junto con los adenomas. Si hubiese sido asi, ATENEA habria

clasificado correctamente cuatro de las cinco LSS.

Los sistemas CADx no pretenden sustituir a los endoscopistas sino ayudarles en sus
tareas. Segun lo establecido en las guias de practica clinica de la ESGE, el escenario mas
probable es que los sistemas inteligentes se utilicen como un "segundo observador"
para respaldar el diagnostico final del endoscopista(60). En nuestro estudio, si los
endoscopistas que realizaron sus predicciones con baja confianza se hubieran fiado de

la salida del sistema, todas sus predicciones habrian sido correctas. Esto demuestra el
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potencial de ATENEA para ayudar a los médicos que realizan su prediccién con menor
grado de confianza (y presumiblemente menor experiencia). En nuestro caso, se asumio
gue todos los endoscopistas tenian un nivel de competencia en diagndstico éptico
semejante (tenian una tasa de deteccién de adenomas similar, trabajaban en el mismo
hospital y tenian un nimero también analogo de endoscopias al afio y afos trabajados)

y no se dio formacidn extra para la realizacidn de este experimento.

Al igual que los endoscopistas, los sistemas inteligentes también brindan un valor de
confianza en sus predicciones utilizando un porcentaje en lugar de una evaluacién
binaria (confianza alta versus baja). Al variar el valor de corte de la confianza puede
observarse como clasifica ATENEA en una curva ROC (Receiver Operating Characteristic).
Los resultados muestran que, si el valor de confianza es bajo, la sensibilidad del sistema
es menor, ya que proporciona mas salidas, siendo algunas de ellas erréneas. Por el
contrario, si se aumenta el valor de confianza permitido, se proporcionan menos
resultados, pero mads seguros, con el riesgo de perder alguna lesidn por no tener una
salida. Asi, p. ej., si ATENEA para una “imagen x” da una prediccidon con una probabilidad
del 60% de que sea un “adenoma” (y del 40% de “no adenoma”), la prediccion final serd
de “adenoma”. Pero, si se predetermina que ATENEA sélo brinde una salida cuando la
probabilidad de diagndstico sea superior al 70%, para este ejemplo concreto, no dara
ninguna prediccidn. En nuestro experimento decidimos utilizar como punto de corte un
nivel de confianza del 50% para tener el maximo de predicciones posibles. La reciente
publicacidn de los criterios SODA (Simple Optical Diagnosis Accuracy)(65), mas flexibles
que los criterios PIVI, enfatiza la importancia de no dejar ninguna lesién diminuta con
neoplasia avanzada in situ. De acuerdo con estos criterios, consideramos que la
sensibilidad es el resultado mds importante del sistema CADx. El valor de area bajo la
curva obtenido con ATENEA es similar al 0,84 reportado en un metaanalisis reciente

utilizando solo endoscopia con luz blanca(115).

A diferencia de otros estudios en los que no se han incluido los conocidos como "casos
dificiles para una IA", otra de las fortalezas de este estudio es que, al realizarse en un
entorno clinico real, los pdlipos se incluyeron independientemente de la calidad de la

imagen (pdlipos a una gran distancia del endoscopio o sin centrar, cubiertos por heces
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0 moco, borrosos). Si se hubieran excluido estos pdlipos para el andlisis, el rendimiento

de ATENEA habria mejorado pero la validez de los resultados se habria visto mermada.

La falta de bases de datos publicas anotadas (y la ausencia de estudios comparativos in
vivo) imposibilita hacer una comparacidn justa entre ATENEA y otros sistemas CADx. En
este sentido, la comparacion de métricas realizada en los metaanalisis es dificil de
entender ya que la calidad, el nimero y la variabilidad de clases de pdlipos en las
imagenes son diferentes en cada estudio y afectan a las etapas de entrenamiento y

validacidn de los sistemas computacionales.

El otro estudio realizado en esta tesis confirma que la extraccion de una serie de
caracteristicas de los podlipos podria servir también para identificarlos univocamente y
diferenciarlos de otros. El experimento realizado con el sistema CBIR del Polyp
fingerprint permite discernir si dos imdgenes pertenecen al mismo pélipo o a otro muy
similar del que poder inferir su histologia. Este tipo de sistemas son especialmente
valiosos en la medicina porque proporcionan como salida la(s) imagen(es) mas
similar(es) de un gran conjunto de datos a una imagen de consulta determinada, lo que

ayuda a un diagnéstico rapido y eficiente de los pacientes.

Las posibles aplicaciones clinicas del Polyp fingerprint en el terreno de la colonoscopia
son multiples. Primero, en endoscopias referidas para realizacién de una polipectomia
compleja podria asegurar la identificacion del pdlipo objetivo. Seria especialmente util
en casos de poliposis colénica y cuando la ubicacién del pélipo objetivo estuviese mal
descrita o sin marcar con un tatuaje. En segundo lugar, podria ayudar a los
endoscopistas a proporcionar una prediccion de la histologia del pélipo por analogia con
otro pdlipo ya clasificado (y heredar su categoria). También se ha hipotetizado
recientemente que puede apoyar a los propios sistemas CADx, cuyo rendimiento
depende del GT, el analisis histoldgico. Se sabe que la precision del diagndstico
histoldgico y el acuerdo entre patdlogos, especialmente en pélipos <3 mm(116) y para
LS(99) son desgraciadamente bajos. Fernandez-Esparrach et al proponen utilizar el
llamado aprendizaje semisupervisado al desarrollar herramientas CADx para solucionar
este problema(117). En la situacion desalentadora donde las imdgenes no se pudiesen
etiquetar correctamente debido a diagndsticos histopatoldgicos inciertos, podrian

clasificarse en grupos por la similitud de su apariencia.
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Los estudios de esta tesis tienen las siguientes limitaciones:

1. GTCreator (y podria hacerse extensible también a ATENEA y Polyp fingerprint) no
puede crear anotaciones de video, lo que podria ser interesante para: 1. Aumentar
el tamaio de la muestra y 2. Ampliar la robustez de los sistemas CAD, ya que los
videos contienen una mayor variedad de imagenes y reducen el riesgo de
sobreajuste.

2. Mas concretamente de ATENEA podemos decir lo siguiente: Primero, el conjunto de
datos de entrenamiento era pequefio y pobre en términos de variabilidad. Para
mitigar esto se aplicaron las operaciones de 1) transfer learning, con ImageNet(97)
y (2) data augmentation, que es basicamente la fabricacién de casos sintéticos. La
colaboracién con otros centros y la disponibilidad publica de otros conjuntos de
datos también podria ser de gran utilidad tanto para ampliar el conjunto de datos
como para realizar validaciones multicéntricas, aumentando la robustez de los
resultados. Segundo, se analizaron pélipos de diferente tamafio y el nimero de
pdlipos diminutos fue muy pequefio, por lo que no se pueden sacar conclusiones
para la implementacion de las estrategias PIVI. Tercero, ATENEA no consideré por
separado una categoria histoldgica para las LSS debido a la baja cantidad de ejemplos
en el conjunto de datos. Es bien sabido que las LSS son lesiones neoplasicas y no
existe un método o6ptico ideal para su caracterizacion. A ello se unen las
discordancias entre patdlogos para distinguir las LSS de los PH. Para intentar
solventar este ultimo problema, cuando habia discordancia entre el diagndstico del
endoscopista y el patélogo en las imagenes utilizadas para el entrenamiento y
validacién, se solicitaba una revisidn por un segundo patélogo.

3. Del Polyp fingerprint, pero también de ATENEA y todos estos dispositivos
inteligentes, es la necesidad de tener un gran conjunto de datos de imagenes y que
las imagenes deben ser adquiridas en condiciones similares, especialmente en lo que
respecta a los equipos de endoscopia (que pueden afectar la resolucion de la
imagen) y contenido endoluminal. Algunos elementos en la escena endoluminal que
han dado lugar a errores (p. ej., reflejos especulares) son potencialmente corregibles
con métodos ya descritos por nuestro grupo, lo que conllevaria un mejor desempefio

del sistema.
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FUTURAS LINEAS DE TRABAJO

Para poder superar las limitaciones de los trabajos realizados y seguir avanzando en la
implementacion de la IA en colonoscopia, nos proponemos realizar los siguientes

trabajos en el futuro:
-Mejora de sistemas utilizando técnicas mas avanzadas de DL

-Aumentar la base de datos para:

-Poder proporcionar pruebas mads sélidas de rendimiento y seguridad (lo que
facilitaria el proceso de aprobacion de las organizaciones y sociedades

reguladoras y de los pacientes)
-Incluir y clasificar nuevas categorias histoldgicas

-Diferenciar invasién submucosa superficial y profunda
-Integrar y validar deteccion y clasificaciéon simultdanea (CADe y CADXx)
-Explorar el uso de diferentes tipos de CE virtual disponibles en la actualidad

-Estudios comparativos con otros sistemas ya desarrollados de IA
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CONCLUSIONES

1. GTCreator es una herramienta que permite la creacion y manipulaciéon de
anotaciones de forma rdpida y precisa entre varios profesionales. Su versatilidad
posibilita su uso durante las principales etapas de evaluacion de sistemas
inteligentes para cualquier dominio de imagen.

2. ATENEA, un sistema CADx de pdlipos de colon basado Unicamente en imagenes de
luz blanca de alta definicién, alcanza una prediccidn histolégica precisa en vida real
y un rendimiento similar a los endoscopistas a pesar de clasificar peor los no
adenomas. ATENEA muestra su potencial como herramienta de soporte a los
endoscopistas que realizan sus predicciones con baja confianza.

3. Polyp fingerprint, un sistema CBIR es capaz de extraer informacion significativa de
los pdlipos y hacer coincidir con precisién dos imagenes diferentes (tiempo, espacio
y perspectiva) que contienen el mismo pdlipo, lo que permite su identificacion

inequivoca y eventual clasificacion por similitud.
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