Congr. Int. en Ing. Electronica. Mem. ELECTRO, Vol. 43 pp.186 - 191, Oct 2021, Chihuahua, Chih. México

http:// electro.itchihuahua.edu.mx/revista
ISSN 1405-2172

CLASIFICACION DE IMAGENES DE HISTOLOGIA DE CANCER DE MAMA
MEDIANTE UNA RED NEURONAL CONVOLUCIONAL LIGERA

Acosta Lara Ivan E., Macias Macias José M., Ramirez Quintana Juan A., Chacén Murguia Mario 1., Corral
Saenz Alma D.
Laboratorio de Percepcién Visual con Aplicaciones en Robotica
Tecnoldgico Nacional de México/Instituto Tecnoldgico de Chihuahua
Division de Estudios de Posgrado e Investigacién
Ave. Tecnoldgico No. 2909, 31310, Chihuahua, Chih., MEXICO
6141700130
ivan.est.acosta@gmail.com

RESUMEN.

El cancer de mama es una de las principales causas de muerte de
mujeres en todo el mundo, pero el diagndstico puede brindar
tratamiento y cuidado que permita al paciente una mayor calidad
de vida. Por ello, el propdsito de este articulo es desarrollar una
Red Neuronal Convolucional que realice una clasificacién
automatica binaria de imagenes de histologia mamaria. Esta red es
de bajo costo computacional debido a que trabaja con capas
convolucionales divisibles en profundidad en paralelo. Ademas, se
propone un preprocesamiento de imagenes de histologia utilizando
técnicas como normalizacién de tincion e intensidad. De acuerdo
con los experimentos, se obtienen desempefios mayores al 93% de
precision en la base de datos BreakHis

Palabras Clave: red neuronal convolucional, histologia, cdncer de
mama.

ABSTRACT.

Breast cancer is one of the leading causes of death for women
worldwide, but diagnosis can provide treatment and care that
allows the patient a higher quality of life. Therefore, the purpose
of this article is to develop a Convolutional Neural Network that
performs an automatic binary classification of mammary histology
images. This network is low computational cost because it works
with depth divisible convolutional layers in parallel. In addition, a
pre-processing of histology images is proposed using techniques
such as staining and intensity normalization. According to the
experiments, performances greater than 93% precision are
obtained in the BreakHis database.

Keywords: convolutional neural network, histology, breast cancer.

1. INTRODUCCION

El cancer es una enfermedad donde las células del cuerpo se
multiplican sin control y es un problema critico de salud
alrededor del mundo. Los tipos mas comunes de cancer (en
orden descendente segun el nimero estimado de casos nuevos
en 2020) son: de seno, de pulmon, de prostata, de colon,
melanoma, de vejiga, el linfoma de Hodgkin, de rifion, de
endometrio, la leucemia, de pancreas, de tiroides y de higado
[1]. Entre estos, el cAncer de mama es de mayor interés, ya que
es el de mayor prevalencia en el mundo[2]. Segun informacién
de la organizacion mundial de la salud en 2020, hubo 2.3
millones de mujeres diagnosticadas con cancer de mama y
685,000 muertes en todo el mundo. Para finales de 2020, habia

7.8 millones de mujeres vivas a las que se les diagnosticd
cancer de mama en los Gltimos 5 afios [3]. Las mujeres de todos
los paises del mundo pueden desarrollar cancer de mama a
cualquier edad después de la pubertad, pero la incidencia
aumenta en la edad adulta [2]. Aunque es un tipo de cancer
asociado mayoritariamente a mujeres, la Sociedad Americana
Contra el Céancer indica en sus estadisticas que el 1.2% de
muertes provocadas por esta enfermedad son en hombres [4].
La primera forma de deteccion de cancer de mama es mediante
la autoexploracion, ya que las células cancerosas suelen formar
tumores o bultos. Estos tumores que se forman en la mama
generalmente corresponden a tumores benignos por lo que es
importante continuar con otros estudios como ultrasonido,
mamografia de diagnostico o imagen por resonancia magnética
de las mamas para su observacién detallada[5]. Sin embargo,
pese a los métodos de observacion que existen, los médicos
realizan una biopsia para asegurarse del diagndstico, técnica
que consiste en extirpar una muestra del tejido y se examina
bajo microscopio mediante un analisis histol6gico. Por ello, se
han propuesto diversos trabajos en la literatura que tratan de
analizar de forma automatica células de mama malignas en
muestras adquiridas con imagenes de histologia [6]-[12]. Sin
embargo, aunque estos trabajos tienen desempefios exitosos, se
basan en modelos de aprendizaje maquina y Redes Neuronales
Convolucionales (CNN) con alto costo computacional y por
ello, son poco factibles para su implementacién en laboratorios
clinicos. Por ello, en este trabajo se propone LightHist, una
CNN optimizada con bajo costo computacional para deteccion
automatica de cancer mediante procesamiento de imagenes de
histologia mamaria.

El resto del articulo se organiza como se presenta a
continuacion: la seccion 2 presenta el analisis del estado del
arte de las CNN aplicadas a histologia mamaria. La seccion 3
presenta la CNN propuesta denominada LightHist. La seccién 4
presenta los resultados de la red propuesta. La seccién 5
presenta las conclusiones. La seccion 6 presenta los
agradecimientos. La seccion 7 las referencias.

2. ANALISIS DEL ESTADO DEL ARTE

En la literatura se encuentran casos donde la inteligencia
artificial ayuda en tareas de clasificacion y segmentacion de
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imagenes de histologia mamaria. Una de las ramas de la
inteligencia artificial es el aprendizaje automatico, cuyos
modelos se basan en la extraccién manual de caracteristicas y
clasificadores como maquinas de vectores de soporte o el
perceptrén multicapa [7], [8], [13], que en clasificacion de
células malignas con imagenes de histologia obtuvieron hasta
un 87% de precision. No obstante, con el surgimiento de nueva
tecnologia en procesadores dedicados a graficos, se emprendid
la implementaciéon de modelos de aprendizaje profundo como
las CNN ResNet, Inception, Xception, InceptionResnet, etc.,
descritos en [14]-[17]. Estas redes se inspiran en la corteza
visual humana para identificar distintas caracteristicas en las
imagenes bajo un esquema aprendizaje para aprender a
identificar objetos. Estos modelos lograron superar el 90% de
precision en clasificacion de células malignas con imagenes de
histologia.

3. DESARROLLO

La metodologia para el desarrollo del modelo de LightHist
consistié en la obtencién de una base de datos para entrenar el
modelo, el procesamiento de las imagenes, el desarrollo de la
red, establecer las métricas de evaluacion para observar el
desempefio y comparar la red con las ya existentes en la
literatura.

3.1. Base de datos.

La base de datos seleccionada se denomina BreakHist [18] y se
compone de 7909 imagenes microscopicas de tejido tumoral de
seno tefiidas con hematoxilina y eosina. Las imagenes fueron
recolectadas de 82 pacientes desde enero de 2014 hasta
diciembre de 2014 en el Laboratorio P&D en Parang, Brasil
usando diferentes factores de aumento en un microscopio (40X,
100X, 200X y 400X). El conjunto de muestras que contiene
2,480 muestras benignas divididas en cuatro tipos de tumores:
adenosis, fibroadenoma, tumor phyllodes y adenoma tubular.
También contiene 5,429 muestras malignas divididas en cuatro
tipos de tumores que representan cancer de mama: carcinoma
ductal, carcinoma lobulillar, carcinoma mucinoso y carcinoma
papilar.

Las imagenes tienen las siguientes caracteristicas: tamafio de
700x460 pixeles, composicion de color RGB, profundidad de 8
bits en cada canal, formato PNG y se distribuyen como se
muestra en la

Tabla 1. Las imagenes deben ser procesadas antes de utilizarlas
para el entrenamiento de una CNN. Esto se realiza con el
objetivo de tener imagenes homogéneas entre ellas, por
ejemplo, las imagenes a) y e) de la Figura 1 son de la misma
base de datos, pero lucen muy diferentes en cuanto a color y
brillo. Por ello es necesario aplicar una normalizacion de
intensidad de brillo, normalizar la tincion y con ello poder
aumentar el conjunto de datos.
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Tabla 1.- Distribucion de la base de datos por factor de
maghnificacion y clase.

Factor de | Benigno Maligno Total
aumento

40x 625 1370 1995
100x 644 1437 2081
200x 623 1390 2013
400x 588 1232 1820
Total 2480 5429 7909
Ndmero de | 24 58 82
pacientes

3.2. Técnicas de preparacion y preprocesamiento de
datos.

La tincion de hematoxilina y eosina se utiliza para diferenciar
los nlcleos y estructuras de las células para que los patélogos
valoren la estructura general del tejido. No obstante, existe
variabilidad entre las imagenes adquiridas debido a los
diferentes protocolos de tincion, métodos de captura,
iluminacién y materias primas utilizadas en el laboratorio. Para
lograr la uniformidad o normalizacién en las muestras, es
necesario preprocesar las imagenes con técnicas de
normalizacién de tincién y normalizacién de intensidad.
Ademas, es necesario realizar un aumento de datos para
optimizar el proceso de entrenamiento. Estas técnicas se
presentan a continuacion.

3.2.1 Normalizacion de tincion.

La normalizacién de color de imagenes de histologia es el
proceso de reducir la variacion de color para obtener una mejor
consistencia en la informacion de estas imagenes. Existen
varios métodos pero el propuesto por Macenko [19] se aplico
en este trabajo por sus buenos resultados al estandarizar la
intensidad del color del tejido. EI método Macenko esta basado
en Descomposicion de Valores Singulares (SVD por sus siglas
en inglés) [20]. En este método, una funcién logaritmica se
utiliza para transformar adaptativamente la concentracion de
color de la imagen histologia original en una imagen de
densidad 6ptica como se indica en:

I
MCR = —logl— 1
0

Donde MCR es la imagen o mapa de caracteristicas resultante, |
es la intensidad de la imagen es espacio RGB e I, es la
intensidad luminosa incidente sobre la imagen original.

3.2.2 Normalizacion de intensidad.

El proposito es obtener el mismo rango de valores para cada
imagen de entrada antes entrenar a la CNN. Las iméagenes de
entrada se normalizan a la distribucién normal estandar
mediante la normalizacion minima-maxima al rango de

intensidad de [0, 1], que se calcula como se indica en:
X — Xmi
MCR = ——T" (2)

Xmax + Xmin
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Donde x es la intensidad del pixel ¥ Xpin ¥V Xmax SON l0S
valores de intensidad minimo y maximo de la imagen de
entrada. En la Figura 1 Se observa un ejemplo de los resultados
de la normallza0|on

a)
Figura 1.- Preprocesamlento de iméagenes de histologia, donde
se muestran: a) y e) Imagen original, b) y f) Normalizacion de
intensidad, c) y g) Normalizacion de tincion, d) y h)
Normalizacion de tincion e intensidad.

3.2.3 Aumentacién de datos.

Debido al tamafio limitado del conjunto de datos de imagenes
de histologia para el entrenamiento, la CNN es propensa a
sobre ajustar los pesos de la red, lo que conlleva a una baja tasa
de reconocimiento de imagenes de histologia y resultados de
diagnostico insatisfactorios. El método para sobrellevar esta
problemética es la aumentacion de datos, cuyo propdsito es
generar mas datos basados en un conjunto de entrenamiento
existente. Basado en librerias ya definidas en entornos de
desarrollo integrado para Python como keras y tensorflow, se
utilizan diferentes técnicas de aumento de datos, como rango de
corte, rango de zoom, volteo horizontal y vertical, rotacion,
entre otros creando asi nuevas imagenes que seran utilizadas en
el entrenamiento [12]. En la Figura 2 se observa un ejemplo de
la aumentacion de datos.

3.3. Métricas de evaluacion.
El entrenamiento de las CNN para la clasificacion de imagenes
histol6gicas es supervisado. Por ello, los resultados para la
prediccion de tejido mamario se miden con las evaluaciones de
verdaderos positivos (TP), falsos positivos (FP), verdaderos
negativos (TN) y falsos negativos (FN). En el caso de estudio,
los TP representan las imagenes con tumores benignos bien
clasificados, FP representan las imagenes con tumores benignos
mal clasificados, TN representan las imagenes con tumores
malignos bien clasificados y FN representan las imagenes con
tumores malignos mal clasificados.
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Figura 2. Ejemplo de aumentacmn de datos. a) Imagen original.
b) Zoom. c) Volteo. d)Rotacién
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Las métricas mas comunes para medir el desempefio son
exactitud, precision, exhaustividad y puntuacién-F1 que se
calculan de la siguiente manera:

Exactitud = TP+ TN X100 ©)
XaCtUE = TP Y TN + FP + FN
isién = —F— ()
Precision TP + FP X100
- (5)
Exhaustividad = TP T FN X100
RecallxPresicion
Puntuacién — F1 = 2x (6)

Recall + Presicion

Para evaluar que estas métricas midan correctamente la
capacidad de generalizacion y aprendizaje, se utiliza la
validacién cruzada. Este método (también Ilamado remuestreo)
es una estrategia que puede estimar el poder predictivo de la red
cuando solo se aplican datos con los que el modelo no ha sido
entrenado (en este caso imégenes). Para este trabajo, se realizé
una validacién cruzada bajo el método de [21] con k = 5, como
se muestra en la Figura 3. Es decir, se realiz6 una validacién
cruzada de 5 carpetas porque el conjunto de datos nos es
suficientemente grande y si se aumentara el valor de k el
conjunto de datos de prueba se reduciria dejaria de ser
estadisticamente representativo. En la literatura se ha
demostrado empiricamente que un valor de k entre 5 y 10
produce estimaciones de la tasa de error de prueba que sin
sesgo alto ni una varianza muy alta.

3.4. Desarrollo de lared.

La red propuesta se denomind LightHist se basa en MobileNet-
v2 que es una red disefiada para trabajar en dispositivos con
GPU embebida, procesadores ASIC o FPGA por su bajo costo
computacional. De esta manera, la red propuesta usa pocas
capas en comparacion con las CNN propuestas para
procesamiento de imagenes de histologia en la literatura. No
obstante, LightHist tiene una arquitectura MobileNet-v2
definido en [22], pero con una serie de convoluciones
separables en profundidad en paralelo dentro del bloque
denominado Inverted Residual Block ilustrado en Figura 4.
Estas convoluciones generan una mayor cantidad de
caracteristicas que seran (tiles en la etapa de clasificacion y asi
aumentar su desempefio sin afectar tanto su costo
computacional. Estas convoluciones dadas en cada canal estan
dadas por:

MCR[m,n] = (MCR;,, X h)[m,n]

= D D hilflm—jn 1 @)
j i
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Donde m y n representan las dimensiones de la imagen, MCR;,
es la imagen de entrada y h el kernel aplicado. En este caso, se
realizan dos convoluciones, por ejemplo, en lugar de una de
3 x 3, se realiza una de 3 x 1, y al resultado se le aplica una de
1 x 3. La diferencia esta en el nimero de operaciones que estas
realizan, una convolucion tradicional requiere de (m — 2)(n —
2) x i x j multiplicaciones mientras una separable requiere de
mx(m—2)xi+nx(n—2)xjes aproximadamente 2/3
del costo de una convolucion tradicional A estas al final se les
aplica una convolucion puntual (1 x 1).

El bloque Inverted Residual Block (Inv-Res) representado en la
Figura 4 tiene como capa de entrada una convolucién de 1 x 1,
pero con la diferencia que el tamafio del filtro es de 1 x 1, la
ventaja es que si se tiene una entrada de dimensiones m X n x
C, donde m y n representan lo alto y lo ancho y C el nimero de
canales, después de una convolucidon 1 x 1 X C se obtiene un
MCR de dimensiones m x n x 1. Al aplicar Y convoluciones
puntuales y concatenamos los resultados se obtiene un MCR de
dimensiones m xn x Y.

T I [

e fd Sl e

5
e

Conjunto de entrenamiento
Conjunto de pruebas

Figura 3. Validacién cruzada de 5-carpetas.

Generalmente, estas convoluciones de 1x1 se utilizan antes de
convoluciones con mayor ndmero de operaciones como las que
utilizan kerneles de 3 x3 0 5 X 5 ya que se encargan de una
reduccion de dimensiones del mapa de caracteristicas para que
sea menos costoso computacionalmente. Luego, se encuentran
convoluciones separables en profundidad dadas por (7). Estas
convoluciones se realizan paralelamente con tamafios de kernel
de 1x1, 3x3y 5x05. La decisién de incluir kerneles de
diferentes tamafios es tratar de incluir la mayor cantidad de
caracteristicas de las imagenes. Los kerneles mas pequefios
tienen un campo receptivo mas pequefio para analizar la
informacion de pocos pixeles. Asi, entre mas crece el kernel, es
mayor la cantidad de pixeles que se analizan. Esto significa que
significa que las caracteristicas extraidas por el kernel pequefio
son més locales y entre méas crece el kernel se va volviendo méas
globales.

La necesidad de extraer diferentes tipos de caracteristicas es
porque las iméagenes de histologia de la base de datos BreakHist
presentan diferentes tamafios de aumento que van desde 40X
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hasta 400X. Ademas, las imagenes pueden contener
caracteristicas abstractas que un ser humano no puede
identificar, pero la red las puede encontrar y generalizar. En
paralelo a las convoluciones, se agrega una capa de agrupacién
del tipo average-pooling (avg-pool) [23] seguido de una
convolucion de 1 x 1 para reducir el tamafio del mapa de
caracteristicas de entrada. Todas estas operaciones se
concatenan para después pasar por otra convolucion de 1 x 1.
Antes de la salida del blogque el mapa de caracteristicas
resultante de las convoluciones se adiciona con la entrada del
bloque para formar un nuevo mapa de caracteristicas.

e ]

(+)

(2)

Inverted Residual Block
Figura 4. Arquitectura del blogue Inverted Residual Block (Inv-
Res) de LightHist.

A continuacion, se describe la red propuesta que se muestra en
la Figura 5: la entrada de la red es una imagen RGB. La
siguiente capa corresponde a una de convolucion con un kernel
de 3x3 con 32 filtros, para la extraccion de caracteristicas y
reduccion de dimensiones. Esta capa tiene normalizacion por
lotes que implica agregar un paso adicional entre la neurona y
la funcion de activacion para normalizar la salida, donde la
media y la varianza de todo el conjunto de entrenamiento se usa
para la normalizacion. Se usa ReLU6 (mercada con un cuadro
amarillo en la Figura 4 y Figura 5) como funcién de activacion,
definida en [22]. ReLU6 se utiliza debido a que los
experimentos dieron como resultado que al usar esta funcién de
activacion los modelos generalizan con mayor rapidez.
Posteriormente, se tienen 7 bloques Inverted Residual Block
descritos anteriormente en esta seccion. Le sigue otra capa
convolucional de 3 x 3. A continuacion, se utiliza una capa de
agrupacion promedio global (Global avg-pooling) [23] para
reducir el tamafio del mapa de caracteristicas y una capa
totalmente conectada. La siguiente capa es una convolucion de
1 x 1. Al final, se tiene otra capa completamente conectada
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[23] con una funcién de activacion softmax [23] para la
clasificacion.

Inv-Res (1)
| R |

Entrada

Gobal
( : —* A
avg-pooling

Figura 5. Red LightHist.

4., RESULTADOS.

En esta seccién se hace una comparacién de la red LightHist
con las redes publicadas en el estado del arte que usan la base
de datos BreakHis. Cabe mencionar que en los articulos del
estado del arte en los que se utiliza esta base de datos [6], [9],
[12], [24], [25] no dan explicacion acerca de la particion de los
datos, preprocesamiento de los datos, cantidad de parametros,
cantidad de operaciones ni validacion cruzada.

Por ello, las comparaciones se basaron en realizar una serie de
pruebas que consistieron en entrenar las redes mas populares en
el estado del arte que trabajan con la base de datos BreakHist
que fueron InceptionResNet-v2 y Xception, la red propia
LightHist y MobileNet-v2. Las condiciones fueron las
siguientes: la base de datos esta dividida en 70% de los datos
para entrenamiento, 15% para validacion y 15% para pruebas.
Las redes fueron entrenadas a 1000 épocas con detencién
temprana. Se entrenaron en la misma computadora con un
procesador Intel i7-8750H un procesador de video NVIDIA
GeForce GTX 1060 con disefio Max-Q.

En la Tabla 2 se presenta una comparacion de las redes mas
populares en la literatura con mejor desempefio que trabajan
con la misma base de datos, la red MobileNet-V2 y LightHist,
redes fueron entrenadas bajo las mismas condiciones para tener
una comparacion objetiva con las métricas de evaluacion
mencionadas en la seccion 3.3.

Tabla 2. Comparacion de las métricas de evaluacién entre las
redes mas populares en el estado del arte, MobileNet-v2 y

LighHist.

Modelo Exactitud | Precisién | Exhaustividad Puntuacién-
F1

LightHist | 93.06% 88.70% 90.16% 89.43%
Inception- | 87.81% 87.36% 78.31% 82.59%
ResNet-
V2
Xception 89.41% 94.35484 | 78.17% 85.50%
MobileNet | 54.18% 98.65% 41.84% 58.76%
-V2

En la Tabla 2 se puede observar que la red LightHist obtuvo el
mejor resultado en Exactitud, que es la métrica mas utilizada
para evaluar los resultados del procesamiento de imagenes de
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histologia. En la Tabla 3 se presenta una comparacion entre el
total de operaciones y la cantidad de parametros para observar
el costo que conlleva procesar cada imagen en cada red. Se
puede notar que la red LightHist presenta un mayor nimero de
operaciones, ya que realiza convoluciones en paralelo, pero a su
vez presenta menos de la mitad de los parametros en
comparacion a la red con menos pardmetros y casi un 10% de
lo que utiliza la red con mas parametros. De la Tabla 4 a la
Tabla 6 se presentan los resultados de aplicar la validacion
cruzada a las redes LightHist y la red con mejor desempefio
Xception y la red con peor desempefio MobileNet- v2, estas
fueron entrenadas a 70 épocas y k=5.

Tabla 3. Comparacion del total de operaciones y nimero de
parametros entre las redes mas populares en el estado del arte,
MobileNet-v2 y LighHist.

Modelo Total, de Parametros
operaciones
LightHist 6993040 5532933
InceptionResNetV2 2974763 55911649
Xception 3956117 39737897
MobileNet-V2 2530654 14056513

Tabla 4. Resultados LightHist usando validacién cruzada a 70

épocas.
Carpeta Exactitud Precision Exhaustividad | Puntuacién-
F1
k1 83.46% 100.00% 65.47% 79.13%
k2 87.17% 69.65% 86.69% 77.24%
k3 90.53% 78.16% 90.36% 83.82%
k4 81.51% 90.51% 64.68% 75.44%
k5 90.62% 88.47% 82.74% 85.51%
Promedio 86.66% 85.36% 77.99% 80.23%

Tabla 5. Resultados de Xception usando validacién cruzada a

70 épocas.
Carpeta Exactitud Precision | Exhaustividad | Puntuacion-
F1
k1l 91.4182 89.6254 84.0541 86.7503
k2 83.9205 59.8266 84.1463 69.9324
k3 79.7115 68.6782 67.3239 67.9943
k4 83.6790 86.2069 69.2841 76.8246
k5 85.0316 96.8300 68.4318 80.1909
Promedio 84.7522 80.2334 74.6480 76.3385

Los resultados presentados en la validacion cruzada presentan
métricas menores contra las presentados en la Tabla 2, ya que
fueron entrenados con un ndmero menor de épocas. Esta
validacion busca corroborar que la red aprende y no solo
memoriza, cambiando parte del subconjunto de datos de
entrenamiento y con el subconjunto de prueba. Como se
muestra en las Tabla 2 y de la Tabla 4 a la Tabla 6 la red
LightHist presenta métricas por encima de las mas populares en
el estado del arte. Esto significa que la red propuesta tuvo
mejores resultados para demostrar que aprende mejor que los
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modelos propuestos en el estado del arte, ya que obtiene mayor
nimero de caracteristicas para generalizar la red.
Tabla 6. Resultados de MobileNet-v2 usando validacion
cruzada a 70 épocas.

Carpeta Exactitud Precision Exhaustividad | Puntuacion-
F1
k1l 57.1816 96.5418 42.0326 58.5664
k2 69.9187 23.9884 54.2484 33.2665
k3 76.8260 95.6897 57.9130 72.1560
k4 67.0875 78.1609 48.4848 59.8460
k5 79.7115 85.5908 62.9237 72.5275
Promedio 63.5501 60.2651 48.1405 45.9165

5. CONCLUSIONES.

En el presente articulo se presenta LightHist, una CNN basada
en MobileNet-v2 para clasificacion de imagenes histolégicas de
mama que separa muestras de tejidos con tumores malignos y
benignos. De acuerdo con los resultados, LightHist tiene un
desempefio similar a las redes mas exitosas presentadas en el
estado del arte. Adicional a esto, LightHist es una red mas
ligera que las presentadas en el estado del arte puesto que tiene
el mucho menor nimero de parametros. Por ello, se asume que
el modelo LightHist es un modelo exitoso que se puede correr
en una GPU embebida, procesadores ASIC o FPGA.

Por lo que se propone como trabajo futuro la implementacién
de LightHist en una tarjeta embebida para ser aplicada como
equipo médico, agilizando los tiempos de diagnéstico y poder
compartir los resultados inmediatamente con el paciente.

Con base en los resultados de la validacion cruzada, se
considera que LightHist se podria utilizar para otras formas de
diagndstico médico, ya que se podria entrenar con diferentes
tipos de imégenes histolégicas que estudian otras patologias.
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