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Capitulo 1

Introduccion

La piel es el érgano més grande del cuerpo humano [27] y es responsable de muchas
funciones vitales, nos brinda protecciéon del mundo exterior pues protege nuestro cuerpo
contra la luz solar danina, las temperaturas extremas, los gérmenes y posibles sustancias
daninas [40]. La piel también se encarga de entre muchas otras cosas, de la sensacién,
la regulacion del calor y la produccién de vitamina D [8].

El céncer de piel es la forma més comtn de cancer en los Estados Unidos [1]. Segin la
Academia Americana de Dermatologia (American Academy of Dermatology), se estima
que uno de cada cinco estadounidenses desarrollara cancer de piel en su vida. Al igual
que con cualquier otro tipo de cancer, cuanto antes se detecte, mejor serd el prondstico.
Cuando el cancer de piel se detecta temprano, es altamente tratable. Este tipo de cancer
se diagnostica principalmente mediante una inspeccién visual. El proceso de deteccién
comienza con una evaluacion clinica inicial [13]. Los estudios pueden seguir, segin los
resultados de la deteccion, en un andlisis dermatoscdpico, una biopsia y un examen
histopatoldgico.

El melanoma es una forma rara de cdncer de piel que se desarrolla a partir de
células de la piel llamadas melanocitos que se encuentran en la capa de células ba-
sales en la parte mas profunda de la epidermis. También se encuentran en el iris, el
oido interno, el sistema nervioso, el corazén y los foliculos pilosos, entre otros tejidos.
El melanoma representa menos del 5% de todos los cénceres de piel en los Estados
Unidos. Sin embargo, el melanoma también es la forma méas mortal de cancer de piel,
es responsable de aproximadamente el 75 % de todas las muertes relacionadas con el
céancer de piel [44]. Algunos estudios han sugerido que la tasa de incidencia anual de
melanoma ha aumentado entre la poblacién caucdsica de 4 a 8 % [16]. De acuerdo con la
Sociedad Americana del Céncer (American Cancer Society) en su articulo del 2019 de
estadisticas sobre el céncer [1], se estima que la cantidad de nuevos casos de melanoma
diagnosticados en 2019 aumentars en 7.7 %.

Los dermatdélogos utilizan diferentes métodos de inspeccién visual para determinar
si una lesién de la piel bajo estudio pudiese ser un melanoma (lesién maligna). Algunos
de estos métodos son la regla ABCDE, 7 points checklist y el método Menzies [26] solo
por nombrar algunos. Todos estos métodos se basan en las caracteristicas visuales que
hacen que una lesién de melanoma maligno sea distinguible. Por ejemplo, el método
ABCDE evalia si esta presente una o mas de las siguientes caracteristicas clinicas de un
melanoma: asimetria(las lesiones de melanoma a menudo son asimétricas), irregularidad




1. INTRODUCCION

del borde (bordes irregulares que son dificiles de definir), variacién de color, didmetro
(didmetro mayor que 6 [mm]), evolucién (una lesién que cambia de color, forma o
tamano).

En los ultimos anos, ha habido un creciente interés en aplicar técnicas de aprendi-
zaje profundo a problemas médicos [14]. Las redes neuronales profundas han mostrado
resultados sorprendentes en las tareas de clasificacién de lesiones cutdaneas, algunos
ejemplos sobresalientes de estos se pueden encontrar en [9, 13, 15]. La dermatologia es
una especialidad médica que puede beneficiarse enormemente de las poderosas capaci-
dades de extraccion de caracteristicas de las redes neuronales profundas.

1.1. Antecedentes

Segun la Fundacién de Céncer de Piel (Skin Cancer Foundation), el cancer de piel
se define como el crecimiento descontrolado de células anémalas de la piel. El cancer
ocurre cuando el dafio en el ADN de las células de la piel, provocado principalmente
por la radiacién ultravioleta procedente de la luz solar o de las camas de bronceado,
desencadena mutaciones o defectos genéticos que hacen que las células de la piel se
multipliquen rapidamente dando lugar a tumores malignos.

1.1.1. La epidermis: tipos de células y neoplasias malignas

La Sociedad Americana del Céncer (American Cancer Society) hace la siguiente
descripcién sobre la epidermis, la capa mas externa de la piel, y sobre las células prin-
cipales que ahi se encuentran, siendo la primera, la region afectada por la exposicién a
la radiacién ultravioleta proveniente del Sol y por lo tanto, susceptible a la aparicién de
algiin tipo de cancer. También nos describe algunos de los tipos de cancer mas comunes.

Hay tres tipos principales de células en la capa superior de la piel llamada epidermis

[2]:

s Células escamosas: son células planas en la parte externa de la epidermis que
se desprenden constantemente a medida que las nuevas células se forman.

= Células basales: son células que estdn en la parte inferior de la epidermis, lla-
mada capa de células basales. Estas células se dividen constantemente para re-
emplazar las células escamosas que se desprenden de la superficie de la piel. A
medida que estas células se desplazan hacia la epidermis se vuelven mas planas,
y con el tiempo se convierten en células escamosas.




1.1 Antecedentes

= Melanocitos: estas células producen el pigmento marrén llamado melanina que
causa que la piel se broncee o se ponga morena. La melanina actia como bloquea-
dor solar natural del cuerpo que protege las capas mas profundas de la piel contra
algunos de los efectos nocivos del Sol. Para la mayoria de las personas, cuando la
piel se expone al Sol, los melanocitos producen méas pigmento, causando que la
piel se torne bronceada o méas oscura

La epidermis esta separada de las capas mas profundas de la piel por la membrana
basal. Cuando un cancer de piel se vuelve mas avanzado, por lo general atraviesa esta
barrera y las capas més profundas.

Existen diferentes tipos de cancer de piel, a continuacién se hace una breve descrip-
ci6n de los tipos més comunes asi como del mas mortifero, el melanoma [2].

s Carcinoma de células escamosas. Alrededor de dos de cada diez casos de
céncer de piel son carcinomas de células escamosas también llamados canceres de
células escamosas. Las células en estos canceres lucen como versiones anormales
de las células escamosas vistas en las capas externas de la piel.

Estos cdnceres comtinmente aparecen en las areas del cuerpo expuestas al Sol tal
como la cara, las orejas, los labios y el dorso de las manos. También puede surgir
en cicatrices, llagas crénicas de la piel o en otras partes del cuerpo.

Los canceres de células escamosas tienen mas probabilidad de crecer hacia las
capas mas profundas de la piel y propagarse hacia otras partes del cuerpo que los
cénceres de células basales, este comportamiento resulta ser poco comun.

= Carcinoma de células basales. El carcinoma de células basales, también lla-
mado cdncer de células basales, es el tipo méds comun de cdncer de piel. Alrededor
de ocho de cada diez casos de cancer de piel son carcinomas de células basales.
Cuando se observan con un microscopio, las células en estos canceres lucen como
células en la capa mas inferior de la epidermis, llamada capa de células basales.

Por lo general, estos canceres surgen en las zonas expuestas al Sol, especialmente
la cabeza y el cuello. Estos canceres tienden a crecer lentamente. Es muy poco
comun que el cancer de células basales se propague a otras partes del cuerpo. Sin
embargo, si un cdncer de células basales se deja sin tratar, puede extenderse a las
areas cercanas y afectar los huesos, asi como otros tejidos debajo de la piel.

Si no se extrae completamente, el carcinoma de células basales puede reaparecer
en el mismo lugar de la piel.

= Melanoma. Este tipo de cancer se origina a partir de los melanocitos, las células
de la piel que producen los pigmentos. Los melanocitos también pueden formar
crecimientos benignos (no cancerosos), conocidos cominmente como lunares. El
melanoma es mucho menos comun que los canceres de piel de células basales o de
células escamosas, pero es mas propenso a crecer y propagarse si no se trata.
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1.1.2. Inspeccién visual de lesiones en piel

Contar con un diagndstico temprano resulta vital en el tratamiento de esta enfer-
medad. Por medio de un examen médico visual se puede emitir un primer diagnéstico
al fijar la atencién en las caracteristicas presentes en las lesiones indicadas por ejemplo,
por la regla ABCDE del cancer de piel.

La regla ABCDE contempla las siguientes caracteristicas para evaluar si una lesién
se trata de un melanoma:

= Asimetria

= Bordes irregulares
= Color

= Didmetro

= Evolucién

Es necesario comentar que existen otros criterios de clasificacion tales como el méto-

do de Menzies, 7 Points Checklist, CASH y CHAOS €& CLUES.

1.1.3. El archivo de imagenes de la ISIC

La Colaboracién Internacional de Imégenes de la Piel (International Skin Imaging
Collaboration, ISIC) es un esfuerzo internacional para mejorar el diagnéstico de me-
lanoma, esta colaboracién es patrocinada por la Sociedad Internacional de Imégenes
Digitales de la Piel (International Society for Digital Imaging of the Skin, ISDIS).

El archivo ISIC contiene la coleccién publica més grande de imdgenes dermatoldgicas
de alta calidad de lesiones cutaneas. En la actualidad, el archivo de la ISIC contiene mas
de 23,000 imagenes que se recopilaron en centros clinicos lideres a nivel internacional
y se adquirieron de una diversidad de dispositivos dentro de cada centro.

Todas las imagenes candidatas a pertenecer al archivo de la ISIC se analizan para
garantizar la privacidad y la calidad. La mayoria de las imédgenes tienen metadatos
clinicos asociados, que han sido examinados por expertos en melanoma reconocidos.
Un subconjunto de las imédgenes ha sido anotado y marcado por expertos reconocidos
en cancer de piel. Estas marcas incluyen caracteristicas dermatoscopicas tales como
elementos morfolégicos globales y locales en la imagen que se sabe que discriminan
entre los tipos de lesiones cutaneas.

La ISIC organiza anualmente un challenge donde invita a los interesados a participar
en la deteccion de melanoma y otras afecciones de la piel empleando modelos compu-
tacionales sobre las imédgenes de su archivo. En su edicion 2017, el reto “ISIC 2017:
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Skin Lesion Analysis Towards Melanoma Detection”, en la categoria de clasificacién, se
centré en identificar tres afecciones de la piel:

s Melanoma
= Nevus

= Queratosis seborreica

El objetivo del reto se centraba en lograr que un modelo por computadora pudiese
distinguir entre dos afecciones benignas (nevus y queratosis) de una afeccién maligna
(melanoma). Esto resulta ser una tarea de gran dificultad inclusive para profesionales
de la salud pues en el caso de nevus y melanoma son lesiones que en las primeras
etapas presentan una enorme similitud visual. Por esto mismo, contar con un modelo
computacional que pueda distinguir entre las lesiones con una alta confiabilidad es de
gran interés para la comunidad médica.

1.2. Motivacion

En Estados Unidos se tienen 5.4 millones de nuevos casos de cédncer de piel al ano.
De los diferentes tipos de cancer de piel, el melanoma es un tipo de cancer de piel raro
pero a la vez el més letal.

El melanoma representa:

= 5% de todos los casos de cancer de piel.

= 75 % de todas las muertes relacionadas con céncer de piel.

La tasa de supervivencia a 5 afios es de:

= 99 % en primeras etapas

= 14 % en las tltimas etapas.

En México, el melanoma es responsable del 80 % de las muertes por cancer de piel;
va en aumento en el mundo, mas que cualquier otra neoplasia maligna. De acuerdo
al dltimo reporte del Instituto Nacional de Cancerologia (INCan), en el pais
aumenté el nimero de casos de 300 a 500 % en los iltimos afnos.

El tratamiento del melanoma dependera de la etapa y del lugar en el que se encuen-
tre. La Sociedad Americana del Cancer (American Cancer Society) agrupa el avance
de un céncer en 5 grandes etapas: 0, I, I, IIT y TV.
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En la etapa 0 los melanomas no han crecido mas alla de la epidermis por lo que
resultan faciles de extraer a través de cirugia. El melanoma es un tipo de cancer que
puede hacer metdstasis y que exhibe una alta tasa de mortalidad. Sin embargo, si se
detecta a tiempo, una persona tiene una probabilidad de supervivencia de casi 99.9 %.

En contraste, los melanomas etapa IV son muy dificiles de tratar debido a la
expansién de la metéastasis. Algunos de los lugares donde pueden metastatizar son en
el cerebro, el higado y la piel [47].

1.3. Objetivos de la tesis

El propésito de este proyecto es implementar un sistema automatico de diagndstico
basado en Aprendizaje Profundo (Deep Learning) que esté inspirado en el protocolo de
inspeccién médico, -el cual se guia por las caracteristicas visuales ABCDE del cancer
de piel- que logre detectar (localizar y clasificar) las lesiones presentes en imagenes de
piel, contribuyendo al diagndstico temprano de esta enfermedad.

1.3.1. Objetivos especificos

= Realizar una revision bibliografica referente a los modelos de deteccién en apren-
dizaje profundo para ser aplicados al diagndstico de lesiones en piel.

= Realizar el andlisis de datos de las imagenes dermatoldgicas del archivo ISIC y su
preprocesamiento para el aumentado de datos.

= Implementar un algoritmo de segmentacién para las lesiones en las imagenes
dermatoldgicas.

= Adecuar e implementar modelos de deteccién basados en Aprendizaje Profundo.

= Evaluar el desempeno de las técnicas de preprocesamiento junto a los modelos
seleccionados en la tarea de deteccién de lesiones bajo las métricas correspon-
dientes.

1.4. Planteamiento del problema

Factores como los cambios en el estilo de vida de la poblacién a nivel mundial y
su exposicién a la radiacion ultravioleta han traido consigo un aumento en los casos
de cancer de piel en los ultimos anos. Segtin la Organizacién Mundial de la Salud
(OMS), se estima que cada ano se producen entre 2 y 3 millones de casos de cancer de
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piel en el mundo, de los cuales 132,000 corresponden a casos de melanoma y mueren
aproximadamente 66,000 personas por causa de éste y otros tipos de cancer de piel [49].

Existen diversos métodos de diagnodstico que facilitan la deteccion del cancer de
piel. Un ejemplo de ellos es la dermatoscopia digital, un método no invasivo y facil
de practicar a cualquier persona. Este método consigue que los dermatdlogos puedan
monitorear de forma muy precisa la evolucién de los lunares y otras lesiones sospechosas,
incluso antes de que evolucionen en un cancer de piel.

La realizacion de esta prueba anualmente en personas con riesgo de desarrollar la
enfermedad facilita un diagnéstico precoz y por lo tanto, el mejor de los prondsticos
en caso de resultar positivo. Sin embargo, la mera inspeccion visual por dermatdlogos
expertos ofrece un diagndstico con una exactitud de alrededor del 60 %, lo que signi-
fica que muchos melanomas potencialmente curables no se detectan hasta etapas mas
avanzadas [30].

A pesar de los esfuerzos que se han realizado en los 1iltimos afios para lograr la
deteccién temprana de estas patologias, la deteccién es todavia un problema abierto
desde el punto de vista tecnolégico, pues existe la necesidad de desarrollar e implementar
nuevos algoritmos que superen los resultados obtenidos hasta el momento. Uno de los
objetivos es aumentar los indices de exactitud en los diagnésticos automatizados por
computadora para dotar al médico de una herramienta valiosa, que sea capaz de brindar
un primer veredicto confiable y le ayude a emitir un diagndstico final con mucho mayor
certidumbre que en el pasado.

Dada la popularidad y masificacién de los teléfonos inteligentes en los tltimos afios,
esta tecnologia podria estar en manos del paciente para dotarlo de informacion sobre
su condicién actual de salud y emitirle una recomendacién sobre si debe visitar a un
médico para corroborar el resultado de un primer diagnodstico. Esto ultimo ayudaria a
hacer posible la deteccién temprana de cualquier posible anormalidad en el paciente.

1.5. Metodologia

La metodologia propuesta para el proyecto se basa en los pasos obligatorios para
poder implementar, adaptar y evaluar un modelo de aprendizaje profundo en iméagenes
médicas. De forma general, los pasos necesarios para llevar a cabo un proyecto de esta
naturaleza son los siguientes:

= Anadlisis de datos.

= Realizar el preprocesamiento de las imagenes.

= Estudiar y seleccionar una arquitectura de red neuronal profunda.

= Implementar el modelo.
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= Realizar la transferencia de conocimiento y el ajuste fino en las capas convolucio-
nales.

= Entrenar el modelo y realizar el ajuste de hiperparametros.

= Evaluar el modelo con las métricas apropiadas para el problema.

Para este proyecto se hara uso de las imagenes del archivo ISIC, la méas grande
coleccion publica de imégenes dermatolégicas. Se debe comenzar por descargar y pre-
procesar estas imdgenes, este ultimo aspecto es de vital importancia pues entre mas
imdgenes (datos) se tengan, mejor aprenderd la red convolucional a identificar las dife-
rentes clases y mostrard un mejor desempeno durante su validacién. A este paso dentro
del preprocesamiento se le llama aumentado de datos, pues se trata de aplicar diferen-
tes transformaciones a las imagenes originales. Estas transformaciones son operaciones
tales como rotaciones, traslaciones, zooms, esto se hace con la finalidad de contar con
mas ejemplares provenientes de una sola imagen. El aumentado de datos también debe
buscar mitigar los efectos del desbalance de clases que es usualmente el caso de donde
se parte.

Realizar una segmentacion a las imagenes de la base de datos también puede ayudar
al aumentado de datos pues dota a la red de un numero adicional y significativo de
ejemplos donde el ruido o el fondo pudiesen afectar el proceso de aprendizaje. En muchas
ocasiones se prefiere segmentar primero toda la base de datos y sobre el resultado de
este proceso se aplican las transformaciones a las imagenes para aumentar la base de
datos. Trabajar con modelos de aprendizaje profundo suele ser un proceso bastante
empirico por lo que sélo realizando pruebas partiendo de diferentes condiciones puede
conocerse cudl es la mejor opcidén para el problema que se estd abordando, teniendo en
mente que lo que se desea es que la red neuronal logre el mejor desempeno.

La investigacion en aprendizaje profundo ha sido intensa en los 1iltimos anos por lo
que las publicaciones sobre nuevas arquitecturas prometedoras son numerosas. Identi-
ficar la arquitectura que pueda ser de utilidad para el problema que se desea abordar
debe hacerse con cuidado pues las pruebas en este campo suelen consumir un tiempo
de cémputo considerable. Para la implementacién del modelo existen muchas opciones
siendo las més populares aquellas construidas sobre las librerias TensorFlow y Keras.

Los modelos de redes neuronales profundas necesitan millones de ejemplos para
que puedan aprender a generalizar la tarea para la cual se les estd entrenando. La
gran mayoria de estos modelos se encuentran pre-entrenados sobre el dataset masivo
ImageNet.

Por medio de la técnica conocida como transferencia de conocimiento y el ajuste
fino de capas convolucionales, el usuario puede adaptar un modelo pre-entrenado en
ImageNet a su propio dataset de imégenes. Existen diferentes variantes de estas técni-
cas, el camino a seguir dependera de que tan similares o diferentes sean las imagenes
del dataset con el que sea desea reentrenar a la red, si son muy diferentes como es el
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caso de un dataset de dermatologia habra que elegir hacer ajustes finos en los valores
de los pesos presentes en los filtros de todas las capas.

Con base en lo anterior, se puede proceder a reentrenar el modelo. En un primer
entrenamiento se debe elegir el método de optimizacion, el ndmero de épocas, la tasa
de aprendizaje, entre otros hiperparametros. Dependiendo de los resultados obtenidos
de esa primera prueba, se deberan ajustar nuevamente los hiperparametros del modelo
y proceder a iniciar un nuevo entrenamiento.

La evaluacion del modelo vendra dada en base a métricas como exactitud, sensibi-
lidad y especificad para un problema puramente de clasificacion.

1.6. Estado del arte

El aprendizaje profundo es un subcampo dentro del aprendizaje automaético, se
trata de diferentes conjuntos de modelos computacionales, cada uno especializado en
procesar un tipo particular de senal o dato que al verse frente a un gran ndmero de
ejemplos de entrenamiento, son capaces de aprender a realizar una tarea especifica. La
idea es similar a como las personas cultivamos una nueva habilidad, por medio de un
gran nimero de ejemplos y practicando sobre ellos.

El aprendizaje profundo estd presente en muchos de los productos y servicios que
tenemos disponibles actualmente, desde los asistentes personales por voz, algunos pre-
sentes en teléfonos y tabletas, las recomendaciones emitidas por los servicios de strea-
ming de musica o peliculas, cuyas sugerencias se basan en nuestro historial y lo que
hemos indicado que nos gusta, asi como en los vehiculos auténomos que ya circulan en
algunas partes del planeta, pues les permite distinguir los carriles por donde circulan asi
como su entorno, desde el estado de un semaforo hasta las personas, animales u otros
carros que les rodean. La medicina es otro de los campos que mas espera beneficiarse
con herramientas y productos construidos en torno a esta tecnologia, que tiene como
una de sus finalidades apoyar al médico en su toma de decisiones. Recientemente, se ha
popularizado abordar diferentes problemas cientificos y tecnolégicos a través del uso de
modelos de aprendizaje profundo pues esta consiguiendo resultados que antes no eran
posibles.

Con ayuda de los frameworks actuales se puede tener acceso a todo un conjunto de
métodos para la definicion y construccion de arquitecturas, pre-procesamiento de da-
tos, algoritmos de optimizacién, herramientas de visualizaciéon, métricas de evaluacién
de modelos, entre muchas otras funciones. Esto permite rdpidamente definir y entrenar
un modelo para realizar por ejemplo, tareas de clasificaciéon directamente a partir de
imagenes o archivos de voz. Estos modelos son arquitecturas de redes neuronales que
constan de varias capas que se entrenan mediante conjuntos de datos masivos y etique-
tados. Los modelos de aprendizaje profundo pueden llegar a lograr un desempefio que,
en ocasiones, supera al del ser humano.
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Muchas de las ideas sobre las que se sustenta el aprendizaje profundo se desarro-
llaron durante el siglo XX [43], sin embargo, existen dos motivos principales que han
hecho posible el auge que goza en la actualidad:

» Acceso a conjuntos de datos masivos y/o publicos. Los modelos de apren-
dizaje profundo requieren de grandes cantidades de datos etiquetados para poder
generalizar la tarea para la cual se les entrena. Actualmente se tiene acceso a
conjuntos de datos masivos como ImageNet y COCO que permiten entrenar y
evaluar el desempenio de alguna nueva arquitectura propuesta. A la par se han
consolidado comunidades en sitios como Kaggle donde en los ltimos anos se han
hecho publicos conjuntos de datos mads especializados para alguna tarea parti-
cular como reconocimiento de rostro, deteccién de alguna patologia médica en
imagenes, corpus de archivos de voz para traduccién de voz a texto, prediccién de
terremotos, clasificacién de fuentes luminicas astronémicas, entre muchos otros.
Lo anterior sin mencionar que en nuestro tiempo, una persona con acceso y activi-
dad en la internet genera por si misma una cantidad de datos significativa, datos
que muchas veces son aprovechados por companias con la finalidad de mejorar un
determinado servicio o producto cuyo funcionamiento haga uso del aprendizaje
profundo.

= Poder de computo. Para poder entrenar un modelo de aprendizaje profundo
se requiere de una gran capacidad de cémputo. Los GPU han resultado ser una
solucién muy popular dada su capacidad de realizar procesamiento en paralelo.
Gracias al uso de este tipo de hardware o de infraestructura como el cémputo en
la nube se ha podido reducir significativamente el tiempo para entrenar una red
neuronal profunda.

En los dltimos anos ha surgido un fuerte interés por aplicar todo este nuevo conjunto
de modelos y herramientas al drea médica [14]. Un ejemplo notable de esto, es el uso de
esta técnica de inteligencia artificial para detectar una enfermedad llamada retinopatia
diabética. La retinopatia diabética es la causa de ceguera de més rapido crecimiento en
todo el mundo con casi 415,000,000 de pacientes diabéticos en riesgo. Si se detecta a
tiempo, la enfermedad puede ser tratada, en caso contrario puede desembocar en una
ceguera irreversible.

Una de las formas mas comunes de detectar esta enfermedad ocular, es hacer que
un especialista examine las imagenes de la parte posterior del ojo y las evalie segin
la presencia y gravedad de la enfermedad. Para la interpretacion de estas imagenes se
requieren de médicos especializados y en muchas regiones del mundo, sobre todo en
poblaciones de escasos recursos, no hay suficientes especialistas calificados para evaluar
a todas las personas que estan en riesgo.

Contar con métodos automatizados de deteccién de retinopatia diabética que ofrez-
can una alta exactitud en su diagndstico, tiene el potencial de ayudar a los médicos a
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evaluar a més pacientes y canalizar rdpidamente a aquellos que lo requieran hacia un
especialista [20].

En el area de dermatologia, se han publicado diferentes trabajos que abordan prin-
cipalmente el problema de clasificacién de lesiones por medio de algoritmos de prepro-
cesamiento en conjunto con modelos de aprendizaje de maquina.

En [6] y [45] se evaldan distintos métodos para la deteccién del contorno de las
lesiones. En [35] y [37] se proponen varios algoritmos de segmentacién y métodos para
la eliminacién de vello en la imagen. En [39] se utiliza la informacién del mapa de
color de la imagen para la segmentacién. Ademas, en ese mismo trabajo se propone un
método de segmentacién preciso y rapido capaz de ser ejecutado en un smartphone.

El color es uno de los descriptores mas fuertes y significativos en este tipo de
imdagenes, la presencia de diferentes tonalidades en una lesién tiene relevancia para
un diagnoéstico. En [11], los autores utilizan el método de andlisis de componentes prin-
cipales (Principal Component Analysis, PCA) como ayuda para la segmentacién de
regiones de interés. Se trata de una técnica de segmentacién por color que utiliza el
método de PCA para obtener un histograma bidimensional de la informacién del color
en la imagen, que es posteriormente procesado para segmentar las zonas con diferente
tonalidad.

Existen una variedad de publicaciones recientes que hacen uso de las herramientas y
modelos de aprendizaje profundo para abordar el problema de clasificacién de lesiones
de piel, el uso de estas técnicas ha logrado un mucho mejor desempenio en términos de
métricas como exactitud, especificidad y sensibilidad en comparacién con los resultados
obtenidos con técnicas cldsicas de aprendizaje de maquinas. Algunos ejemplos de ellos
se describen a continuacion.

En el articulo de [10] se propone una nueva red neuronal profunda totalmente con-
volucional para segmentar automaticamente el melanoma fuera de las imagenes de la
piel mediante el aprendizaje de extremo a extremo con solo pixeles y etiquetas como
datos de entrada. El método propuesto es capaz de utilizar informacién local y global
para segmentar el melanoma mediante la adopcién de capas de omisién.

En la publicacién de [33] se implementa un método de clasificacién completamente
automatico, que emplea redes neuronales convolucionales pre-entrenadas que aprenden
a clasificar las lesiones de la piel, basdndose en caracteristicas morfolégicas, textura,
estructura y color. En este estudio se utilizaron 2,000 imagenes de lesiones cutdneas
divididas en tres categorias principales: 374 imagenes de melanomas, 254 de queratosis
seborreica y 1,372 imégenes de nevus. El clasificador entrenado se evalué luego en 150
imdgenes. Los resultados fueron de 84.8% y 93.6 % de exactitud para el problema de
clasificacién binaria de melanoma contra el resto de lesiones y queratosis seborreica
contra el resto de lesiones, respectivamente.

Uno de los articulos mas relevantes sobre las aplicaciones y el potencial que puede
llegar a ofrecer el uso del aprendizaje profundo dentro del campo de la dermatologia
fue el presentado por [13]. En este articulo, se propone:
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= Utilizar la arquitectura de la red neuronal GoogleNet Inception v3.

= Recopilar y hacer uso de la mayor cantidad de imagenes dermatolégicas hasta ese
momento provenientes de diferentes bases de datos.

= Crear una taxonomia de enfermedades en la piel y un algoritmo para mapear
enfermedades en clases de entrenamiento.

» Hacer transferencia de conocimiento con ajuste fino en todas las capas para re-
entrenar la red con las imagenes dermatolégicas.

= El sistema debe ser capaz de clasificar de manera correcta los tipos de lesiones en

la piel.

Se prueba el desempeno de esta red frente a 21 dermatdélogos certificados en dos
casos criticos:

» Carcinomas vs queratosis seborreica (identificacién del cancer mas comin vs le-
sién benigna).

» Melanomas vs nevus (identificacién del cdncer mas mortal vs lesiones benignas
visualmente similares).

Este articulo publicado en la revista Nature obtiene de su estudio los siguientes
resultados:

» La exactitud general de la red neuronal convolucional (convolutional neural net-
work, CNN) es de: 72.1 £+ 0.9 % (media + d.e.) (representa el promedio de las
cifras de exactitud individuales por clase resultado de la inferencia).

= Dos dermatdlogos logran una precisiéon del 65.56 % y 66.0 % en un subcon-
junto del set de validacion.

= Durante la validaciéon del algoritmo con una particién de nueve clases de enfer-
medades.

e Precisién de la CNN: 55.4 + 1.7 % mientras que los mismos dos der-
matdlogos obtienen una precisién de 53.3% y 55.0 %

Con los resultados anteriores, los investigadores concluyen:

= La red neuronal convolucional logra un desempeno superior a la lograda por los
expertos en dermatologia.

= Se propone utilizar el sistema en dispositivos moviles para poder facilitar un
diagnotico temprano.
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A partir de los resultados mostrados por este estudio surgié un gran interés de parte
de los diferentes grupos de investigacién por explotar las herramientas de aprendizaje
profundo con el objetivo de superar los resultados logrados. Desde entonces, muchos
enfoques diferentes se han propuesto para abordar este problema y mitigar la falta
de una base de datos tan rica y amplia como la utilizada en el articulo de Nature.
Algunos de los trabajos maés recientes con resultados importantes son los presentados
por [9], [15], [34] y [23] todos ellos se enfocan estrictamente en resolver el problema de
clasificacién.

1.7. Contribucion

La contribucién principal de este trabajo es la de un sistema de diagnéstico en tiem-
po real de lesiones de la piel basado en aprendizaje profundo y técnicas de procesamiento
de imagenes. Este sistema es capaz de distinguir entre tres diferentes tipos de lesiones
de la piel, dos de ellas de naturaleza benigna, nevus y queratosis seborreica, y un tipo
de lesién maligna o cancerigena, melanoma. El sistema muestra un buen desempeiio
acorde a las métricas de precision y recall con posibilidad de mejoria al explorar otras
técnicas de procesamiento de imagenes, la incorporacién de nuevas imagenes o bien, la
generacién automatica de la regién de interés a partir de las imégenes ya segmentadas.

La literatura existente se ha centrado en resolver estrictamente el problema de cla-
sificacion logrando resultados sobresalientes sin embargo, esta es la tarea mas simple
que una red neuronal convolucional es capaz de resolver. El problema de deteccién
(clasificacién y localizacién) para la identificacién de lesiones en la piel no se ha explo-
rado al momento de escribir este trabajo. Existen un conjunto de nuevas arquitecturas
de deteccién basadas en redes neuronales convoluciones que podrian emplearse como
solucion al problema que podrian dotar a un médico de una riqueza de informacién
mas amplia que una simple clasificacién. En este trabajo se explord, adapté y puso en
operacion una de ellas con resultados satisfactorios.

1.8. Organizacién del trabajo

Este trabajo se compone de 5 capitulos que se describen a continuacion.

En el capitulo 1 se presenté una introduccién al contexto dermatolégico, las defi-
niciones y conceptos necesarios para poder ganar un entendimiento de la problemética
desde la perspectiva de un médico especialista, se dio la definicién de algunas de las
lesiones de la piel incluyendo aquellas con las que trata este trabajo, se presentd el
enfoque que sigue un médico especialista para diagnosticar este tipo de lesiones cuan-
do acude un paciente a consulta. A continuacién se describié el esfuerzo de la ISIC
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por hacer publico una base de datos de imagenes dermatolégicas con mas de 20,000
muestras que resulta ideal para ser utilizado para entrenamiento de modelos de apren-
dizaje profundo. Posteriormente, se realizé un resumen de los trabajo maés recientes e
importantes que han trabajado con la base de datos de la ISIC para abordar algin
problema similar al de esta tesis. Finalmente, se comentd sobre la aportacion que hace
este trabajo como solucién al problema de diagndstico de lesiones en piel.

El capitulo 2 se centra en presentar los fundamentos sobre aprendizaje profundo ne-
cesarios para poder abordar un problema de este tipo. Se comienza por ubicar el lugar
de esta disciplina dentro de la inteligencia artificial y como este se distingue de otros
enfoques. Posteriormente se da una introduccién a las redes neuronales, se presenta el
modelo de la neurona artificial que intenta emular a grandes rasgos el funcionamiento
de la neurona biolégica. Se presenta la idea detras de algoritmos fundamentales co-
mo propagacion hacia atras, descenso del gradiente y la necesidad de contar con una
funciéon de pérdida o error. Finalmente, se presenta las redes neuronales profundas,
se trata el caso particular de las redes neuronales convolucionales, sus parametros e
hiperparametros, funciones de activacién, optimizadores, entre otros.

En el capitulo 3 se describen en la arquitectura de red neuronal asi como los al-
goritmos de segmentacion que fueron utilizados en este trabajo. Se comienza con una
descripcién de la arquitectura base de red neuronal convolucional sobre la que opera
el sistema de deteccion YOLOv3. Se describe la idea fundamental detréas del algoritmo
YOLO, sus bondades sobre otros enfoques, asi como las técnicas que implementa en
su ultima version que le permiten distinguirse de los deméas. A continuacion, se intro-
ducen algunos conceptos y algoritmos previos como antecedente a la descripcién de los
métodos de segmentacion. Finalmente, se presenta la aplicacién de esos métodos a la
segmentacion de imagenes dermatoldgicas.

El capitulo 4 muestra los diferentes experimentos que se realizaron asi como los
resultados que se obtuvieron con cada uno de ellos, se evidencian los efectos de realizar
un pre-procesamiento como el aumentado de datos y el balanceo de clases. Se describe
la estrategia empleada para adaptar una base de datos pensada para clasificacién al
problema de deteccién. De igual manera, se comenta la estrategia seguida para lograr
para realizar un etiquetado automatico. En esta seccién se presentan las graficas de
desempeno y su discusién.

El capitulo 5 presenta las conclusiones extraidas del andlisis de los resultados obte-
nidos asi como algunas de las futuras lineas de desarrollo inmediatas que puede tomar
este trabajo. Se emiten algunas recomendaciones que podrian mejorar las capacidades
actuales de este sistema asi como algunas ideas que podrian explorarse con diferentes fi-
nalidades, desde la generacién de un producto comercial a la generaciéon de un conjunto
de datos propio.
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Capitulo 2

Fundamentos de Aprendizaje

Profundo

2.1. Inteligencia Artificial y Aprendizaje de Maquina

El nacimiento de la inteligencia artificial puede situarse en la década de 1950, cuan-
do un pequeno grupo de personas del naciente campo de las ciencias de la computacién
comenzd a preguntarse si podrian crearse computadoras capaces de “pensar”. De acuer-
do con [7], la inteligencia artificial se puede definir de forma sencilla como: “el esfuerzo
por automatizar tareas intelectuales que normalmente son realizadas por humanos”.

La inteligencia artificial es un campo mucho més amplio y general que incluye tanto
al aprendizaje de maquina como al aprendizaje profundo asi como otros enfoques que
no implican ningun tipo aprendizaje. Por ejemplo, los primeros programas capaces de
jugar ajedrez se disenaron puramente en base a reglas, reglas que eran codificadas a
mano por programadores. A este enfoque de definir a mano un conjunto amplio de reglas
explicitas con la finalidad de manipular alguna base de conocimiento se le conoce como
inteligencia artificial simbdlica y fue el paradigma dominante de este campo desde la
década de 1950 hasta finales de la década de 1980. Este enfoque alcanzé su méxima
popularidad durante el auge de los sistemas expertos de los anos ochenta.

En el paradigma simbdlico, las reglas asi como los datos que seran procesados de
acuerdo con estas reglas son introducidos como entrada a través de un programa y lo
que se obtiene es inicamente las respuestas al problema dadas las reglas definidas. La
inteligencia artificial simbdlica demostrd ser adecuada para resolver problemas l6gicos
bien definidos, sin embargo, resulté ser poco efectiva para descubrir patrones o reglas al
abordar problemas mucho mas complejos como la clasificacién de imégenes, el recono-
cimiento de voz o la traduccién de idiomas. Estas limitaciones llevaron al surgimiento
del aprendizaje de maquina.

En 1950 Alan Turing publica “Computing Machinery and Intelligence” donde se
cuestiona si las computadoras de propdsito general podrian ser capaces de aprender, de
ser originales y concluye que estas podrian ser capaces de tales hazanas.

El aprendizaje de maquina estd inspirado en los cuestionamientos de Turing, en este
enfoque el desarrollador ingresa los datos asi como las respuestas que espera obtener
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2. FUNDAMENTOS DE APRENDIZAJE PROFUNDO
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Figura 2.1: La neurona biolégica y la abstraccién del procesamiento de los estimulos.

de ellos y lo que obtiene es un modelo que permite a una computadora realizar la tarea
para la cual fue entrenada. Estos modelos se pueden aplicar a nuevos datos para generar
respuestas originales.

Podemos concluir entonces que la diferencia fundamental entre los enfoques presen-
tados es que, una aplicacién basada en aprendizaje de maquina se entrena en lugar de
programarse explicitamente. Para ello, se le expone a un nimero de ejemplos significa-
tivos a una tarea y logra encontrar una relacién estadistica entre ellos, forma patrones
que le permiten automatizar la tarea deseada.

2.2. Introduccion a las Redes Neuronales

Los primeros modelos de redes neuronales tomaron inspiracion de la neurociencia.
En particular del modelo simplificado de la neurona biolégica. Este modelo se ilustra
en la figura 2.1.

De este modelo, se pueden identificar tres estructuras clave: el arbol dendritico, el
ntcleo o cuerpo de la célula y el axdn.

La parte distal del axén muestra una estructura en forma de botén a la que lla-
maremos engrosamiento presinaptico. A continuacién de este tendremos las dendritas
correspondientes a alguna otra neurona. De igual forma, las dendritas de nuestra neu-
rona bajo estudio seran estimuladas por el axén de alguna otra neurona.

16



2.2 Introduccién a las Redes Neuronales

Si hay suficiente estimulacién al arbol dendritico tendremos un pico eléctrico que
viajard por el axon como si se tratase de una linea de transmisién. Después de este
suceso, la neurona entrard en un estado de reposo al que se le conoce como periodo
refractario.

Si analizamos con detalle la conexién entre el axén con el arbdl dendritico. El axén
tiene dentro de si un conjunto de vesiculas que protegen y almacenan a los neuro-
transmisores. Cuando el axon es estimulado, libera los neurotransmisores en el espacio
intersinaptico. El médico espafiol Santiago Ramén y Cajal demostré que una neurona
no es parte de la otra, sino que estan separadas por una brecha sindptica.

El modelo biolégico simplificado descrito anteriormente se puede modelar mediante
un grafo computacional y es el que generalmente se encuentra en la literatura. Al modelo
que representa el grafo también se le conoce como neurona artificial o perceptrén.

VJ2 '_> ........ —_ —_>—> 3\,’

T (01)

Figura 2.2: Modelo de la neurona artificial o perceptron.

En el modelo de la figura 2.2 1 y 22 modelan los estimulos a las dendritas, estos
estimulos pueden ser amplificados o atenuados mediante dos pardmetros que llamaremos
pesos, wi y wo. La manera de englobar el estimulo total proveniente de cada una de estas
lineas es mediante un sumador. Para decidir si la influencia del conjunto de entradas
es suficiente para hacer que la neurona dispare, la senal de salida del bloque de suma,
serd la entrada a un bloque de umbralizacién. En este bloque, se tendra una senal a la
que llamaremos funcién de activacién.

En la figura 2.2 se utiliza como funcién de activaciéon un escalén desfasado un valor
o umbral 7'. Si el conjunto de estimulos provenientes del sumador son lo suficientemente
fuertes, tal que su valor es mayor que el umbral 7', entonces la neurona dispara. En
otras palabras, la funcién de activacién se valua con el valor de la senial de salida del
sumador. Dependiendo del valor que toma la funcién a partir de haber sido valuada,
decimos que la neurona dispara o no, entrega un 1 o un 0.

Podemos ver que en el modelo de la neurona artificial se modelan los pesos sinapticos
a partir de los bloques que multiplican a las entradas, el efecto total de los estimulos
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2. FUNDAMENTOS DE APRENDIZAJE PROFUNDO

se modela a partir de un bloque sumador y finalmente, el resultado se hace pasar por
un bloque de umbralizaciéon o funciéon de activacién, tal que si el conjunto total de los
estimulos a la neurona son lo suficientemente fuertes, se obtiene una respuesta.

Debemos dejar claro que el modelo de la neurona artificial es una sobresimplficacién
del comportamiento real de una neurona biolégica. Los mecanismos de muchos de los
procesos que ocurren en las neuronas biolégicos se desconocen hoy dia. Algunos de
los fenémenos biolégicos que este modelo computacional no contempla son: el periodo
refractario, las bifurcaciones presentes en el axén que permiten que un pulso emitido
por una neurona pueda viajar por una rama u otra, el tiempo de llegada de los pulsos
provenientes de una neurona hacia las dendritas de otra y el efecto que tiene sobre la
capacidad de reconocimiento de esta iltima.

Si deseamos representar la dindmica ideal de una red neuronal, podemos hacerlo si
pensamos en esta como un bloque que recibe un conjunto de entradas x1,x2,..., %y ¥
entrega un conjunto de salidas ideales yi,¥2, ..., yn. Este bloque lo podemos escribir
en forma vectorial de la siguiente manera:

y=f(X,W,T) (2.1)

Durante el entrenamiento de una red neuronal lo que se busca hacer es ajustar los
pesos y umbrales para obtener la salida que uno desea. Puede decirse entonces que una
red neuronal es una manera de aproximar un modelo o funcién.

Una vez entrenada la red, podemos representarla de la siguiente manera:

§ = d(X) (2.2)

Donde la salida deseada o estimada ¢ es funcién unicamente de las entradas.

Para conocer el desempeno de una red neuronal en la ejecucién de una tarea, se
necesita plantear una medida de desempefnio. Por simplicidad, una de las formas mas
ingenuas de hacerlo es comparar el valor real de las salidas contra el valor deseado u
obtenido por la red neuronal. Esto se puede lograr mediante la siguiente expresién:

L(g,y) = 19—yl (2.3)

La expresién anterior cuantifica el desempeiio de la red pues compara la distancia
que existe entre los dos vectores y se le conoce como funcién de pérdida o error. Haciendo
uso de técnicas de optimizacion, se busca minimizar la funcién de pérdida.

Sin embargo, la expresién (2.3) tiene el inconveniente de que describe una funcién
muy brusca. Para subsanar esto, es conveniente tratarla como una funcién cuadrética. Si
ademas se le anade un factor que ayude en el cémputo de la minimizacién, la expresién
queda de la siguiente manera:
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2.2 Introduccién a las Redes Neuronales

- |
£(@:y) =5 g — ylI® (2.4)

Si a esta expresion se le anade un signo —, adquiere el nombre de funcién de ganancia
por lo que el objetivo cambia a maximizar la ganancia.

1
5@ y) = —5 lo—vll* (25)

Error

Figura 2.3: Gréfica de una funcién de pérdida o error en términos de dos pesos.

En la figura 2.4, se muestran las curvas de nivel de una funcién de pérdida que
se encuentra unicamente en términos de los dos pesos que conforman la red, por sim-
plicidad se omiten los sesgos también conocidos como bias. La funcién de pérdida se
encuentra en términos de todos los parametros de la red, los pesos y sesgos, por lo que
en general, no es posible visualizarla en términos de todos sus parametros.

Figura 2.4: Curvas de nivel de una funcién de pérdida o error en términos de dos pesos.

Para poder atacar el problema de encontrar el minimo de la funcién de pérdida, se
emplea un método de optimizacién conocido como descenso del gradiente.
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2. FUNDAMENTOS DE APRENDIZAJE PROFUNDO

Las curvas de nivel 2.4 nos sirven para ejemplificar la idea central detras de este
método. Se trata de encontrar el minimo de una funcién haciendo uso de su derivada,
dando pequenos pasos en direccion del minimo dictados por un hiperparametro llamado
a, también conocido como tasa de aprendizaje. Para plantear la expresién de descenso
del gradiente, necesitamos calcular las derivadas parciales de la funcién de pérdida
y considerar al hiperparametro «. Cada paso de descenso del gradiente los pesos se
actualizan de acuerdo a la expresién:

(2.6)

En la expresién (2.6) es posible ver que se requiere calcular el gradiente de la
funcién de pérdida o error. Este cémputo se logra mediante otro algoritmo conocido
como propagacion hacia atras o backpropagation.

Las derivadas parciales de la expresién (2.6) nos indican una medida de la mejora
que estamos logrando al movernos en sus respectivas direcciones o bien, que tanto esta
cambiando el error al movernos en dichos ejes. La tasa de aprendizaje regula que tan
grandes seran los pasos. En otras palabras, solo se estan dando pasos siguiendo la
direccién del gradiente.

Si deseamos utilizar descenso del gradiente, nos enfrentamos ante un primer proble-
ma al trabajar con el modelo 2.2 pues se tiene como funcion de activacién a una funcién
discontinua. Para poder aplicar descenso del gradiente, se requiere que la funcién sea
continua y suave. Tras varios anos de investigacién fue hasta 1974 cuando Paul Werbos
de la Universidad de Harvard mostré en su tesis doctoral el proceso de entrenamiento
de una red neuronal artificial a través del método de propagacién hacia atras. La tesis,
junto con algunos anexos, se puede encontrar en su libro, The Roots of Backpropagation:
From Ordered Derivatives to Neural Networks and Political Forecasting [48].

Dos de las propuestas que hace Werbos en su trabajo doctoral son:

» Eliminar el umbral o desfase T presente en la funcién de activacion, anadiendo a
la red neuronal una entrada adicional igual a 1, que serd multiplicada por un peso
que llamaremos wg, con wyg = T'. Con esto se logra que la funcién de activacién
esté centrada en 0.

= Cambiar la funcién de activacién por una funcién continua y suave. Se propone
el uso de una sigmoide. Podemos definir a la funcién sigmoide como:

1

U(ﬂ):m

(2.7)
De esta expresiéon podemos notar lo siguiente. Si § = 0 entonces la funcién to-
ma el valor de 0.5. Si 3 es un valor considerablemente grande entonces e es
extremadamente pequenio, por lo que la funcién toma un valor asintético de 1.
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2.2 Introduccién a las Redes Neuronales

Finalmente, si 8 toma un valor extremadamente negativo entonces, e ? resulta
en un valor positivo extremadamente grande por lo que la funcién sigmoide tien-
de asintéticamente a cero. En la figura 2.5 se muestra una grafica de la funcién
sigmoide descrita.

1.0 A

0.5

-10 5 5 10

0.5

-1.0 A

Figura 2.5: La funcién sigmoide como funcién de activacién.

DONDE:
w_=

1 —>®——>Z > . >—> y
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Figura 2.6: Neurona artificial con una funcién de activacion suave y centrada en 0.

Con estas nuevas condiciones, finalmente se pueden calcular las derivadas parciales
de la expresion (2.6) para poder plantear una manera de entrenar a la red neuronal.

Para continuar con el desarrollo, consideremos un modelo compuesto por dos neu-
ronas basado en el originalmente propuesto. Este modelo se muestra en la figura 2.7.
Debemos notar que es un modelo que consta de solo dos parametros, wi y wa.

21



2. FUNDAMENTOS DE APRENDIZAJE PROFUNDO
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Figura 2.7: Red neuronal con un tnico atributo de entrada y una sola salida.

Lo que deseamos conocer es como cambia nuestra funcién de pérdida si movemos
el valor del peso wsy. Para ello, necesitamos calcular la derivada parcial de la pérdida
con respecto a wo. Notamos que para llevar a cabo el cdlculo, necesitamos conocer
previamente como cambia la pérdida cuando cambia la salida de la red, ademés debemos
conocer como cambia la pérdida cuando cambia el producto p,. En otras palabras,
para conocer como cambia una variable que se encuentra en un extremo con respecto a
otra que se ubica en el otro extremo, que pasa por variables intermedias, simplemente
debemos aplicar la regla de la cadena, a este proceso es a lo que se le conoce como
propagacion hacia atras. Lo anterior puede escribirse como sigue:

oL 9L 9y

Podemos ver que el término de la derecha se puede expandir por medio de la regla
de la cadena, de forma que:

oy 0y Opy

—J _ ZJ e 2.9
8w2 8])2 8(4}2 ( )
Sustituyendo la expresién (2.9) en (2.8), se tiene lo siguiente:
oL 9L 0y 0
_ 9~ 9y 92 (2.10)

67&12 B 371) Op2 Ows
N——

Para conocer como cambia la pérdida con respecto al otro peso aplicamos el mismo
método:

oL 0L 0y 0z Om

el At 2.11
Owy 0 0z Op1 Owi (211)
Igual que en el caso anterior, podemos expandir uno de los términos:
oL 0L 0y 0 dz O
- gy Opa 0z Opi (2.12)

Qw99 pz 9z Ip1 dwr
——
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2.2 Introduccién a las Redes Neuronales

Con las expresiones (2.10) y (2.12) calculadas podemos ahora obtener algunas de
las derivadas. Comenzamos por calcular el primer término (de izquierda a derecha) de
la expresién (2.10):

0L
= ({ — 2.13
5 =i (213)
De la figura 2.7, podemos notar que ps = wo - z entonces:
Op2
—= = 2.14
By ° (2.14)

Debemos notar que para calcular la derivada de la salida con respecto al producto
p2 es necesario conocer la derivada de la funcién sigmoide. Vale la pena realizar el
desarrollo para llegar a una conclusién interesante.

di_i # _ -B\-2 -8 _ €_B . 1
dg ~ dg <1+6_5>—(1+e ) C-e =0 ef) 01 (2.15)

Si ademéds hacemos lo siguiente en el numerador para simplificar la expresién (2.15)

1+e P -1 1 (14e? 1 1
(14+ebB) (1+ehB) \l4+eh 14eb 1+e b (2.16)
=1-0)-0

Del desarrollo anterior, podemos concluir que la derivada de una funcién sigmoide
estd dada en términos de la misma sigmoide. Aplicando esta nocién podemos escribir
que:

oy _ . X
S =i-(1-1) (217)
Con este ultimo paso, se tiene completo el calculo de como varia la funciéon de

pérdida si cambia el valor del peso wsy. Se calcularon todos los términos de la expresion
(2.10).

De este ejemplo se pueden realizar las siguientes observaciones:
= Realizar el algoritmo de propagacion hacia atras requiere de una gran cantidad de

calculos. Esto fue evidente al mostrar un ejemplo que consta de solo dos neuronas,
una a continuacién de la otra, con un solo atributo de entrada.
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2. FUNDAMENTOS DE APRENDIZAJE PROFUNDO

» En las ecuaciones (2.10) y (2.12) se puede observar un comportamiento que apa-
rece al aplicar el método de propagacién hacia atras. Varios de los términos que
se requieren para calcular la derivada de la funcion de pérdida con respecto a uno
de los pesos ya fueron calculados previamente durante el calculo de la derivada
con respecto a otro de los pesos. Aquellos términos que se repiten en la expresién
(2.12) que ya fueron calculados en la expresién (2.10) son senalados con una llave.

Este comportamiento permite reutilizar gran parte del computo realizado previa-
mente. Esto también ocurre en otros algoritmos como en la transformada rdapida
de Fourier (FFT) donde se reutilizan los resultados parciales calculados previa-
mente para hacer a este un algoritmo rapido y eficiente.

2.3. Redes Neuronales Profundas

En 2012 Alex Krizhevsky, Ilya Sutskever y Geoffrey Hinton de la Universidad de
Toronto en Canadd sorprendieron al mundo con su trabajo [31] justo cuando en muchas
partes se dudaba de la utilidad de las redes neuronales y se estaba por abandonar la
investigacién en ellas. Esta red neuronal profunda pasé a conocerse como AlexNet y
consta de poco méas de 60 millones de parametros entrenables. El propésito era clasificar
iméagenes de entre més de mil categorias.

El aprendizaje profundo es un subcampo del aprendizaje de maquina. Se trata de
un nuevo paradigma del aprendizaje de representaciones a partir de los datos, se basa
en el aprendizaje de capas sucesivas de representaciones cada vez mads significativas.
De acuerdo con [7], la palabra profundo no hace referencia a que se logra algin tipo de
“comprension profunda” de los datos. En realidad, hace referencia a la idea de emplear
capas sucesivas de representaciones donde el nimero de capas que contribuyen a un
modelo es lo que se denomina profundidad del modelo.

El aprendizaje profundo cominmente emplea decenas o incluso cientos de capas,
todas ellas se aprenden automaticamente a partir de la exposiciéon a datos de entrena-
miento. Aquellos modelos que s6lo aprenden una o dos capas se les suele llamar modelos
de aprendizaje superficial.

Para poder hacer uso de un modelo de aprendizaje profundo o de aprendizaje de
magquina es necesario contar con los siguientes tres elementos:

= Datos de entrada. Si la tarea que se quiere lograr es clasificar imagenes, los datos
de entrada serdn imagenes. Si en cambio, el objetivo es hacer reconocimiento de
voz, estos datos seran archivos de audio de personas hablando.

= Datos etiquetados con la salida deseada. En una tarea de clasificacién de
imégenes, los resultados esperados corresponderian a etiquetas como “perro”,
“gato”. En la tarea de reconocimiento de voz, las salidas del modelo podrian ser
transcripciones de los archivos de audio.
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2.3 Redes Neuronales Profundas

= Una funcién de pérdida o error. Para saber si el modelo o algoritmo se esté
desempenando apropiadamente, se requiere determinar la distancia entre la salida
actual del algoritmo y la salida deseada, esto se cuantifica definiendo una funcion
de pérdida. Los valores de la funcion de pérdida se utilizan como retroalimentacién
para ajustar la manera como se desempena el modelo. Este proceso de ajustar
los pardmetros del modelo es lo que se conoce como aprendizaje.

El reto principal al que se enfrentan el aprendizaje de maquina y el aprendiza-
je profundo es lograr transformar de forma significativa los datos [7]. Un modelo de
aprendizaje de maquina se encarga esencialmente de transformar los datos de entrada
en salidas significativas, este proceso se “aprende” a partir de exponer al modelo a ejem-
plos conocidos de entradas y salidas. El aprendizaje profundo, es una disciplina préactica
en la que las ideas se prueban mas a menudo experimentalmente que teéricamente.

Gran parte del desempernio que pueden lograr los modelos de aprendizaje de maqui-
na depende en gran medida de buscar la representacién adecuada para los datos de
entrada. El concepto de representacion debe entenderse como la forma en la cual se
observa, representa, o codifican los datos. Si se estd trabajando con imégenes, una ima-
gen a color se puede codificar en formato RGB (rojo, verde, azul) o en formato HSV
(tono, saturacién, valor). Estos formatos corresponden a dos diferentes tipos de repre-
sentacién de los mismos datos. Algunas tareas que pueden ser dificiles de lograr con
una representacion se pueden volver sencillas al pasar a otra.

Podemos distinguir entre cuatro diferentes arquitecturas de redes neuronales pro-
fundas.

1. Redes neuronales fully-connected. Comunmente se utilizan para procesar
datos estructurados, es decir, datos organizados por instancias o vectores de ca-
racteristicas, donde cada elemento de la instancia es un atributo o caracteristica.

2. Redes neuronales convolucionales. Se usan comunmente en aplicaciones que
involucran imégenes como entrada, estas aplicaciones pueden ser clasificacion,
deteccién, segmentacion, entre otras.

3. Redes neuronales recurrentes. Este tipo de arquitecturas estan disenadas pa-
ra manejar secuencias de datos como entrada. Encontramos este tipo de entradas
cuando se trabaja por ejemplo con procesamiento de texto (procesamiento de
lenguaje natural) o con procesamiento de voz.

4. Redes neuronales no supervisadas. En este grupo se encuentran los auto-
encoders y las redes adversarias generativas (GANs). Este tipo de arquitecturas
no introducen nuevos componentes estructurales, como en los casos anteriores
sino que usan la estructura mas apropiada para el problema. Por ejemplo, una
red adversaria o un autoencoder para imagenes hard uso de convoluciones. Las
GANSs por ejemplo, son modelos capaces de generar imagenes realistas. Para ello
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2. FUNDAMENTOS DE APRENDIZAJE PROFUNDO

utilizan dos redes, un generador y un discriminador. Donde el modelo generador
tiene por objetivo producir la salida més auténtica posible que serd introducida al
discriminador que busca diferenciar si la imagen es real o proviene del generador.

Existen otras formas de agrupar los modelos de aprendizaje profundo, pudiendo ser
también por el tipo de aprendizaje que realizan. Dada la naturaleza de esta tesis nos
enfocaremos en describir exclusivamente a las redes neuronales convolucionales.

2.3.1. Redes Neuronales Convolucionales

Las redes neuronales convolucionales también conocidas como CNNs (Convolutional
Neural Networks) son un tipo especifico de modelo de red neuronal que usualmente en
su forma maés bésica se compone de los siguientes tipos de capas en diferente ntimero:
capa de convolucién, capa de pooling y una capa fully-connected [4].

Input Convolution Pooling Convolution Pooling Fully connected

Figura 2.8: Arquitectura tipica de una red neuronal convolucional. Figura tomada de [21].

Estos tipos de capas se explican a continuacion:

» Capa de convolucién (CONV). Esta capa emplea filtros que realizan la operacién
de convolucién a lo largo de toda la entrada (I) con respecto a sus dimensiones.
Los hiperpardmetros de esta capa son el tamano del filtro (f) y el stride o paso
(s). La salida resultante (O) se denomina mapa de caracteristicas o mapa de
activacion.

» Capa de pooling (POOL): Esta capa se encarga de realizar la operacién de down-
sampling o mejor dicho, en esta capa se realiza una disminucién a la resolucién
con lo que se logra algo de invariancia espacial. Generalmente se aplica después
de una capa de convolucién. Dos tipos particulares de pooling, son max y average
pooling donde se toma el valor maximo o el valor promedio de una vecindad de
valores de una ventana de un tamafio previamente definido. La ventana se va des-
lizando por cada canal del mapa de caracteristicas mientras aplica la operacién
de pooling por lo que el niimero de canales del mapa de caracteristicas no cambia,
s6lo cambia su resolucién.
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2.3 Redes Neuronales Profundas

e Observacion. Mazx pooling preserva las caracteristicas detectadas y es el
mé&s comunmente utilizado. Average Pooling no es tan comun, sin embargo,
fue empleado en la famosa arquitectura LeNet.

» Capa fully-connected (FC): La capa fully-connected (FC) opera con un vector
como entrada, resultado de aplanar el ltimo mapa de caracteristicas obtenido por
la red neuronal convolucional. Cada entrada esté conectada a todas las neuronas.
Si la capa estd presente, las capas FC generalmente se encuentran al final de
las arquitecturas CNN y se utilizan como clasificadores para dos o maés clases
posibles.

Como se comentd, en las capas convolucionales se encuentran los filtros que al apli-
carlos, por ejemplo, a una imagen de entrada forman un primer mapa de caracteristicas.
Estos filtros poseen varios hiperparametros que es importante conocer.

= Dimensiones de un filtro: un filtro de tamano f x f aplicado a una entrada con ¢
canales es en realidad un volumen de dimension f X f X ¢ que realiza la operacién de
convolucién en una entrada de tamano I x I X ¢y genera un mapa de caracteristicas
de salida (también llamado mapa de activacién) de tamafio O x O x 1.

e Observacion: Aplicar n filtros de tamafio f x f da como resultado un mapa
de caracteristicas de salida de tamano O x O x n.

» Stride: El stride (s) indica el nimero de pixeles por los cuales la ventana se mueve
después de realizar la operacion correspondiente. Este hiperparametro se aplica
tanto para una ventana que realiza la operaciéon de convolucién como de pooling.

O[1[1|T80 0. -
IR O 14]3]4(1]
ojofofrj1f1]o 1{0]1 1/274]3]3
olofo]|if+|o[0T=._[0]1 ="1112(3[4][1
olo[t[1]of0]0T... 101 1{3[3]1]1
o|l1|1]{ofofofo 3|3[|1[1(0
1{1|{o]ofofo]o0

Figura 2.9: La convolucién de un filtro de 3 x 3 x 1 (stride = 1) con una imagen de
7x7x1 (padding = 0) genera un mapa de caracteristicas de 5 x 5 x 1. Figura tomada de

[36].
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2. FUNDAMENTOS DE APRENDIZAJE PROFUNDO

» Zero-padding (p): Zero-padding se refiere al proceso de anadir ceros a cada lado
de los limites de la entrada. Este valor se puede especificar manualmente o bien
de forma automatica. Para este trabajo, p = 0 significa que no se hace uso de
padding a la entrada, mientras que p = 1 significa que la entrada es rodeada por
una sola frontera de ceros. Se puede anadir una frontera adicional, ademas de la
anterior, a la entrada. Por ejemplo, con p = 2 indicarfamos una frontera adicional.

e Observacién: Al momento de realizar la operacién de convolucién con un
filtro se puede especificar si a la entrada se le va realizar el proceso de padding
0 no, a través de los argumentos valid y same. Con el argumento valid se
especifica que no se hara uso de padding en la entrada. Mientras que con el
argumento same, indicamos que se realice el padding apropiado a la entrada
de forma que la salida resultante del proceso de convolucion tenga el mismo
tamano que la entrada.

12 | 20 | 30 o
2x2

8 12 2 o Max Pool ﬂ 30
..... >

4 37

12

Figura 2.10: Mapa de caracteristicas resultante de 2 x 2 desptes de la aplicacién de una
ventana de maz-pooling de 2 x 2 con stride = 2 sobre el mapa de caracteristicas original

de 4 x 4.

Los hiperparametros comentados anteriormente se relacionan de la siguiente forma
en la capa convolucional. Si seguimos la notacién anterior tenemos que si I es el tamano
de la entrada, f el tamano de los filtros en una capa, p el uso de zero-padding, s el
stride, entonces el tamano de la salida del mapa de caracteristicas O, esta dado por:

_ I+ Pstart T Pend — f
S

@) +1 (2.18)

Usualmente, se tiene que psiart = Pend = P, Por lo que la expresién anterior cambia

I+2p—
_I+-f
S

0] (2.19)

Para una red neuronal convolucional una posible notaciéon puede ser la siguiente:
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2.3 Redes Neuronales Profundas

» al: Activaciones de la capa ¢ donde al% representa las activaciones de la capa 0,
en otras palabras la imagen de entrada.

» 2l Logits

» g(-): Funcién de activacién
Dicho la anterior, para una primera capa de convolucion se tendria lo siguiente:

1yl glol 4 gl (2.20)

all = g(z11) (2.21)

Estas ideas se ilustran en la figura 2.11:
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Figura 2.11: Primera capa convolucional de una CNN.
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2. FUNDAMENTOS DE APRENDIZAJE PROFUNDO

Al igual que los modelos de redes neuronales del tipo fully-connected, las redes neu-
ronales convolucionales emplean diferentes funciones de transformacién para obtener
las activaciones de la siguiente capa. A continuacion se describen ejemplos de algunas
de las funciones més comunes que son empleadas en las capas intermedias de este tipo
de modelos.

» Sigmoide. La funcion de activacién sigmoide se utiliza en muchas redes neurona-
les en la ultima capa (capa de salida). Esta funcién entrega como salida un valor
entre 0 y 1. Esto caracteristica permite que las salidas puedan ser tratadas como
probabilidades. Esta funcion se puede definir de la siguiente manera:

: . 1

g(z) = sigmoid(z) = TP (2.22)

» Tangente hiperbdlica. Hasta hace poco tiempo esta funciéon era la funcién

de activacion mas popular, por lo que todavia se puede encontrar en algunos

modelos. Un inconveniente que presenta esta funcién es que para valores lejanos

a cero presenta un comportamiento muy “plano”. Esto trae como resultado un

pequeno gradiente por lo que durante el entrenamiento la red puede tardar mucho

tiempo en cambiar su comportamiento. A esta funcién la podemos definir de la
siguiente manera:

e — e~ %

z) =tanh(z) = —— 2.23

9(2) = tanh(z) = (2:23)

= Softmax. La funcién softmax se puede ver como una generalizacién de la funcién

sigmoide. Se tiene como entrada un vector de logits o puntajes z € R™ que al pasar

por la funcién softmax colocada al final de una arquitectura, se genera un vector

de probabilidades de salida p € R”. El vector de probabilidades de salida se puede
escribir como:

p=|. (2.24)

donde cada uno de sus elementos se puede obtener a partir de la funcién softmax
como:

(2.25)
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2.3 Redes Neuronales Profundas

» Rectified Linear Unit (ReLU). ReLU es una funcién de activacién g(-) que
se aplica a todos los elementos de un volumen resultado de haber realizado la
operacién de convolucién de una entrada con un nimero de filtros dado y sumar
a ello un valor de bias. Utilizar esta funcién tiene por objetivo introducir no
linealidades en la red neuronal. Esta funcién se puede definir como sigue:

g(z) = ReLU(z) = max(0, 2) (2.26)
Existen algunas variantes a la versién original y se muestran a continuacion:

= Leaky ReLU. Esta funcién busca mitigar algunas de las deficiencias que se
han observado al emplear la funcion ReLU clasica. Puede verse que para valores
negativos, la funcién ReLU es siempre cero; esto no siempre es deseable. Para
solucionar esto, puede emplearse leaky ReLLU que puede definirse como sigue:

g9(z) = max(e- z,z) con: € < 1 (2.27)

» Exponential Linear Unit (ELU). La funcién ELU tiene la particularidad de
ser diferenciable en todo su dominio. La funcién se puede definir como sigue:

g(z) =max( e (e —1),z) con: e € 1 (2.28)

10 & 10 =
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Figura 2.12: Funciones de activacién. ReLU (roja), leaky ReLU (amarilla), ELU (ptrpu-

ra), sigmoide (cian) y tangente hiperbdlica (verde).
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Para conocer el desempeno de nuestro modelo durante el entrenamiento necesitamos
de una medida que nos indique que tanto difieren la salida del modelo con respecto a
la salida real, para cuantificar esto se define una funcién de pérdida. Dependiendo de la
naturaleza de la tarea que estemos intentando abordar, podemos definir tres principales
funciones de pérdida.

= Clasificaciéon Binaria y clasificacién multi-etiqueta: Para este problema de clasi-
ficacién se suele utilizar como funcién de pérdida a la entropia cruzada binaria
L(7,y) que se define de la siguiente manera:

L(g,y) = —[ylog(y) + (1 — y)log(1 — 7)] (2.29)

En nuestro conjunto de datos para una tarea de clasificacién binaria las salidas de
cada instancia podrian estar etiquetadas como 1 o 0 para cada clase. Entonces,
si y = 1 la funcién anterior toma la forma siguiente:

L(g,y) = —ylog(y) (2.30)

Para este caso se requiere que ylog(7) y 4 sean lo mas grande posible puesto que
se busca que £ sea minimo.

Para el segundo caso donde y = 0, la funcién de pérdida puede escribirse como:

£(9,y) = —log(1 - 9) (2.31)

De igual manera para minimizar a £, buscamos que log(1 — ¢) sea lo més grande
posible por lo que g deberd ser un valor lo méas pequeno posible.

Si deseamos conocer la pérdida para todo el conjunto de datos de entrenamiento
entonces podemos escribir la siguiente funcién de costo:

1 ~(2 %
J==> LG, y") (2.32)

Donde m es el nimero total de ejemplos en el conjunto de datos y los superindices
entre paréntesis ¢ se utilizan para hacer referencia a cada uno de los elementos
del conjunto.

= Clasificacion Multiclase: Para este tipo de clasificacién se utiliza como funcién de
pérdida la entropia cruzada categérica, la cual no difiere de su versién binaria y
se define como sigue:

£(8,y) = = 3 vilog(1:) (2.33)

Donde ¢ son las predicciones del modelo después de haber pasado por una funcién
softmax y y son las etiquetas reales expresadas en one hot encoding. El indice ¢
se utiliza para hacer referencia a cada elemento del vector de predicciones y del
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2.3 Redes Neuronales Profundas

vector de salidas reales, estos vectores tienen tantos elementos como ntimero de
clases se tengan. Consideremos el siguiente ejemplo, supongamos que tenemos 3
clases diferentes y para una primer instancia la red neuronal arroja el siguiente
vector de predicciones:

0.7 1
g= 102 ,y= 1|0 (2.34)
0.1 0
Entonces, si calculamos la pérdida:

L(,y) = —[1-10g(0.7) + 0 - 1log(0.2) + 0 - log(0.1)] = 0.15490195998  (2.35)

Si ahora deseamos calcular la funcién de pérdida para todo el conjunto de datos
entonces como en el caso anterior, podemos definir una funcién de costo:

m

1 . )
_ = ~(3) ., ()
J m;uy ,y) (2.36)

2.3.1.1. Preprocesamiento de datos

Muy frecuentemente para mejorar el desempeno de los modelos de redes convolucio-
nales se suele realizar algtin tipo de preprocesado a la imagen. Algunas de las técnicas
més comunes se describen brevemente a continuacion:

= Aumento de datos: Las redes convolucionales y en general los modelos de
aprendizaje profundo necesitan de una enorme cantidad de datos para poder ser
capaces de generalizar una tarea a partir de un proceso de entrenamiento. El
efecto de sobreajuste u overfitting ocurre cuando se tienen muy pocos ejemplos
de los que aprender, lo que impide entrenar un modelo capaz de generalizar a
nuevos datos. Si tuviesemos datos infinitos, el modelo estaria expuesto a todos
los aspectos posibles de la distribucién de los datos y nunca se sobreajustaria el
modelo.

El aumento de datos consiste en generar mas datos de entrenamiento por medio de
transformaciones aleatorias a los existentes de manera que se obtengan imagenes
de apariencia creible. El objetivo es que durante el entrenamiento nuestro modelo
nunca vea exactamente la misma imagen dos veces, esto ayuda a que el modelo
se exponga a mas aspectos de los datos y generalice mejor.

Algunas de las transformaciones que se le pueden aplicar a una imagen son las
siguientes:

Existen otras transformaciones que se le pueden aplicar a una imagen como pue-
den ser:
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e Cambios en los canales de color de la imagen. Ayuda a contemplar el
ruido que pudiese ocurrir con la exposiciéon a una fuente de luz. Para ello, se
cambian ligeramente los valores de los canales RGB.

e Adicion de ruido. Ayuda a incrementar la tolerancia del modelo frente a
variaciones en la calidad de las imagenes de entrada.

e Pérdida de informacién. Se ignoran algunas partes de la imagen. Intenta
contemplar posibles pérdidas de partes en la imagen.

e Cambios en el contraste. Se utiliza para contemplar cambios en la lu-
minosidad. Ayuda a mitigar diferencias en la exposiciéon debido al momento
del dia en que se pudo adquirir la imagen.

Figura 2.13: Imagen original (celda superior izquierda) a la que se aplicaron transforma-
ciones aleatorias de rotacién, giros horizontales, corrimientos a lo ancho/alto y acercamien-
tos (zooms) como parte del aumento de datos. Imagen perteneciente al conjunto de datos

dogs vs cats.

= Batch normalization: Este algoritmo hace posible entrenar redes muy profun-
das pues permite acelerar el aprendizaje de los parametros en la red. Existe un
debate en la comunidad sobre si esta técnica se debe aplicar a los logits o bien
a las activaciones, en la practica es mas frecuente encontrar que se aplique a los
logits, es decir, antes de aplicar la no-linealidad.
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Si denotamos pp y 0% como la media y varianza del batch y ademds denotamos a
20 2@ 2(m) como los logits de una cierta capa, entonces podemos plantear
las ecuaciones de este método como sigue:

1 .
up = — Z AR (2.37)

> (D — up)? (2.38)

%

3=

A (i) _
L) _EU kB

norm — [ ——— (239)
A /0123 +€
2 =20+ 8 (2.40)

Con la expresion (2.39) se logra que las compomentes de 2 tengan una distribu-
cién con media 0 y varianza 1. El parametro € se anade para fines de estabilidad
numérica pues evita que en algiin calculo el denominador tome un valor de 0.

Sin embargo, no siempre es deseable que las componentes de 2 tenga dicha
distribucién. Por ello, en la expresién (2.40) se introducen dos hiperparametros
~v v (. Estos son dos hiperparametros entrenables que pueden ser optimizados
a través de algin algoritmo como descenso del gradiente o cualquier otro y su
actualizacion se hace de la misma manera que los pesos.

El efecto de estos hiperparametros es que permiten que los logits de las capas
ocultas tengan una media y varianza cualquiera, por lo que los nuevos valores FA0)
serian aquellos que se utilizarian en cualquier cdlculo posterior. Por ejemplo, si

v=1/0%+ €y B =pup,y sustituyendo en (2.40) se tiene que:

0 = ;0 (2.41)

Por lo que en la expresién (2.41) se estd calculando esencialmente una funcién
identidad.

Finalmente, la ecuacién (2.40) se puede reescribir de la siguiente manera, pues
este método se suele aplicar tanto a las entradas como a los valores intermedios
en una red neuronal. El superindice [¢] hace referencia a los logits de una capa en
especifico mientras que (i) denota alguna unidad particular de la capa [¢].

(i) _
PO PR ) (2.42)
\/0123 +€
46 _
06 % L (2.43)
U% +€
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2.3.1.2. Entrenamiento de una red neuronal profunda

Algunos conceptos que debemos tener presentes al momento de entrenar un modelo
de aprendizaje profundo son los siguientes:

= Epoca. Durante el proceso de entrenamiento, el concepto de época se refiere a
completar la iteracién en la cual el modelo termina de ver todo el conjunto de
datos de entrenamiento para actualizar sus pesos.

» Descenso del gradiente por mini-batches (Mini-batch gradient descent).
Durante la etapa de entrenamiento, la actualizacién de los pesos por lo general,
no se realiza procesando todo el conjunto de datos de entrenamiento a la vez o
en el extremo opuesto, un solo ejemplo a la vez. El paso de actualizacién de los
pesos se realiza en mini-batches donde el nimero de muestras en un batch es un
hiperparametro que se puede ajustar.

» Propagacién hacia atras (Backpropagation). En la seccién anterior se in-
trodujo el algoritmo de propagacién hacia atrds para un sencillo ejemplo de red
neuronal. Este algoritmo es una de las ideas més importantes pues hicieron po-
sible entrenar a este tipo de modelos. A manera de sintesis podemos decir que
se trata de un método para actualizar los pesos en la red neuronal teniendo en
cuenta la salida real del conjunto de datos y la salida deseada proveniente del
modelo. La derivada de la funcién de pérdida / costo con respeto a cada peso w
se calcula utilizando la regla de la cadena.

Este algoritmo es necesario para poder actualizar los pesos a través del método
de descenso del gradiente dado por la siguiente expresion:

w— w — aVJ(w) (2.44)

Una manera alternativa igualmente comin de escribir la expresién anterior es:

8. (w)

(9wj

Wi — wj — (2.45)

Recordemos que en una red neuronal los pesos se actualizan de acuerdo al si-
guiente procedimiento:

1. Tomar un batch de datos de entrenamiento y realizar la propagacién hacia
adelante para calcular la funcién de pérdida.

2. Propagar hacia atras la funcion de pérdida para calcular el gradiente de la
pérdida con respecto a cada peso.

3. Actualizar los pesos de la red a partir del gradiente calculado en el paso
anterior.
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2.3.1.3. OQverfitting y underfitting

Cuando un modelo se desempena muy bien en el conjunto de datos de entrenamiento
pero al ser expuesto a nuevos datos su desempeno es muy pobre, decimos que este
modelo estd sobreajustado (se presenta overfitting). En otras palabras, no generaliza
bien a nuevos datos. Este fenémeno es comiuin se obtuvo un modelo muy complejo que
se ajusta muy bien a los datos de de entrenamiento pero no asi a nuevas observaciones.
Al proceso de combatir el fendmeno de overfitting se le llama regularizacién.

Por el contrario, cuando un modelo se desempena muy pobremente tanto en el
conjunto de datos de entrenamiento como en el de validacién decimos que el modelo
estd subajustado, se estd ante el fendmeno de underfitting. Esto es comun cuando el
modelo recién se esta entrenando y sus pardmetros se estan ajustando, la red ain no
ha modelado las caracteristicas relevantes del conjunto de datos de entrenamiento.

La meta es que a través del proceso de optimizacién se pueda obtener un modelo que
se desempene lo mejor posible en el conjunto de datos entrenamiento y que generalice
bien a datos que nunca haya visto antes.

2.3.1.4. Ajustes de parametros

= Inicializacién Aleatoria de los Pesos. En una red neuronal profunda los pesos
se inicializan comtinmente de forma aleatoria muestreando valores de la distribu-
cién normal estdndar y multiplicando cada valor por un valor muy pequeno. Esta
primera técnica de inicializacién tiene como propédsito mitigar dos problemas, el
problema del desvanecimiento del gradiente y explosién del gradiente.

El problema de explosién del gradiente ocurre cuando el valor inicial de los pesos
es demasiado grande de forma que los valores que toman las activaciones crece
de forma exponencial conforme se avanza en profundidad en la red. Cuando estas
activaciones se usan en el proceso de propagacién hacia atras es cuando se presenta
el problema de la explosion del gradiente. Es decir, los gradientes de la funcién
de costo con respecto a los pardmetros son demasiado grandes, esto hace que la
funcién de costo oscile alrededor del valor minimo.

En contraste, el problema de desvanecimiento del gradiente ocurre cuando los
pesos son inicializados con valores muy pequenos, esto produce que los valores de
las activaciones decrezcan exponencialmente conforme se avanza en profundidad
en la red. Cuando estas activaciones se utilizan en la propagacion hacia atréds es
cuando se presenta el problema de desvanecimiento del gradiente, es decir, los
gradientes de la funcién de costo con respecto a los parametros son demasiado
pequenos, lo que lleva a que la funcién de costo converga antes de que alcance su
valor minimo.

Podemos decir entonces que inicializar los pesos con valores inapropiados puede
llevar a divergencias u ocasionar un entrenamiento mucho mas lento. Para evitar
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que los gradientes de las activaciones de la red se desvanezcan o exploten, se
siguen las siguientes reglas:

e [a media de las activaciones debe ser cero.

e La varianza de las activaciones debe permanecer igual a lo largo de todas
las capas de la red.

En [28] se puede encontrar una descripciéon més a fondo de los conceptos an-
tes presentados, el origen del problema a través de una arquitectura ejemplo,
simulaciones interactivas que permiten ver el efecto de los diferentes métodos de
inicializacién asi como una justificacién formal para uno de estos.

= Inicializacién de Xavier e inicializacién de He. La inicializaciéon de Xavier
permite tener pesos iniciales que tienen en cuenta caracteristicas que son Unicas a
la arquitectura. La inicializacion de Xavier funciona cuando se utiliza tanh para
generar las activaciones. Otra método comun es la inicializacién de He, la cual se
aplica cuando se utilizan funciones ReLU para generar las activaciones. Con la
inicializacién de He, los pesos se inicializan multiplicando por un factor de 2 la
varianza de la inicializaciéon de Xavier.

Ambos tipos de inicializacién tienen como propédsito cuidar que la varianza sea
la misma a lo largo de todas las capas y que la media de las activaciones sea 0.
Para esto los pesos se inicializan a partir de muestrear aleatoriamente valores de
la distribucién normal con media cero y la varianza particular para cada método.
Las publicaciones respectivas a ambos métodos se pueden consultar en [17] y [24].

» Transferencia de conocimiento (Transfer Learning). Como ya se ha co-
mentado ampliamente, entrenar un modelo de aprendizaje profundo requiere de
una enorme cantidad de datos para que pueda verdaderamente aprender a ge-
neralizar una tarea dada, més aun, requiere de una gran cantidad de tiempo de
computo. Esto hace que una estrategia comun sea aprovechar los pesos de mode-
los pre-entrenados sobre grandes conjuntos de datos que obtuvieron otros grupos
de investigacion a partir de entrenamientos que tomaron dias, semanas o inclu-
so més. La idea es aprovechar estos modelos pre-entrenados y ajustarlos para la
aplicacién particular que estemos desarrollando. Dependiendo de la cantidad de
datos que se tenga, existen diferentes formas de aplicar esta idea:

e Pocos datos. Cuando se trata de este caso se congelan todas las capas
convolucionales y s6lo se entrenan los pesos correspondientes al clasificador.

e Mediana cantidad de datos. En este caso se congelan casi todas las capas
correspondientes a la parte convolucional excepto la tltima y la etapa del
clasificador pues estas se vuelven a entrenar.

e Gran cantidad de datos. Ninguna capa se congela, se vuelven a entrenar
todas las capas de la parte convolucional asi como la parte del clasificador,
partiendo de los pesos pre-entrenados.
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= Tasas de aprendizaje adaptables. En la secciéon previa de introduccién a
redes neuronales se presentd una descripcion completa sobre el hiperparametro
conocido como tasa de aprendizaje en ocasiones denotado como « y otras como
1. Se comentd que este hiperpardmetro indica a qué tasa se actualizan los pesos
en el proceso de optimizacion. Este valor puede ser fijo o permitir que cambie de
forma adaptable. Por ejemplo, el método de optimizaciéon méas popular lleva por
nombre Adam e incorpora una tasa de aprendizaje adaptable.

Permitir que la tasa de aprendizaje se adapte durante el entrenamiento del modelo
hace que el tiempo de entrenamiento se reduzca ademas de mejorar el resultado
del proceso de optimizacién. Ademads del optimizador de Adam existen muchos
otros métodos que pudiesen entregar mejores resultados para una aplicacién dada,
entre ellos estdn Adadelta, Adagrad, RMSprop, descenso de gradiente estocastico
(SGD, Stochastic Gradient Descent) y descenso del gradiente con momentum.
Este 1ltimo se comenta brevemente a continuacion:

e Gradient Descent with Momentum. Este método suaviza los pasos u
oscilaciones que normalmente estan presentes en el método estandar de des-
censo del gradiente pues se basa en la técnica estadistica conocida como
exponentially weighted moving averages [18, 32] que suaviza este tipo de da-
tos a través de la suma de la muestra actual y las pasadas, ponderadas por
coeficientes que decaen exponencialmente. Como consecuencia este método
acelera la convergencia al minimo. En otras palabras, el entrenamiento de
un modelo se acelera pues permite el uso de valores mas grandes para la tasa
de aprendizaje.

La presencia de oscilaciones en el método de descenso del gradiente alentan
la convergencia al minimo pues se realizan demasiados pasos hasta oscilar
lentamente al minimo de la funcién de costo. Este problema evita que se pue-
dan emplear tasas de aprendizaje mas grandes pues se podria presentar un
sobrepaso y diverger. La implementacion de este método se puede plantear
como sigue [29].

Para cada iteracién t:

Calcular dw, db para el batch o mini-batch actual y,

Vaw = Bvaw + (1 — B)dw (2.46)
vay = Buap + (1 — B)db (2.47)
W — W — Wy (2.48)
b+—b—avg, (2.49)
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En este método se tienen dos hiperparametros a y [, donde este ultimo
controla el nimero de las ultimas iteraciones de gradiente a promediar, un
valor tipico para (3 suele ser 0.9. Por su parte, dw y db son los gradientes de
la funcién de costo con respecto a los pesos y a los biases, respectivamente

= Regularizacién

e Dropout. Para mitigar el problema de overfitting en los datos de entrena-
miento se puede emplear la técnica conocida como dropout. Esta técnica se
aplica a cada unidad de alguna capa en particular y busca apagar la unidad
acorde a una cierta probabilidad p. En otras palabras, considerando la pro-
babilidad de desechar una neurona, se hace un ensayo sobre cada unidad y
dependiendo del resultado del ensayo se apaga o no. Por ejemplo, si defini-
mos que p = 0.2, quiere decir que cada unidad de alguna capa en especifico
tiene una probabilidad de 0.2 de ser desechada y 0.8 de permanecer en el
modelo. Algunos frameworks manejan el pardmetro keep tal que el valor que
se especifica hace referencia a la probabilidad de conservar una neurona en
especifico.

De esta forma lo que se entrena es un modelo de menor complejidad ademéds
de evitar que el modelo dependa de conjuntos particulares de caracteristicas.

e Regularizacion de los pesos. Otra de las técnicas para mitigar el overfit-
ting es anadir un término de regularizacién a la funcién de costo a optimizar.
Aplicar este tipo de técnicas tiene por objetivo penalizar el valor de los pe-
sos del modelo es decir, que los pesos no sean demasiado grandes y que el
modelo no se sobreajuste al conjunto de entrenamiento. A continuacién se
describe brevemente las dos més comunes:

o Regularizacion L1 (Lasso). Esté método anade un término de regulari-
zacion a la funcion de costo. Este término adicional estd formado por
la norma L de los pesos multiplicado por un factor de regularizacién
llamado A. Con este método se vuelven cero algunos de los pesos por lo
que ayuda a la seleccién de caracteristicas.

o Regularizacion Lo (Ridge). Esté método al igual que el anterior anade
un término de regularizacién a la funcién de costo. Este término de
regularizacién consiste en el factor A multiplicado por la norma Lo al
cuadrado de los pesos. Esta penalizacién trae como consecuencia pesos
mas pequenos.

e Paro Temprano (Early Stopping). El paro temprano puede servir como
una técnica para combatir el overfitting, puede considerarse entonces como
un método de regularizacién. Consiste en detener el proceso de entrena-
miento de un modelo tan pronto como la funcién de pérdida de validacion se
asiente sobre un valor o bien se presente un rebote y comience a aumentar.
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2.3.1.5. Meétricas para evaluacion.

Para evaluar el desempenio de un modelo sobre un conjunto de datos podemos
hacer uso de las diferentes métricas que nos brinden esta informaciéon. A continuacién
se presentan tres de las métricas méas comunes para evaluar una tarea que involucre
clasificacién [19].

» Exactitud (Accuracy). La exactitud es una métrica para evaluar las predic-
ciones de un modelo que realiza tareas de clasificacién. La exactitud puede en-
tenderse como la fraccién o porcentaje de las predicciones que el modelo realizo
correctamente. Se puede definir de la siguiente manera:

Numero de predicciones correctas

Ezactitud = 2.50

ractd Ntumero total de predicciones ( )
VP+VN

Fzractitud = 2.51

e = VP YVN+ FP+ FN (2:51)

Donde VP = verdaderos positivos, VN = verdaderos negativos, F'P = falsos
positivos y FFN = falsos negativos.

» Precisién (Precision). La precisién nos indica que proporcién de las prediccio-
nes identificadas como positivas fue correcta. Se define de la siguiente forma:
VP

Precisién = VP FP (2.52)

Puede verse que cuando un modelo no genera falsos positivos tiene una precisién
de 1.0.

= Recall. El recall o sensibilidad nos indica la proporcién de positivos verdaderos
que se identificd correctamente. Se define de la siguiente manera:

VP
Recall = m (253)

Puede verse que un modelo que no genera falsos negativos tiene un recall de 1.0.
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Capitulo 3

Aprendizaje Profundo para
Visién y técnicas de

Procesamiento de Imagenes

3.1. Redes Neuronales Profundas para deteccion

You Only Look Once o YOLOvV3 es el estado del arte en sistemas de deteccion de
objetos en tiempo real, la primera versién fue desarrollada por Redmon et al. (2016)
[41]. YOLOV3 es extremadamente réapida y precisa [42] y ofrece un excelente balance
entre precision y velocidad.

YOLO es diferente de los sistemas de detecciéon tradicionales, que eran basicamente
clasificadores/localizadores modificados, redisenados para realizar tareas de deteccién.
Estos sistemas de deteccién clasicos utilizan una ventana deslizante a través de una
imagen para buscar objetos en diferentes ubicaciones y escalas. Naturalmente, esta es
una operacion computacionalmente costosa, por lo que el tamano de la ventana es fijo.
Aquellas regiones de la imagen —analizadas por la ventana deslizante— con la puntuacién
mas alta son consideradas como detecciones.

Este sistema de deteccién del estado del arte se distingue de otras soluciones al
aplicar una unica red neuronal a la imagen completa [41] y para una imagen de 320
x 320 es capaz de realizar inferencia en 22 [ms| en una GPU Titan X. YOLO divide
la imagen en regiones y predice cuadros delimitadores, conocidos en la literatura como
bounding boxes, asi como las probabilidades para cada regién; los bounding boxes son
ponderados por las probabilidades predichas [42]. Las detecciones son umbralizadas
por un valor de confianza de 0.25, por lo que cualquier objeto de interés que posea un
valor de confianza mayor o igual a 0.25 serd detectado. De esta forma solo quedan las
detecciones con el mayor valor de confianza.

YOLOvV3 utiliza una nueva arquitectura de red neuronal convolucional profunda
llamada Darknet-53. Esta nueva red estd inspirada en los trabajos previos de Redmon
y Farhadi presentados en YOLOv2 y Darknet-19, pero incorpora los nuevos conceptos
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de redes residuales (ResNets). Darknet-53 tiene 53 capas convolucionales y utiliza prin-
cipalmente filtros de 3 x 3 y 1 x 1 asi como conexiones de salto, conocidas en la literatura
de aprendizaje profundo como shortcut connections / skip connections [42]. Darknet-53
emplea como funcién de activacién para las capas convolucionales a la funcién leaky

RelLU.

Cada capa convolucional en YOLOv3 hace uso de la técnica conocida como batch
normalization. Esta técnica permite que la red neuronal se entrene més rapido, reduce
la varianza en las entradas y en las activaciones de las capas ocultas, permite que
cada capa de la red aprenda de manera independiente a las otras y reduce el efecto de
overfitting o sobreajuste porque introduce un efecto de regularizacion. La normalizacién
de las caracteristicas extraidas se logra al ajustar y escalar las activaciones de la capa
de entrada [18].

Desde sus primeras versiones YOLO utiliza el concepto de anchor bozes. Los anchor
bozxes son, en palabras simples, bounding bores a priori que fueron calculados a partir
del conjunto de datos COCO utilizando el método de clusterizacion k-means. YOLOv3
busca predecir el ancho y la altura del bounding box como offset de los centroides de los
clusters. Las coordenadas del centro del bounding box se calculan utilizando la funcién
sigmoide.

YOLOV3 entrega las coordenadas predichas para el bounding box: t;, ty, ty, t,. El
primer par de valores corresponde a las coordenadas del centro del objeto de interés
detectado y el ultimo par corresponde al ancho y alto del bounding box. Para la tarea
de prediccion del bounding bozx, se utiliza como funcién de pérdida a la suma de errores
cuadraticos. YOLOv3 también predice un puntaje de objeto (objectness score) para
cada bounding bor mediante regresion logistica. Este puntaje de objeto es 1 para el
bounding boxr que mejor se traslapa con el ground truth del objeto, mejor que cualquier
otro bounding box previo. Para la prediccion de la clase a la que pertenece el objeto
de interés, YOLOv3 no utiliza a la funcién softmax. En cambio, emplea clasificadores
logisticos independientes junto con la entropia cruzada binaria como funcién de pérdida.

Para la prediccién de los bounding boxes, YOLOvV3 realiza andlisis de imagenes en
tres escalas diferentes. Las caracteristicas se extraen de estas escalas de forma similar
a las redes de pirdmides de caracteristicas (Feature Pyramid Networks, FPN). Al ex-
tractor de caracteristicas base Darknet-53 se le agregan varias capas convolucionales
adicionales, la ultima de estas capas predice el bounding boz, el puntaje de objeto y la
prediccion para la clase a la que pertenece el objeto.

Es comin que se presente una situacién en la que YOLOv3 pudiese detectar el
mismo objeto varias veces, donde los bounding boxes solo difiriesen sutilmente en ta-
mano y ubicacion central. Para solucionar este problema, YOLOv3 aplica supresién de
no-méximos para eliminar todos los bounding bozxes traslapados redundantes con un
puntaje de confianza més bajo. La salida de YOLOv3 esta codificada en un tensor 3d
de dimensiones N x N x [3 x (4+1+80)] donde N es el tamano de la escala de analisis,
3 es el nimero de bounding bozes por cada escala, 4 es el nimero de coordenadas del
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bounding box predicho, 1 es para el puntaje de objeto (si el objeto estd presente en
la imagen) y 80 es el nimero de clases suponiendo que YOLOv3 fue entrenado en el
conjunto de datos COCO.

Un primer mapa de caracteristicas se toma de un par de capas anteriores a la tltima
y se sobremuestrea por un factor de 2. Un segundo mapa de caracteristicas se toma de las
primeras capas de la red y se fusiona con el primero mediante concatenacion. De acuerdo
con [42], este método permite obtener informacién semdntica mds significativa de las
caracteristicas sobremuestreadas e informacion de grano fino del mapa de caracteristicas
primigenio. Para procesar el mapa de caracteristicas combinado y predecir un tensor
del doble del tamano se incorporan capas convolucionales adicionales en el disefio de la
red. El mapa resultante de las capas de sobremuestreo concatenado con el de las capas
primigenias ayuda a preservar las caracteristicas de grano fino lo que permite detectar
objetos pequenos.

Las predicciones para la tercera y tultima escala se enriquecen de todas las carac-
teristicas extraidas previamente, asi como de las caracteristicas de grano fino extraidas
del principio de la red. Realizar detecciones a diferentes escalas ayuda a resolver el
problema de detectar objetos de diferentes tamanos. Al final, YOLOv3 se compone de
106 capas, conformadas por bloques residuales pues estd construida sobre Darknet-53
(sin la etapa de clasificacién), capas convolucionales, capas de sobremuestreo y capas
de deteccién. En el apéndice de este trabajo se puede encontrar la figura A.1 que ilustra
la arquitectura YOLOv3.

3.2. Segmentacion: ;Qué es segmentacion?

La segmentacién de una imagen es un paso preliminar esencial en la mayoria de los
problemas de procesamiento digital de imégenes y visién computacional.

La segmentacién se puede definir como el proceso de particionar una imagen digital
en maultiples segmentos o conjuntos de pixeles. El objetivo de una segmentacién puede
plantearse de muchas maneras, algunas de ellas son [22]:

» Simplificar y/o cambiar la representaciéon de una imagen en algo que sea més
significativo y mas facil de analizar.

= Ubicar objetos de interés y su frontera, dada por lineas y curvas.

El resultado de aplicar una segmentacién es un conjunto de segmentos que cubren
a toda la imagen o bien un conjunto de contornos extraidos de la imagen tal que los
pixeles pertenecientes a una de las regiones segmentadas son similares entre si con
respecto a alguna propiedad calculada como el color, la intensidad o la textura.
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Algunas de las técnicas actuales de segmentacién de imagenes incluyen la segmen-
tacion basada en regiones, la segmentacion por deteccién de bordes, la segmentacién
basada en agrupamientos, la segmentacién por redes neuronales convolucionales [50].

La diversas técnicas de segmentacion de imagenes son fuertemente explotadas para
diferentes aplicaciones como procesamiento de imédgenes médicas, reconocimiento de
objetos, deteccién de senalamientos de transito y peatones, reconocimiento facial, entre
muchas otras.

En este trabajo se utilizaron dos técnicas de segmentaciéon: segmentaciéon por el
método Grabcut y cambio de espacio de color y segmentacion basada en deteccién de
bordes.

3.2.1. Segmentacion basada en Grabcut en el espacio de color HSV

En el articulo [46] se propone el uso del método de Grabcut en el espacio de color
HSV para segmentar automaticamente lesiones de piel. Antes de presentar el pipeline
que se propone en dicho articulo, se describira brevemente en qué consiste de forma
general cada uno de los conceptos y métodos empleados.

3.2.1.1. Modelo de color RGB

El modelo de color RGB (Red, Green, Blue) corresponde a la composicién del color
en términos de la intensidad de los colores primarios de la luz. Se trata de un modelo de
color aditivo esto quiere decir que la luz roja, verde y azul se suman de varias maneras
para reproducir una amplia gama de colores.

Un color en el modelo RGB se representa indicando la cantidad presente de rojo,
verde y azul; el color se expresa como un triplete formado por las componentes RGB:
(r, g, b). Cada componente puede tomar un valor de cero a un valor méximo definido.
Si todas las componentes estan en cero, el color resultante es negro mientras que si
todas las componentes se encuentran en el valor méximo, el resultado es el color blanco
representable mas brillante.

Se puede representar de diferentes maneras el rango de valores que pueden tomar
las componentes de un color. Por ejemplo, algunas de las mas comunes son:

s Aritmética. Toma valores de 0 a 1 con valores decimales intermedios. Esta re-
presentacién se utiliza en sistemas que utilizan representaciones de punto flotante.

= Porcentaje. El valor de cada componente de color se escribe como un porcentaje,
de 0% a 100 %.
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» Cuantizacion de 8-bits por canal. En esta representacién, los valores de las
componentes se expresan como nimeros enteros en el rango de 0 a 255. En otras
palabras, es el rango de valores que puede representarse con 8 bits.

3.2.1.2. Modelo de color HSV

El modelo de color HSV (Hue, Saturation, Value) es un modelo que se expresa en
términos de sus componentes de matiz, saturacién, valor/brillo. El matiz se representa
por una regién circular mientras que para la saturacién y el valor del color se emplea
una regién triangular separada. El eje horizontal de esta region triangular corresponde
a la saturacién mientras que el eje vertical corresponde al valor o brillo del color.

Para elegir un color, primero se selecciona su matiz de la regién circular y poste-
riormente, se selecciona la saturacion y el valor de la regién triangular.

La regién circular del matiz toma valores angulares en grados que van del 0 al 360 [°],
cada valor angular corresponde a un color. Sin embargo, en ocasiones estos valores se
normalizan por lo que se expresan como porcentajes del 0 al 100 %.

Una forma intuitiva de asociar los colores expresados en RGB con la componente
de matiz de este modelo es de la siguiente manera. Se tienen los 360 [°] grados de la
regién circular del matiz, si esta regién se divide en tres para cada color primario del
modelo RGB entonces la region queda segmentada en tres grandes regiones, es decir,
tenemos regiones de 120 [°] por color. De esta manera, tenemos que el rojo estd en 0 [°],
el verde en 120 [°] y el azul en 240 [°]. Para las mezclas de colores se emplean los grados
intermedios de tal forma que el amarillo que esta entre el rojo y el verde, puede hallarse
en 60 [°]. Al sumar 60 [°] podemos recorrer la rueda de matiz y pasar por los colores
primarios asi como por los colores intermedios formados por estos.

Por otro lado, se dice que la saturacién es la distancia al eje blanco-negro. La
componente de saturacidon puede tomar valores que van de 0 a 100 %. Mientras mds
pequeno sea el valor de saturacion de un color més decolorado estaré.

Finalmente, la componente de valor o brillo representa la altura en el eje blanco-
negro. La componente de valor/brillo puede tomar valores que van de 0 a 100 %. Un
valor de 0 corresponde a negro y dependiendo de la saturacién, un valor de 100 % puede
ser blanco o algin color con cierto valor de saturacién.

3.2.1.3. Clusterizacién por k-means

El método de clusterizacién o agrupamiento por k-means es un algoritmo de apren-
dizaje no supervisado, es decir, trabaja con datos que no se encuentran etiquetados por
lo que trata de encontrar la estructura intrinseca existente en los datos de entrada. La
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siguiente descripcién del algoritmo estd basada en la publicacién de Firdaouss Doukkali
y se puede encontrar en [12].

Motivemos la utilidad del algoritmo con el siguiente ejemplo. Se tiene un conjunto
de datos clinico (numérico) de tumores cancerosos en 4 etapas diferentes, de la 1 a la
4, y se quiere estudiar a los tumores en sus respectivas etapas. Sin embargo, se tiene el
problema de que no se puede identificar a los tumores que se encuentran en la misma
etapa porque no esta etiquetado el conjunto de datos de caracteristicas de los tumores.

Este problema puede ser resuelto por el algoritmo de k-means porque trabaja sobre
datos numéricos sin etiquetar y buscard agrupar rapida y automaéaticamente los datos
en 4 clusteres. Para el ejemplo, se elige un valor de k = 4 porque se tienen 4 diferentes
etapas de tumores. Sin embargo, si se desean agrupar los tumores en términos de su
estructura, velocidad de crecimiento o tipo de crecimiento entonces seguramente k serd
un valor diferente de 4.

Puede llegar a ser un problema desconocer el nimero de clisteres que se desea
obtener porque k-means necesita como entrada un ntmero especifico de k grupos para
poder hacer su trabajo. Como primera reflexién podemos decir que, es necesario conocer
el conjunto de datos sobre el que se trabaja para poder tener una base y definir un
criterio sobre el cual se desea agruparlos; conocer los datos ayuda a tener una intuicién
del niimero de clisteres que se necesitan.

El algoritmo de k-means se compone de tres pasos:

1. Inicializacion. Lo primero que hace k-means es elegir de manera aleatoria k
muestras o ejemplos del conjunto de datos como centroides iniciales. Esto se
debe porque en este paso se desconoce donde estd el centro de cada cluster.
Observacién: Un centroide es el centro de un clister.

2. Asignacién a un clister. Todos los puntos de datos que se encuentran cerca
(guardan similitud) de un centroide, formardn un clister. Si se utiliza la distancia
euclidiana entre los puntos de datos y cada centroide, se traza una linea recta entre
dos centroides, y a continuacién se traza una bisectriz perpendicular (frontera)
que divide la linea recta anterior para formar dos clisteres.

3. Mover los centroides. En este paso ya se tienen nuevos clisteres que necesitan
de nuevos centroides. El nuevo valor de un centroide sera la media de todos los
ejemplos en un clister. Los pasos 2 y 3 se repiten hasta que los centroides dejen de
moverse, en otras palabras, hasta que el algoritmo de k-means haya convergido.

k-means es un método rapido y eficiente pues la complejidad de una iteracién es
k xn x d donde k es el nimero de clisteres, n el nimero de ejemplos y d el tiempo de
célculo de la distancia euclidiana entre 2 puntos.

Existen métodos cuando se desconoce por completo el mejor ntimero de clisteres
para abordar un problema [12]. Si los centroides iniciales elegidos de manera aleatoria
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Algoritmo 1 Algoritmo Bésico de k-means

1: Elige aleatoriamente k ejemplos como centroides iniciales

2: while true do

3: Crea k clusteres al asignar cada ejemplo al centroide mas cercano

4: Calcula k£ nuevos centroides al promediar los ejemplos de cada claster
5: if los centroides no cambian then

6: break

resultan no ser los mejores, al algoritmo le llevard mas tiempo converger o bien puede
atorarse en un éptimo local lo que resultaria en una mala clusterizacion.

3.2.1.4. Ecualizacién adaptable del histograma

Consideremos una imagen donde los valores de los pixeles se ubican tinicamente en
un rango muy especifico de valores. En el caso de una imagen brillante, por ejemplo,
todos sus pixeles tendran valores altos por lo que en un histograma todos los pixeles
estaran distribuidos principalmente a la derecha del punto medio del mismo. Sin embar-
go, en una buena imagen se tendran los pixeles distribuidos a lo largo de todo el rango
de valores de la imagen. En palabras simples, la técnica de ecualizacion del histograma
busca estirar el histograma a cualquiera de los extremos segin sea necesario. Hacer uso
de esta técnica ayuda a mejorar el contraste de la imagen.

Realizar la ecualizacion del histograma de una imagen trae buenos resultados cuan-
do el histograma de la imagen se encuentra confinado a una regién en particular. Sin
embargo, la técnica no funciona tan bien en casos donde hay grandes variaciones de
intensidad, aquellas donde el histograma abarca una regién grande y donde estan pre-
sentes tanto pixeles brillantes como oscuros.

El primer tipo de ecualizacién que se describié anteriormente se conoce como ecuali-
zaciéon global del histograma pues considera el contraste global de la imagen. El articulo
de [46] propone el uso de CLAHE (Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization)
para realizar la ecualizacién del histograma de las imagenes del dataset de lesiones en
piel.

Esta técnica consiste en lo siguiente [38]. La imagen se divide en pequenos bloques
o mosaicos (tiles) por defecto en OpenCV el tamano del mosaico es de 8 x 8. A conti-
nuacién se ecualiza el histograma de cada uno de estos bloques; con esto se logra que el
histograma quede confinado a una regién pequena. Si se tiene la presencia de ruido, este
se amplificard. Para subsanar esto se tendra que limitar el contraste. Si cualquier bin
del histograma se encuentra por encima del limite de contraste especificado, esos pixeles
son recortados y distribuidos uniformemente a otros bins antes de aplicar ecualizacién
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del histograma. Finalmente, después de realizar el proceso de ecualizacién, se aplica el
método de interpolacién bilineal para eliminar los posibles defectos en los bordes de los
mosaicos.

3.2.1.5. Método de Grabcut

El algoritmo de GrabCut fue propuesto en 2004 por Carsten Rother, Vladimir
Kolmogorov y Andrew Blake de Microsoft Research en el Reino Unido. Su trabajo
se puede encontrar en el articulo titulado, GrabCut: Interactive Foreground Extraction
Using Iterated Graph Cuts. El método nacié a partir de la necesidad de un algoritmo
para la extraccion de objetos de interés en primer plano con una interaccién minima
de parte del usuario.

La idea detras del algoritmo es simple.

= El usuario dibuja un rectangulo alrededor del objeto de interés en primer plano,
el objeto de interés debe estar completamente enmarcado dentro del rectdngulo.

= Kl algoritmo segmenta iterativamente la regién de interés hasta obtener el mejor
resultado.

En algunos casos, la segmentacion puede no ser perfecta. Puede haber casos donde
por ejemplo, se pudo tratar alguna regiéon de interés como fondo y viceversa. En ese
caso, el usuario debe realizar ajustes finos. Para ello, basta con marcar aquellas regiones
de la imagen donde se hayan presentado errores. Las marcas indican si una regién que
haya sido tratada como fondo debe en realidad ser tratada como parte del objeto en
primer plano. En la siguiente iteracién, el error se corrige por lo que se obtienen mejores
resultados en la segmentacion.

3.2.1.6. Método de Grabcut en el espacio de color HSV

Una vez presentados los conceptos y algoritmos centrales que se utilizan en el proceso
de segmentar las lesiones de piel podemos entonces introducir el pipeline propuesto por
[46] para realizar la segmentacion.

Como puede verse en la figura 3.1, el flujo de trabajo consta de las siguientes etapas:
1. Se ejecuta el algoritmo de k-means con 8 centroides iniciales con la finalidad de
cuantizar los colores en la imagen.

2. Una vez concluido el proceso de clusterizacién de colores, se hace la transforma-
cién de la imagen del espacio de color BGR al espacio HSV. Realizar este paso
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Figura 3.1: Segmentacién de lesiones en piel en el espacio de color HSV por Grabcut [46].

tiene una ventaja muy singular, pues la gran mayoria de las lesiones de piel inde-
pendientemente de su naturaleza benigna o maligna quedan delimitadas por un
distintivo color verde, en ocasiones de diferentes tonalidades, incluso puede llegar
a tener componentes de amarillo a naranja.

3. El siguiente paso es separar cada uno de los canales que forman esta nueva repre-
sentacién de la imagen en sus componentes de tono (H), saturacién (S) y brillo
(V).

4. A continuacién se aplica a cada canal, por separado, el método de ecualizacion
adaptable del histograma con contraste limitado con la finalidad de mejorar el
contraste en cada canal de la imagen.

5. En este paso los canales recién procesados se vuelven a juntar.

6. En este paso se hace una umbralizacién del color verde con la finalidad de generar
una mascara. En la regién donde la méscara tiene un valor de 1 se le considera
como la regién de interés pues es aquella donde estd la lesién. Aquellas regiones
donde la méscara tenga un valor de 0 son consideradas como parte del fondo. Con
estas ideas, se puede aplicar directamente el método de Grabcut sobre la mascara.
El resultado se binariza y se obtiene finalmente una maéscara binarizada, la cual
se puede aplicar a la imagen original para obtener la segmentacién final.
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7. Si el tamafio de la mascara excede el 70 % de la imagen, la méscara se desecha.
Entonces, se procede a generar un bounding box calculado a partir de las dimen-
siones de la imagen. Este bounding box servird para que el método de Grabcut
pueda segmentar la regién de interés, siendo esta aquella que se encuentra dentro
de él. Por su parte, se considera como fondo todo aquello que se encuentra fuera
del bounding boz.

8. Entonces, teniendo el bounding box, podemos aplicar el método de Grabcut. El
resultado se binariza y obtenemos finalmente la méscara binarizada que podemos
aplicar a la imagen para segmentarla.

3.2.2. Segmentacion basada en deteccién de bordes

El algoritmo de deteccién de bordes de Canny es uno de los algoritmos més popu-
lares en visién computacional. Fue desarrollado por John F. Canny en 1986 y puede
encontrarse en su famoso trabajo, A Computational Approach to Edge Detection [5].
A continuacién se explica cada uno de los pasos que constituyen al también llamado
Filtro de Canny.

1. Reducciéon de Ruido. La deteccién de bordes es sensible al ruido presente en
una imagen por ello, el primer paso es eliminar el ruido en la imagen con un filtro
gaussiano de 5 x 5.

2. Calculo del gradiente de la intensidad de la imagen. A la imagen suavizada
se le aplica un filtro Sobel en direccién horizontal y vertical con esto podemos
conocer la primera derivada tanto en direccién horizontal (G,) como en vertical
(Gy). Con las dos imagenes resultantes, podemos encontrar el gradiente de borde
y la direccién para cada pixel como sigue:

VG = 1/(Ga)? + (Gy)? (3.1)

0 =tan~! <gi> (3.2)

La direccién del gradiente es siempre perpendicular a los bordes. Esta, se redon-
dea a uno de cuatro posibles angulos que representan las direcciones vertical,
horizontal y dos diagonales.

3. Supresién de no-maximos. Después de obtener la magnitud y la direccién del
gradiente, se realiza un analisis de la imagen completa para eliminar aquellos
pixeles no deseados que pueden no ser parte de un borde. Para cada pixel se
verifica si es un maximo local en su vecindario en la direccién del gradiente.

En resumen, el resultado que se obtiene es una imagen binaria con bordes delga-
dos.
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4. Umbralizacién con histéresis. En este bloque se analiza cudles de todos los
bordes detectados son realmente bordes y cudles no. Para esto se requieren dos
valores de umbral, un valor de umbral minimo y un umbral maximo. Cualquier
candidato a borde con un gradiente de intensidad mayor que el valor de umbral
maximo se considera como borde mientras que aquellos por debajo del umbral
minimo no se consideran bordes, por lo que son descartados. Aquellos que se
encuentren entre estos dos umbrales se decide si son bordes o no segtin su conec-
tividad. Si estan conectados a pixeles que pertenecen a un borde, se les considera
parte de este. En caso contrario, también se descartan.

En resumen:

= Si el valor del gradiente de un pixel es mas alto que el umbral superior, el
pixel se acepta como un borde.

= Si el valor del gradiente de un pixel estd por debajo del umbral inferior,
entonces se rechaza.

= Si el valor del gradiente de un pixel estd entre los dos umbrales, solo se acepta
si estd conectado a un pixel que esta por encima del umbral superior.

Canny recomienda una relacién de 2:1 y 3:1 para el valor de los umbrales superior
e inferior.

Este algoritmo de detecciéon de bordes se utilizé para realizar la segmentacién de
las lesiones en piel. Una de los inconvenientes que presenta segmentar las imagenes
por el método anterior es que, en ocasiones, para algunas imégenes el resultado de la
segmentacion es inaceptable pues se observa que el proceso de segmentacién considera
parte de la lesién de interés como piel por lo que el resultado es inaceptable. Dado
que el método presentado anteriormente es automatico, el mismo flujo de trabajo se
aplica a todas las imagenes. Entonces para aquellos casos en donde la imagen no fue
segmentada correctamente se decidié abordar el problema por este enfoque basado en
deteccién de bordes.

El flujo de trabajo propuesto es el siguiente y corresponde con una de las estrategias
mas versatiles y populares en visién computacional:

1. Redimensionar la imagen a 608 x 608.

2. Transformar la imagen a escala de grises.

3. Aplicar un filtro Gaussiano de 5 x 5. Este paso tiene la finalidad de suavizar la
imagen y remover algo de ruido en caso de estar presente.

4. Se aplica el filtro de Canny partiendo de umbrales separados por un amplio ran-
go como los valores iniciales. Como este algoritmo se aplica sélo a unas cuantas
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Figura 3.2: Segmentacién de lesiones en piel por deteccién de bordes.
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10.

11.

12.

imagenes es factible seleccionar el valor adecuado de los umbrales de forma ma-
nual a través de un slider hasta obtener el mejor resultado. En caso de que se
necesite aplicar a un mayor nimero de imagenes, existen métodos estadisticos
para calcular el mejor valor para los umbrales dado un batch de imégenes.

Aplicar un operador morfolégico de dilatacién con una elipse de 5 x 5 por 10
iteraciones a los bordes detectados.

Aplicar un operador morfoldgico de erosién por 5 iteraciones con el mismo ele-
mento estructural.

Crear una méscara inicial (negra) de las mismas dimensiones y canales que la
imagen del bloque anterior.

Encontrar los contornos de la imagen resultante de la aplicaciéon de los operadores
morfoldgicos.

Dibujar en la méscara inicializada aquel contorno con la mayor area.
Llenar el area interior del contorno encontrado.

Aplicar una tultima operacién de erosion por 5 iteraciones con el mismo elemento
estructural.

Aplicar la mascara final a la imagen original para lograr la segmentacion.
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Capitulo 4

Experimentos y resultados

En este capitulo se presentan los principales experimentos desarrollados asi como el
andlisis de resultados de cada uno de ellos.

4.1. Base de datos

El archivo International Skin Imaging Collaboration (archivo ISIC) es una base de
datos de imagenes dermatoldgicas de alta calidad, las imégenes se obtuvieron de centros
clinicos lideres a nivel internacional y se adquirieron de una variedad de dispositivos
dentro de cada centro [25]. Las imédgenes que se pueden obtener directamente del archivo
ISIC proporcionan informacién clinica en extenso, como la edad y el sexo del paciente, la
localizacion de la lesion, el diagnéstico y el método de confirmacién de dicho diagnéstico.
Este tipo de informacién permite, por ejemplo, organizar facilmente las imédgenes en
dos clases, benignas y malignas. Al momento de preparar este trabajo, el conjunto de
datos consistia en 19,330 lesiones benignas y 2,286 lesiones malignas.

Para la primer prueba se abordo el problema de detectar tinicamente las lesiones
como benignas o malignas. Por medio de un script y aprovechando que cada imagen
tiene asociado un ID tnico, se descargaron del sitio ISIC aquellas imdgenes con dichas
etiquetas asignadas. El conjunto de datos descargados esta fuertemente desbalanceado
pues consta de 19,330 lesiones benignas, 2,286 lesiones malignas y posee un tamano de
aproximadamente 49.1 [GB]. En la seccién correspondiente al primer experimento se
detalla como se abordé esta dificultad.

En particular, con excepcion de la primer prueba, los experimentos fueron realizados
con el conjunto de datos ISIC 2017, las imagenes de este conjunto de datos son un
subconjunto seleccionado de imagenes del archivo ISIC, destinado a ser utilizado en su
desafio anual. El conjunto de datos consta de imédgenes de tres clases: 521 de melanoma,
386 de queratosis seborreica y 1,843 de nevus.

El conjunto de datos ISIC 2017 esta particionado de origen en datos para entrena-
miento, validacién y prueba. Los modelos de aprendizaje profundo logran generalizar
mejor una tarea cuando se les entrena con la mayor cantidad de datos (imégenes) posi-
ble [18]. Con base en esta idea, decidimos unir los conjuntos de datos en uno y dividirlos
en 90 % para entrenamiento y 10 % para validacidn.
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4. EXPERIMENTOS Y RESULTADOS

4.2. Requerimientos de la arquitectura

Para entrenar YOLOv3 con el conjunto de datos ISIC para la identificaciéon y lo-
calizacion de tres diferentes tipos de lesiones en piel, el primer paso es etiquetar todas
las imagenes de acuerdo con el formato requerido por YOLOv3. El proceso es sencillo,
cada imagen en el conjunto de datos debe emparejarse con un archivo .tzt. Este archi-
vo debe crearse con el mismo nombre de la imagen correspondiente y con la siguiente
informacién contenida dentro de este: clase ¢, ¢y w h

La primera etiqueta corresponde a la clase de objeto donde las clases se enumeran
a partir de 0 para la primer clase, ¢, y ¢, denotan el centro del objeto de interés a
detectar y el par (w,h) denota las dimensiones del bounding box. Las coordenadas y
dimensiones que se indiquen deben estar normalizadas, es decir, divididas por el ancho
y alto de la imagen.

La mayoria de las lesiones cutdneas se encuentran en el centro de la imagen, por lo
que aprovechando esta caracteristica se le asigné a c, y ¢, un valor fijo de 0.5. Para
los pocos casos en que la lesién esta considerablemente lejos del centro de la imagen,
el archivo correspondiente se modific6 manualmente, este proceso de ediciéon de los
archivos puede llevar bastante tiempo.

En los primeros experimentos se noté que si el bounding box inicial no estd bien
dibujado, YOLOv3 tiende a enfocarse en el fondo de la imagen, lo que resulta en
predicciones incorrectas. Este problema se abordé con la siguiente estrategia. Se definié
un pequeno bounding box inicial con un ancho y alto de 0.15, a continuacién se aumenté
su tamano sumando 0.15 a esas dimensiones iniciales. Este proceso de adicién se realizé
dos veces en total. Al final se obtienen tres bounding bozxes con una diferencia de tamafio
de 0.15 para una sola lesién cutdnea. La idea es enfocar la atencion de la red solo en las
regiones donde estd la lesion, evitando la mayor cantidad posible de piel circundante
(fondo). En otras palabras, se buscé dar a la red solo regiones correspondientes a lesiones
como conocimiento previo.

Previamente a reentrenar la red neuronal, se hace uso del proceso conocido como
transferencia de conocimiento a través de los pesos obtenidos de entrenar YOLOv3
sobre el conjunto de datos de imagenes ImageNet. Esto permite que durante el proceso
de entrenamiento se realice un ajuste fino (fine tuning) en las todas las capas con-
volucionales, lo que hace que el detector se pueda ajustar a realizar una nueva tarea
completamente diferente, identificar y localizar diferentes clases de lesiones en piel.

4.3. Deteccién de lesiones como malignas o benignas

Para el primer experimento se decidié abordar el problema de detectar las lesiones
como benignas o malignas. Como ya se comentd, el conjunto de datos que se utilizé
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estd fuertemente desbalanceado pues un 89.4 % de las imdgenes son benignas y tan sélo
un 10.6 % son malignas.

Para mitigar este problema se aplicé un submuestreo (under-sampling) a la clase
sobre-representada por lo que se tomaron las siguientes acciones:

» Borrar la gran mayoria de las instancias del conjunto de datos SONIC (Study
of Newvi in Children). El archivo ISIC es en realidad una coleccién de diferentes
conjuntos de datos dermatolégicos, SONIC es uno de ellos. Este conjunto se com-
pone de iméagenes de nevus en infantes y la gran mayoria de estas posee pequefios
parches de colores que pudiesen afectar el entrenamiento de la red neuronal. Los
dos enfoques posibles que emplean otros trabajos son borrar las instancias o bien,
recortar el drea de interés. Por practicidad, se preservan solo aquellas imagenes
donde el parche no ocluya la lesiéon y donde el bounding box no se vea afectado.

= Borrar aquellas imagenes donde la lesién no se logre apreciar completamente. Ya
sea por oclusiones por vello o por un tamano o color que hacen dificil distinguirla
de la piel que les rodea.

Al final de este proceso, el conjunto de datos final consté de: 2,286 lesiones benignas
y 2,286 lesiones malignas. Este conjunto de datos final se particioné en 90 % para
entrenamiento y 10 % para validacion.

Como un paso méas de preprocesamiento, se realiza el aumento de datos sobre el
conjunto de entrenamiento. Anadir mas datos para entrenamiento a los modelos de
aprendizaje profundo tiende a aumentar su desempeno. En el caso particular de las
imagenes dermatolégicas, se puede aprovechar su naturaleza para aplicar diferentes
transformaciones a cada imagen. Para este tipo de imagenes, el desempeiio de la red
neuronal no se ve afectado si la imagen se ve borrosa, fue volteada horizontal o verti-
calmente o incluso si fue rotada una cierta cantidad de grados.

Las técnicas seleccionadas para el aumento de datos fueron giros horizontales, ro-
taciones un valor aleatorio de entre -90 y 90 grados asi como transformaciones en los
colores de las iméagenes originales a través de los valores de saturacion, exposicion y
tono. En particular, los valores de tales pardmetros se establecieron en 1.5, 1.5 y 0.1
respectivamente. Las transformaciones anteriores se aplican a cada imagen del conjunto
de entrenamiento, generando asi una nueva muestra para la red.

A un subconjunto de las imagenes de entrenamiento que se usa en una iteracion le
llamamos tamano del batch. El tamano del batch para las imégenes de entrenamiento
se configuré a 24 mientras que el hiperpardmetro de subdivisiones a 8. Configurar el
tamaifio del batch a 24 significa que se utilizan 24 imagenes hasta completar una iteracién
y actualizar los pardmetros de la red neuronal. Aunque es posible usar un tamano de
batch mas grande para entrenar a la red, la memoria de la GPU es una limitante para
ese proposito. El parametro llamado subdivisiones permite procesar una fraccion del
tamano del batch a la vez en la GPU; la GPU terminara procesando el tamano del batch
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/ subdivisiones de imdgenes durante la etapa de entrenamiento. Sin embargo, el batch
completo o la iteracién se completan una vez que se hayan procesado las 24 imagenes.

Para este experimento, YOLOv3 se entrendé por 364 épocas y durante mas de
200,000 iteraciones usando descenso de gradiente con momentum con los siguientes
hiperparametros: batch = 24, subdivisiones = 8, momento = 0.9, disminucién de la ta-
sa de aprendizaje = 0.0005 y tasa de aprendizaje = 0.001. Todas las iméagenes durante
esta etapa se redimensionaron a 608 x 608.

Los diferentes modelos obtenidos de la etapa de entrenamiento se evaluaron sobre
el conjunto de datos de validacién. Las graficas muestran el desempeno de cada uno.
Puede verse que los mejores resultados se obtuvieron con los pesos correspondientes
a la iteracién 80,000 con los que se logra una precision y un recall de 74% y 86 %,

respectivamente.
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En la figura 4.2 se muestran algunos resultados visuales del conjunto de prueba,
ninguna de estas iméagenes fue vista previamente por la red neuronal. Todas las imagenes

lteracion

Figura 4.1: Desempeno sobre el conjunto de validacion.

del conjunto de prueba fueron verificadas por un dermatélogo.

4.4.

Deteccion de tres diferentes lesiones en piel

4.4.1.

Para este experimento se abordé el problema de detectar los tres diferentes tipos
de lesiones presentes en el conjunto de datos ISIC 2017: melanoma, nevus y queratosis

Entrenamiento sin aumento de datos

seborreica. El conjunto de datos estéd distribuido de la siguiente forma:
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Figura 4.2: Predicciones para imédgenes del conjunto de prueba. La imagen de la izquierda

corresponde a un nevus (lesién benigna), la imagen de la derecha corresponde a un mela-

noma (lesién maligna). El bounding box muestra la etiqueta de la clase predicha (benigna

= 95 %, maligna = 99 %).

Ntmero de imagenes en cada particion

Clase Entrenamiento Validacién Prueba
Melanoma 374 30 117
Nevus 1,372 78 393
Queratosis 254 42 90
Tamafio 5.38 [GB] 829 [MB] 5.16 [GB]

Puede verse que se trata de un conjunto de datos desbalanceado. Por lo que se
aplicaron técnicas de submuestreo (under-sampling) y sobremuestreo (over-sampling)
a cada particién original, la distribucion final quedé de la siguiente manera:

Clase

Numero de imagenes en cada particién

Entrenamiento Validacién Prueba

Melanoma
Nevus
Queratosis

374 42 117
374 42 117
374 42 117

Este conjunto de datos final se unié en uno solo y se particioné en 90 % para
entrenamiento, 10 % para validacién. A diferencia del primer experimento, no se hace
aumento de datos de ningun tipo, pues se desea ver el impacto de esta técnica para

este tipo de imagenes.
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La arquitectura se entrené por 606 épocas y durante 120,000 iteraciones usando
descenso de gradiente con momentum con los siguientes hiperparametros: momento =
0.9, disminucién de la tasa de aprendizaje = 0.0005 y tasa de aprendizaje = 0.001.
Todas las imagenes durante esta etapa se redimensionaron a 608 x 608.

El desempeno de los modelos se evalué sobre el conjunto de datos de validacién.
Puede verse en las graficas que el mejor resultado corresponde a los pesos de la iteracién
70,000 donde se obtuvo una precisién del 67 % y un recall del 77 %.
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Figura 4.3: Desempeno sobre el conjunto de validacion.

Figura 4.4: Predicciones para imagenes del conjunto de prueba con la probabilidad de la
clase predicha. Etiqueta real (letra blanca) melanoma (izquierda), detectada como mela-

noma (70 %). Etiqueta real (letra blanca) nevus (derecha), detectada como nevus (97 %).
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4.4.2. Entrenamiento con aumento de datos

Para este experimento se abordé el mismo problema de detectar los tres diferentes
tipos de lesiones presentes en el conjunto de datos ISIC 2017: melanoma, nevus y
queratosis seborreica. Esta prueba se realizé con el mismo conjunto de datos balanceado

del segundo experimento.

Este conjunto de datos final se unié en un solo y se particioné en 90 % para en-
trenamiento, 10 % para validacién. Al igual que en el primer experimento se realiza
aumento de datos. Las transformacioens que se aplica a las imdgenes son las mismas,
giros horizontales, rotaciones un valor aleatorio de entre -90 y 90 grados asi como sutiles
cambios en los colores de las imagenes originales a través de los valores de saturacion,

exposicién y tono.

YOLOV3 se entrend durante 606 épocas y durante més de 200,000 iteraciones usando
descenso de gradiente con momentum con los siguientes hiperparametros: momento =
0.9, disminuciéon de la tasa de aprendizaje = 0.0005 y tasa de aprendizaje = 0.001.
Todas las imagenes durante esta etapa se redimensionaron a 608 x 608.

Al final de la etapa de entrenamiento, se evalué el desempeno de los modelos gene-
rados sobre el conjunto de datos de validacién. Se observé que los mejores resultados
se obtuvieron de los pesos correspondientes a la iteracién 150,000, alcanzando una pre-
cisién del 70% y un recall del 77 %. Las siguientes figuras muestran la evolucién de
ambas métricas en diferentes iteraciones, es decir, para los diferentes valores de pesos

obtenidos a través proceso de optimizacion.
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Figura 4.5: Desempeno sobre el conjunto de validacién.

Al inspeccionar las métricas a través del proceso de validacion y en base a las pre-
dicciones visuales obtenidas, podemos decir que la red neuronal profunda aprendié a
distinguir entre las tres diferentes clases de lesiones a las que fue expuesta. Intentar
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clasificar correctamente este tipo de imagenes dermatolégicas es una tarea dificil tanto
para los dermatélogos como para los modelos de aprendizaje profundo. En [30], se re-
porta que la inspeccién visual por dermatélogos expertos sin algtin tipo de herramienta
de ayuda se asocia con una exactitud diagndstica de alrededor del 60 %.

Estos resultados iniciales apuntan a considerar la hipétesis de que el rendimiento de
YOLOvV3, al tratarse de un modelo de aprendizaje profundo, se puede mejorar con mas
imagenes médicas, en combinacién con técnicas de procesamiento de imégenes como la
segmentacion para el aumento de datos.

Se cred un video de dos minutos compuesto por imagenes del conjunto de datos de
prueba para ser procesado en tiempo real por YOLOv3. Cada imagen del video fue
verificada por un dermatdlogo para asegurar que la etiqueta asignada correspondiese
con la lesion de piel en la imagen. YOLOv3 puede mostrar los frames por segundo
(FPS), la clase predicha junto con los bounding boxes en la imagen. El video se procesé
a aproximadamente 28 FPS en una GPU NVIDIA GeForce GTX 1080.

Las siguientes imagenes son algunos de los cuadros del video de prueba. Es impor-
tante senialar que la red neuronal profunda nunca vio antes el conjunto de imagenes de
prueba. Los ejemplos muestran el resultado una vez que YOLOv3 ha procesado una
imagen con los pesos finales seleccionados de la etapa de validacién. Todos los ejem-
plos son iméagenes disponibles publicamente de diferentes sitios web de atencién médica
como [3], cuyo diagnéstico fue confirmado con la ayuda de un dermatélogo.

Figura 4.6: Imagenes del conjunto de prueba con la probabilidad de la clase predicha. Eti-
queta real (letra blanca) queratosis (izquierda), detectada como queratosis (88 %). Etiqueta

real (letra blanca) nevus (derecha), detectada como nevus (99 %).
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4.4.3. Entrenamiento con imagenes segmentadas y aumento de datos

Al igual que en el caso anterior el problema se reduce a detectar los tres tipos de
lesiones presentes en el conjunto de datos ISIC 2017. En este experimento se decide
incluir como parte del aumento de datos las imégenes resultantes del proceso de seg-
mentacion. Como se comentd en el capitulo anterior, las imagenes fueron segmentadas
mediante dos métodos diferentes, segmentacién en el espacio HSV con grabcut y de-
teccién de bordes. La hipdtesis es que aumentar el nimero de datos puede ayudar a
mejorar el desempenio en el proceso de deteccion.

Todas las imagenes del conjunto de datos balanceado fueron segmentadas y anadidas
como aumento de datos. Este nuevo conjunto estd distribuido de la siguiente manera:

Ntumero de imagenes en cada particién

Clase Entrenamiento Validacién Prueba
Melanoma 748 83 233
Nevus 748 83 233
Queratosis 748 83 233

Posteriormente, al igual que en los casos anteriores, se juntaron todas las imagenes
en un mismo conjunto y este fue particionado en 90 % para entrenamiento y 10 % para
validacion.

El nuevo conjunto de datos formado por las imagenes originales y las imagenes seg-
mentadas es también sometido a un segundo preprocesamiento como parte del aumento
de datos. Este preprocesamiento aplica las mismas transformaciones antes descritas da-
das por giros horizontales, rotaciones aleatorias entre -90 a 90 grados y cambios en los
colores.

Como se comenté en el capitulo anterior, el método principal para segmentar las
imégenes fue Grabcut en el espacio de color HSV, sin embargo, no todos los resultados
entregados por este método son satisfactorios por lo que se puede experimentar con
algin otro método que pudiese entregar buenos resultados. La figura 4.7 muestra un
ejemplo donde se ilustra la situacién anterior.

Para aquellas iméagenes donde la segmentacion no es aceptable ya sea porque el
método eliminé por completo la lesién o bien la cantidad de piel es excesiva, se utilizé
el método de segmentacion por detecciéon de bordes a través del filtro de Canny. Las
figuras 4.8 y 4.9 muestran algunas de las etapas del proceso de segmentacién por ambos
métodos.

Puede verse que la segmentacién de las lesiones no es perfecta, sin embargo esto no
deberia mermar el desempeno del modelo sino al contrario, esas imperfecciones pudiesen
ayudar a que el modelo logre una mejor distincién entre las clases pues se conserva un
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Ol ]&

Figura 4.7: Imagen original de un melanoma (izquierda). Imagen segmentada incorrecta-

mente por Grabcut (centro). Imagen segmentada por umbralizacién (derecha).

Melanoma

Queratosis

- .
I

Figura 4.8: Lesiones de piel segmentadas por Grabcut en el espacio de color HSV.
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Figura 4.9: Lesiones de piel segmentadas a través de deteccién de bordes

| Melanoma |

| Queratosis I

Nevus

poco de la piel circundante. Se sabe que los dermatdlogos durante su inspeccion visual
consideran los colores que exhibe la lesién asi como aquellos que presenta la piel que le
rodea al momento de evaluar un caso y ofrecer finalmente un diagnéstico

El modelo se entrené utilizando descenso del gradiente con momentum y con la
misma seleccién de hiperparametros que en el experimento anterior. El entrenamiento
se llevo a cabo por 522 épocas y 130,000 iteraciones. Las gréificas que se muestran a
continuacién muestran el desempeno de los modelos con el conjunto de validacion.
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Figura 4.10: Desempeno sobre el conjunto de validacién.
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Puede verse que el mejor resultado se obtuvo en la iteraciéon 40,000 donde se tuvo
una precisién y un recall del 73% y 80 %, respectivamente.

Figura 4.11: Predicciones para imagenes del conjunto de prueba con la probabilidad de
la clase predicha. La imagen de la izquierda corresponde a un melanoma, la imagen de la
derecha corresponde a queratosis seborreica. Las predicciones de clase son melanoma con

99 % (izquierda) y queratosis con 98 % (derecha).

Figura 4.12: Imagen del conjunto de prueba correspondiente a un nevus. La prediccién

de clase es nevus con 100 %.

Discusién. Puede verse que para el problema de detectar tres diferentes tipos de
lesiones en piel, los mejores resultados se obtuvieron en el experimento 4, esto se refleja
en las métricas de precision, recall, valor F1 e IoU. En este experimento se aumento
el nimero de datos a través de transformaciones y de anadir nuevos ejemplos a través
de las imagenes segmentadas. El otro aspecto que se pudo observar es que el modelo
converge mucho méas rapido a valores aceptables que en los experimentos 2 y 3. Con
esto, se comprueba la hipdtesis de que las segmentaciones tienen un impacto favorable
en el desempeiio del modelo. Sin embargo, a pesar de los métodos de preprocesamiento,
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el conjunto ISIC 2017 sigue siendo un conjunto de datos pequeiio. En la literatura por
lo general se combina este con datos adquiridos por los autores asi como de otras bases
de datos (no abiertas) de menor tamafo.

En el experimento 1 donde se aborda el caso mas general, detectar las lesiones
como benignas o malignas, puede verse que contar con un nimero de datos de al menos
2,000 imagenes hace que el desempeno del modelo se incremente significativamente,
aunque debemos tener en cuenta que en dicho experimento sdlo se le pide detectar
entre dos tipos de lesiones por lo que la tarea es mas sencilla que distinguir entre los
tres tipos particulares de lesiones de interés. Si se explora el conjunto de datos puede
verse que en muchas ocasiones estos tres tipos de lesiones parecen ser idénticas de ahi
la dificultad de identificar apropiada tanto para un especialista como para los modelos
computacionales. Queda pendiente segmentar las imédgenes, anadirlas como parte del
aumento, entrenar el modelo y analizar los resultados que se obtienen.

Finalmente, en muchas tareas de deteccién es de especial interés contar con un buen
puntaje de IoU (que tan buena es la prediccién del bounding boz del objeto de interés
con respecto a la regién marcada como ground truth), este se puede mejorar facilmente
etiquetando manualmente todas las imagenes, siendo este enfoque una tarea lenta pero
necesaria en muchos casos. O bien, se podria aprovechar la segmentacién de las lesiones
para pegar todas sobre una misma maéscara y dibujarles autométicamente su bounding
box pues se conoce su tamano.

Se presenta una pequena tabla con el resumen de los resultados obtenidos.

= Deteccién entre lesiones malignas y beningnas.

Experimento Iteracién Aumento de Datos Segmentacién Precision Recall

1 80,000 Si No 74 % 86 %

= Deteccién de tres diferentes tipos de afecciones de la piel.

Experimento Iteracién Aumento de Datos Segmentacion Precisién Recall

2 70,000 No No 67 % 7%
3 150,000 Si No 70 % 7%
4 40,000 Si St 73 % 80 %
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Capitulo 5

Conclusiones

Al final de este trabajo de tesis se logré poner en operacién un sistema de deteccién
de lesiones en piel cuyo funcionamiento se basa en un modelo de aprendizaje profundo
y en técnicas de procesamiento de imagenes. Con base en los resultados mostrados
podemos decir que el sistema logré aprender a diferenciar entre tres diferentes tipos de
lesiones en piel a partir de las caracteristicas extraidas por la red neuronal convolucional.
Estas lesiones pueden llegar a ser visualmente muy similares por lo que el problema de
clasificacién es complejo tanto para los modelos computacionales como para los mismo
especialistas en dermatologia.

Estos resultados dejan en evidencia la poderosa capacidad de extraccién de carac-
teristicas de las redes neuronales profundas asi como su capacidad de adaptaciéon como
solucién a nuevos problemas completamente diferentes de aquellos para las que fueron
originalmente concebidas.

Sin embargo, los resultados mostrados son todavia mejorables abordando el proble-
ma desde los siguientes flancos.

= Kl archivo de la ISIC es una base de datos de imagenes dermatoldgicas publica y
abierta que con el paso de los anos su archivo ha ido creciendo significativamente.
El combustible de los modelos de aprendizaje profundo son los datos por lo que en
tanto el archivo siga creciendo en niimero de imagenes y en diversidad de lesiones,
se podran generar mejores modelos y ultimadamente alcanzar mejores resultados
que los reportados en parte de la literatura actual. Existen también otras bases de
datos como la biblioteca de imagenes Dermofit de la Universidad de Edimburgo
que consta de un total de 1,300 imagenes, sin embargo, el dataset no es abierto,
se requiere cubrir una tarifa asi como con los requisitos para que al interesado le
sea otorgada una licencia de uso.

= Se tiene actualmente el dataset de imdgenes completamente segmentado por lo que
se pueden aprovechar estas imagenes para pegar lesiones de diferente naturaleza
en una misma imagen. Ademaés como las imdgenes ya se encuentran segmentadas,
es posible generar directamente el bounding box por lo que el etiquetado seria
automatico. Esto permitiria explotar completamente las capacidades del detector
pues seria capaz de aprender que pueden existir lesiones de diferente naturaleza,
localizadas en diferentes regiones, en una misma imagen.
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= YOLOV3, entrenada sobre datasets como COCOQ, es el estado del arte en sistemas
de deteccién, sin embargo, no existen benchmarks de su desempeno en el contexto
de imagenes médicas contra otros sistemas de deteccién. Estas pruebas se pueden
comenzar de forma inmediata pues existen otros detectores comparables basados
en redes neuronales profundas tales como SSD, Faster-RCNN, RetinaNet o incluso
Mask-RCNN donde este ltimo es capaz de realizar segmentacién y clasificacién
en tiempo real.

Finalmente, algunas de las futuras lineas de desarrollo que puede tomar este trabajo
de investigacién son las siguientes:

= En vista del auge que vive el aprendizaje profundo hoy dia, se propone explorar
la opcién de embeber una arquitectura de red neuronal profunda en un teléfono
movil para realizar tareas de deteccion haciendo uso de los frameworks actuales
como TensorFlow Lite.

= En imédgenes médicas se tiene el problema de que los datos disponibles muchas
veces son escasos. Se propone explorar la posibilidad de utilizar el estado del
arte en modelos generativos como las redes adversarias generativas (GANs) para
producir nuevas imédgenes dermatolégicas con la finalidad de que al ser analizadas
por especialistas médicos les resulten indistinguibles de las iméagenes reales. De
esta manera, se podria generar un dataset original de gran utilidad para futuros
experimentos y para la comunidad interesada en abordar este problema.

= Se propone la puesta en funcionamiento de un sistema de computo distribuido
del tipo cliente-servidor. Un sistema de este tipo le permitiria a un médico subir
imagenes de su interés a un servidor remoto para ser evaluadas. El procesamiento
de las imagenes se realizaria sobre el servidor a través de uno o dos modelos,
previamente entrenados, de redes neuronales profundas como Inception v4. El
resultado del proceso de inferencia para las imagenes solicitadas se le regresaria
al médico como una etiqueta junto a la probabilidad asociada para tal diagnéstico.
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Apéndice A

Apéndice

A.l. Desempeno en el conjunto de validaciéon para el experimento 1

Iteracion Precision Recall F1  IoU promedio

100 0 0 0 0
200 0 0 0 0
300 0 0 0 0
400 0 0 0 0
500 0 0 0 0
600 0 0 0 0
700 0 0 0 0
800 0 0 0 0
900 0 0 0 0
10000 0.55 0.69 0.61 36.39
20000 0.68 0.74 0.71 43.49
30000 0.71 0.87 0.78 60.26
40000 0.73 0.82 0.77 58.86
50000 0.7 0.64 0.67 47.58
60000 0.73 0.58 0.65 51.12
70000 0.72 0.82  0.77 57.15
80000 0.74 0.86 0.8 53.94
90000 0.77 0.65 0.71 52.91
100000 0.75 0.84 0.79 52.87
110000 0.74 0.83 0.78 50.16
120000 0.76 0.76  0.76 65.91
130000 0.73 0.8 0.76 51.36
140000 0.7 0.79 0.74 47.36
150000 0.71 0.59 0.64 51.28
160000 0.74 0.73 0.74 54.82
170000 0.73 0.78 0.75 61.45
180000 0.73 0.57 0.64 50.67
190000 0.73 0.8 0.76 95.37
200000 0.73 0.6 0.66 49.69
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A.2. Desempeno en el conjunto de validacién para el experimento 2

Iteracién Precision Recall F1  IoU promedio

100 0 0 0 0
200 0 0 0 0
300 0 0 0 0
400 0 0 0 0
500 0 0 0 0
600 0 0 0 0
700 0 0 0 0
800 0 0 0 0
900 0 0 0 0
10000 0.52 0.57  0.55 33.2
20000 0.38 0.58 0.46 25.11
30000 0.61 0.72  0.66 49.85
40000 0.55 0.61 0.58 42.95
50000 0.56 0.79  0.65 44.42
60000 0.55 0.72  0.62 41.24
70000 0.67 0.77 0.72 59.27
80000 0.61 0.51 0.56 46.72
90000 0.45 0.55 0.5 31.32
100000 0.52 0.76  0.62 40.86
110000 0.6 0.77  0.68 44.58
120000 0.5 0.72  0.59 42.26
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A.3. Desempeno en el conjunto de validacién para el experimento 3

Iteracion Precision Recall F1  IoU promedio

100 0 0 0 0
200 0 0 0 0
300 0 0 0 0
400 0 0 0 0
500 0 0 0 0
600 0 0 0 0
700 0 0 0 0
800 0 0 0 0
900 0 0 0 0
10000 0.6 0.68 0.63 48.75
20000 0.42 0.56 0.48 30.8
30000 0.45 0.53 049 32.87
40000 0.63 0.66 0.64 51.07
50000 0.67 0.56  0.61 57.48
60000 0.51 0.46 0.48 38.84
70000 0.68 0.77  0.72 59.98
80000 0.6 0.62 0.61 50.04
90000 0.63 0.57 0.6 57.14
100000 0.6 0.7 0.6 95.35
110000 0.62 0.58 0.6 52.9
120000 0.22 0.13 0.16 17.88
130000 0.67 0.75 0.71 60.45
140000 0.61 0.74  0.67 54.5
150000 0.7 0.77 0.73 64.51
160000 0.73 0.15 0.25 60.4
170000 0.64 0.71  0.67 56.57
180000 0.63 0.33 043 52.07
190000 0.51 0.37 043 40.2
200000 0.66 0.58 0.61 60.12
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A 4. Desempeno en el conjunto de validaciéon para el experimento 4

Iteracién Precision Recall F1  IoU promedio

100 0 0 0 0
200 0 0 0 0
300 0 0 0 0
400 0 0 0 0
500 0 0 0 0
600 0 0 0 0
700 0 0 0 0
800 0 0 0 0
900 0 0 0 0
10000 0.54 0.48 0.51 42.64
20000 0.31 0.21  0.25 21.15
30000 0.66 0.45 0.54 46.1
40000 0.73 0.8 0.76 64.18
50000 0.65 0.29 0.4 41.81
60000 0.65 0.69 0.67 57.56
70000 0.77 0.72 0.74 64.01
80000 0.74 0.57 0.64 09.43
90000 0.77 0.63 0.69 56.6
100000 0.84 0.02 0.03 61.93
110000 0.75 0.49 0.59 56.13
120000 0.76 0.75 0.75 62.25
130000 0.74 0.55 0.63 67.5
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