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Resumen

Las estrategias de deteccion precoz del melanoma maligno, es un punto de gran
importancia para prevenir el riesgo del mismo. Son muchas las técnicas empleadas para
ello como el mapeo corporal total, la dermatoscpia o el seguimiento dermatoscépico
digital, pero no es suficiente, ya el nimero de muertes por este cancer aumenta cada
ano.

La motivacién principal de este trabajo ha sido la busqueda de una red neuronal
convencional para la segmentacién de imagenes que contienen lesiones pigmentadas
en la piel, mediante algoritmos de Deep Learning. Esta exploracidn se ha llevado a cabo
indagando en las redes neuronales usadas en segmentacion, realizando pruebas sobre
una red convolucional compleja empleando la técnica de transfer learning. Se ha
desarrollado una red SegNet [1], basada en segmentacién semantica, algoritmo de Deep
Learning, que asocia una etiqueta o categoria a cada pixel en una imagen.
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Abstract

Strategies for early detection of malignant melanoma are of great importance to
prevent the risk of it. There are many techniques used for this purpose, such as total
body mapping, dermatoscopy or digital dermatography monitoring, but they are not
enough, since the number of deaths from this cancer increases every year.

The main reason for this project has been the search for a conventional neural network
for the segmentation of images containing pigmented lesions in the skin, using Deep
4degroing algorithms. This exploration has been carried out by investigating the neural
networks used in segmentation, testing a complex convolutional network using the
technique of transfer learning.

A SegNet [1] has been developed, based on semantic segmentation, an algorithm
created by Deep Legroing, which associates a label or category to each pixel in an image.
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1. Introduccion

El uso del conocimiento y la investigacidn, origind el desarrollo de la tecnologia. Desde
mediados del siglo XX [2] se han logrado grandes avances cientifico-médicos.

En 1956, John McCarthy, al cual se le denomina padre de la inteligencia artificial, definid
a la inteligencia artificial como “La ciencia e ingenio de hacer mdquinas inteligentes,
especialmente programas de computo inteligentes” [2].

Este hito junto con la incidencia de la tecnologia y la informatica en la medicina,
originaron nuevos avances en los campos de la biomedicina, la biotecnologia y la
ingenieria de la salud. Algunos de estos grandes avances han sido las técnicas de
diagnostico basadas en aprendizaje automatico y la implantacion de redes neuronales
en algoritmos para la deteccién de enfermedades como el cancer de piel.

En este apartado, se introduce la motivacién médica del proyecto. La segmentacion de
lesiones y una breve introduccién del melanoma. Por ultimo, se presenta la organizacién
precursora del ISIC (International Skin Imaging Collaboration) Challenge, en el cual esta
basado este proyecto.

El melanoma es un tumor que tiene origen en las células del cuerpo humano llamadas
melanocitos. Estas son las productoras de la melanina. Este pigmento proporciona color
a nuestra piel, al mismo tiempo la protege de la radiacidn ultravioleta. [3]

Cada afio la Asociacién Americana del Cancer(ACS: American Cancer Society) trabaja en
la investigacion y recopilaciéon de los casos sobre la incidencia, mortalidad y la
supervivencia del cancer. Se registran 1.762.450 de nuevos casos de cancer y 606.880
muertes anuales en todo el territorio de los Estados Unidos a causa de esta enfermedad.
Alrededor de un 1,91% de estas muertes son debidas al cancer de piel o melanoma [4].
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Por este motivo, Estados Unidos es uno de los paises del mundo que mas invierte e
investiga acerca de este cadncer.

La deteccidon temprana del melanoma es un punto clave a la hora de reducir el riesgo
del mismo. Tras la deteccidn, se realiza un proceso llamado estadificacién, que consiste
en averiguar si el cancer se ha propagado. Es por esto que se puede clasificar el
melanoma en 5 fases diferentes, dependiendo del tamariio, grosor, incidencia y
expansién del mismo:

e Etapa 0: El cdncer esta confinado en la epidermis, no se ha propagado a los
ganglios linfaticos ni a las partes del cuerpo. Recibe el nombre de melanoma in
situ.

e Etapa 1: El grosor del tumor mide menos de 1mm. Puede o no estar ulcerado.
No se ha propagado aun a los ganglios linfaticos ni al resto del cuerpo.

e Etapa 2: La uUnica diferencia respecto a la etapa 1, es que el grosor del tumor es
mayor, alcanzando entre 1y 2 mm.

e Etapa 3: El tumor alcanza un grosor entre los 2 y 4 mm. Puede estar o no
ulcerado. A partir de esta etapa el tumor se extiende por algunos ganglios
adyacente, pero sin llegar a propagarse por otras partes distintas del cuerpo.

e Etapa 4: En esta etapa el tumor puede llegar a medir mas de 4mm de
profundidad. Como en el resto de etapas puede o no estar ulcerado. Se puede
producir metastasis, provocando que el tumor se propague por ganglios
linfaticos distantes o a érganos como pulmones, el higado o el cerebro. [5]

En la figura 1.1, se pueden observar las diferentes etapas del melanoma y el alcance de
las mismas. Se observa que en las fases 0y 1 que el melanoma no traspasa la epidermis
(capa rosada). En cambio, en las fases 2, 3 y 4 el melanoma traspasa las capas
subcutdneas (capa rosada), propagandose por los nddulos linfaticos (fases 3 y 4), para
llegar a la dermis (capa amarillenta). En la fase 4 se puede ver que el melanoma esta
extendido a la epidermis (capa rojiza), lo que provoca la metastasis. [5]
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El sistema usado con mayor frecuencia para la determinacién de la etapa en la que se
encuentra el melanoma es el sistema TNM:

e T:Tumor. Se analiza la profundidad del melanoma y si esta ulcerado.

e N: Lymph Nodes (Ganglios Linfaticos). Se analiza si se ha diseminado el cancer a
ganglios linfaticos cercanos.

e M: Metastasis. Se analiza si se ha diseminado el cancer a ganglios linfaticos u
drganos distantes.

El conocimiento y el correcto uso de los métodos de deteccién del melanoma, son
factores muy importantes para aumentar la probabilidad de supervivencia del paciente.
En fases 0, 1y 2 la tasa de supervivencia relativa a 5 afios se encuentra en torno al 98%,
en cambio, a medida que el tumor se extiende por los ganglios linfaticos (fase 3),
disminuye hasta un 64%. Una vez alcanzada la fase 4, |la probabilidad de supervivencia
relativa del paciente se reduce a un 23%. [4]

La dermatoscopia es una técnica de diagndstico en vivo, no invasiva, desarrollada para
el estudio de lesiones cutaneas. Se realiza directamente sobre la piel por medio de un
instrumento llamado dermatoscopio, que proporciona al especialista un diagndstico
precoz junto con una mejor precision en la deteccidén de lesiones hiperpigmentadas,
potencialmente malignas como lo es el melanoma.[3b]

En la figura 1.2, se observan dos ejemplos de los dermatoscopios disponibles
actualmente en el mercado. Por un lado, se muestra el dermatoscopio de contacto o
inmersién. Este tipo de dermatoscopios requieren de la aplicacion de un bdlsamo
directamente sobre la lesidn para su posterior observacién y permiten un aumento de

20



x10 de la lesién pigmentada. Por otro lado, se observa el dermatoscopio de luz
polarizada. En estos instrumentos, al contrario que en los anteriormente explicados, no
se necesita la aplicacion del balsamo ni el contacto directo con la lesién pigmentada.
Este tipo de dermatoscopios permiten identificar estructuras mas profundas como vasos
sanguineos y el coldageno. Ambos instrumentos permiten la deteccion de lesiones y
estructuras superficiales como queratosis seborreicas, los nevos o areas de regresion.

[7]

En el dmbito de la dermatoscopia, el proceso mas extendido es el denominado “2-step
process” o proceso de los dos pasos. Primero, se busca la diferenciacion entre lesiones
cutaneas melanociticas o no melanociticas. En segundo lugar, se lleva a cabo la
diferenciacién de las neoplasias melanociticas benignas del melanoma. Para la
realizacion de este segundo paso, se pueden utilizar diferentes tipos de algoritmos. [9]
En la Figura 1.3, se muestra el proceso de los dos pasos.
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El desarrollo de la tecnologia dio origen a la dermatoscopia digital. Los dermatoscopios
digitales permiten una mejor observacion de las lesiones pigmentadas. Se pueden
apreciar con diferentes aumentos y luces, tanto polarizadas como no polarizadas, y
permiten ser almacenadas para su posterior estudio y evaluacion.

El objetivo de este trabajo es, la segmentacidon de imagenes dermatoscdpicas de
lesiones pigmentadas. En este apartado, se explica en qué consiste la segmentacion
de imagenes y sus aplicaciones. En la siguiente seccidn, se introducen las técnicas
usadas en segmentacion y el estado del arte sobre las lesiones pigmentadas.

El analisis de imagenes es una extraccién de informacidn significativa en formato de dos
o tres dimensiones, a través del analisis visual como digital (procesamiento digital de

imagenes).

Hay 4 fases en el andlisis de imagenes. Una de estas fases es la segmentacién de
imagenes. Se explican a continuacién y aparecen representados en la figura 1.4[10]:

e Clasificacion: Se categoriza la imagen con el objetivo de predecir las categorias
o conceptos mas relevantes. Figura 1.4(a).

e Segmentacion: Divide laimagen en regiones bien definidas o grupos de pixeles,
para su identificacidn y clasificacion. Figura 1.4(b).

e Deteccion de Objetos: Detecta objetos dentro de una imagen. Dibuja un
rectangulo a su alrededor y los clasifica. Por ejemplo, una persona, un perro o
un gato. Figura 1.4(c).

e Instanciacion: Eleva la segmentacién a un nivel superior de detalle. Identifica
diferentes individuos de una misma categoria, como personas o vehiculos.
Figura 1.4(d).[10]
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La segmentacién de imagenes consiste en dividir y separar una imagen en regiones
para simplificar su analisis. Las regiones representan objetos o partes de objetos, que
conforman conjuntos de pixeles o “superpixeles” que pertenecen a una misma
regidon/clase.

Tras la segmentacidn, se logra conocer qué pixel pertenece a cada objeto y analizar
sus propiedades como pueden ser el tamafio, ubicacién, forma, composicién, textura,
amplitud de luminosidad, colores, bordes etc.

La segmentacion, delimita regiones de interés (RDE), para localizar estructuras
anatdmicas o regiones patoldgicas; la extraccion de rasgos; medicién de datos; la
visualizacién de imagenes o la compresion de las mismas. [11]

La segmentacién de imdagenes se puede llevar a cabo de 3 formas diferentes segun el
grado de interaccién humana:

e Segmentacion manual: En este tipo de segmentacién, se hace uso de la
informacién de la imagen y del conocimiento adicional.

e Segmentacion semiautomatica: La intervencién humana es necesaria para
inicializar el método, chequear o corregir los resultados.

e Segmentacidon automatica: La segmentacion no necesita ningun tipo de
interaccion humana. Todo el proceso lo realiza un ordenador.[12]

En este proyecto, la segmentacién realizada es automatica, ya que el proceso, una vez
entrenada la red, no necesita la intervencion humana.

En resumen, el objetivo de la segmentacion es simplificar o modificar la representacion
de una imagen en algo que sea mas significativo y/o mas facil de analizar. [13]
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El rdpido desarrollo de las tecnologias de digitalizacién de imdgenes médicas estd
revolucionado la medicina. La informacion que contienen las imagenes se procesa a
través de computadoras muy potentes que permiten mejorar su calidad.

Esta mejora de la calidad, posibilita realzar y segmentar las zonas de la imagen en
diferentes partes constituyentes, facilitando el diagndstico por imdgenes. Permite a los
profesionales de la salud observar lesiones para buscar indicios de enfermedades o
afecciones médicas. [14]

El diagndstico de imagenes médicas se realiza en 4 pasos: [15]

1. Pre-procesamiento: Resalta determinadas caracteristicas de la imagen y
elimina el ruido presente en la imagen.

2. Segmentacion: Detecta diferentes segmentos o regiones de la imagen.
Busqueda de caracteristicas: Deteccion de caracteristicas, mediante la
localizacién y clasificacion de patrones que sean de interés para el
diagnéstico.

4. Clasificacion: En base a las caracteristicas obtenidas en el paso anterior, se
clasifican los objetos segmentos en los tipos o clases a diferenciar.

El uso de la segmentacién en aplicaciones médicas es la combinacién de dos tareas
complementarias: el reconocimiento y la delineacién. En aplicaciones médicas, el
reconocimiento, es una tarea de alto nivel que consiste en la determinacion a grandes
rasgos del lugar o ubicacién de la zona de interés estudiada. La delineacién es una tarea
de bajo nivel, que determina de manera precisa la extension espacial de la zona de
interés y su composicion [15].

En nuestro trabajo emplearemos estas dos tareas complementarias para evitar
elementos que no afecten a nuestra zona de interés, como vello, piel sana u objetos. De
esta forma focalizaremos la segmentacidon Unicamente en aquellas zonas donde exista
lesién pigmentada. Podemos observarlas en la figura 1.5, un ejemplo de una imageny
su correspondiente segmentacion, pertenecientes al dataset del ISIC archive.
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La International Skin Imaging Collaboration (ISIC) es una asociacién entre el mundo
académico y la industria destinada a facilitar la aplicacion de las imagenes digitales de la
piel para ayudar a reducir la mortalidad por melanoma. [16]

El objetivo que persigue consiste en el desarrollo y ampliaciéon de un archivo de acceso
publico y cédigo abierto llamado (/SIC Archive), que contiene imagenes de lesiones
pigmentadas de la piel. Se pretende hacer accesible estas imagenes, para poder educar
a profesionales y al publico en general en el reconocimiento del melanoma; de esta
forma, ayudar directamente en el diagndstico del melanoma a través de la
teledermatologia, facilitando la toma de decisiones clinicas y el diagndstico
automatizado.

Este proyecto es una implementacién del ISIC challenge de 2018. El reto propuesto por
la ISIC tiene como objetivo reducir las muertes relacionadas por el melanoma. Evitando
biopsias innecesarias, gracias a la mejora de la eficiencia y la precisién en la deteccion
temprana del melanoma.

El desafio de 2018 consistid en 3 tareas:

1. Segmentacion de lesiones: El objetivo de esta primera tarea consistia en
segmentar (calcular los bordes de la lesidon) las imagenes dermatoscépicas de la
base de datos.

2. Clasificacion de caracteristicas: Deteccion automdtica de caracteristicas
dermatoscdpicas, mediante localizacion y clasificacidn de patrones.
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3. Clasificacion de enfermedades: Clasificacion de enfermedades en diferentes
categorias, entre las cuales se incluye el melanoma, mediante predicciones
automatizadas.

Para cada tarea, los datos son imagenes y sus correspondientes caracteristicas, divididos
en 3 conjuntos de datos: entrenamiento, validacion y test, y almacenados en la base de
datos de ISIC. [16]

Con el paso de los afios, el éxito y reputacion de este challenge ha ido en aumento, tanto
en numero de participantes como en la calidad de los resultados asociados. Esta mejora,
es notable en todas las tareas. En la tarea 2, han aumentado los patrones de lesién
presentes en cada imagen, mientras que en la tarea 3 el nimero de categorias para la
clasificacién de lesiones también se ha incrementado.

El archivo ISIC o ISIC archive es la coleccidon mds extensa disponible para el publico, de
imagenes dermatoscépicas de lesiones cutdneas, recopiladas y catalogadas por los
principales centros clinicos a nivel internacional.

En los origenes, en 2016, el archivo de la ISIC constaba de 900 imagenes, afio tras afio
se han ido afiadiendo imagenes a este archivo, hasta un total de mdas de 10.000
imagenes en 2018. En la actualidad contiene mds de 30.000 imagenes de lesiones
cutaneas, caracterizadas y etiquetadas. El incremento del ISIC Archive, ha conseguido
proporcionar mejores prestaciones en el rendimiento de los algoritmos creados para
cada tarea.

Para la clasificacién de las imagenes que forman parte del ISIC archive, se utilizan
técnicas de crowdsourcing supervisadas por expertos en lesiones pigmentadas, con el
objetivo de perfeccionar las herramientas de anotacion y marcado de imagenes. El ISIC

Archive es accesible de manera publica, pudiendo encontrarse en la pagina web del ISIC
Challenge [16].
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2. Estado del arte

Hoy en dia, la segmentacion de lesiones es una parte muy importante en muchas tareas
de andlisis y procesamiento digital de imagenes. Se encuentra integrada en numerosas
areas de investigaciéon médica.

En los préximos apartados, se presentan diferentes técnicas de segmentacidn, desde las
técnicas clasicas pasando por empleo de madscaras, umbralizacion y técnicas de
clustering, hasta las técnicas mds innovadoras que implementan el uso de redes
neuronales convolucionales para el analisis de imagenes dermatoscdpicas.

Las técnicas de segmentacion de imagenes se basan en una de las dos propiedades
basicas de los valores del nivel de gris: discontinuidad y similitud.

e Discontinuidad

El método consiste en dividir una imagen en funcién de los cambios bruscos del nivel de
gris. Los algoritmos de discontinuidad detectan los pixeles que tienen distinto valor
respecto a los que les rodean aplicando distintas mascaras. En la figura 2.1, se
representa la mdscara de una imagen. R es, el resultado del sumatorio del producto de
los pesos w; de la mascara multiplicado por cada pixel z;. Los valores de los pesos w;
tendran unos valores diferentes en funcién del tipo de técnica que estemos utilizando.
[17]

Wi | W, | W,
Wa | Ws | W
W: | Ws | W,
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R = wizi + wyzy + . + Wozg = E W; Z;
i=1

Las técnicas mas usadas para la deteccion de discontinuidades del nivel de grises son:

a)

b)

c)

Deteccion de puntos aislados: Se aplica la mdscara a un pixel y sus vecinos.
Supondremos que el nivel de gris es distinto a los que forman las imagenes.

-10-11-1
-118 | -1
-11-11-1

Deteccion de lineas: Aplicaremos determinadas mascaras a los pixeles.
Encontraremos diferentes comportamientos en relacion a la direccion de la

linea.
Si en cierto punto de la imagen |Ri| > |Rj| para todoi #j, se dice que este punto
estara asociado con la mascara de la direccién i. [17]

A2 21111 1]1]2
2112|1222 [-1]2]-1
A2 1] a2l 2]-1]-1

(a) Vertical (b) -45° (c) Horizontal (d) 45°

Deteccion de bordes de una imagen: Consiste en la diferencia de una
caracteristica en dos regiones adyacentes, que indica la existencia de un borde.
La deteccidn de bordes se representa en la figura 2.4. La figura de la izquierda
muestra la imagen original, en la figura de la derecha se representa la deteccion

de bordes de la imagen original.
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Similitud

a) Se divide la imagen conforme a la busqueda de zonas que contengan valores

similares, en relacién a unos criterios prefijados: Umbralizacién (thresholding):
Es uno de los métodos mads simples a la hora de ser implementado. Utiliza la
luminancia o intensidad de cada pixel para realizar la segmentacion. Las
imagenes médicas son bastante heterogéneas, a pesar de ello la diferencia entre
la lesion y el fondo de la imagen suele ser clara. En el caso de las lesiones
pigmentadas en la piel, estableceremos un patrdn binario para la clasificacion de
los pixeles. Obtendremos un valor ‘1’ en el caso de que la lesidon se encuentre
presente, por lo contrario, obtendremos un valor ‘0’ cuando no haya lesidn, o lo
que es lo mismo, sea considerado fondo. Los valores de 0’s o 1’s asignados a los
pixeles depende de si el valor de sus intensidades es mayor o menor que un
umbral (threshold) fijado. [17][19]

Los umbrales podran ser locales o globales. Se puede obtener de diferentes
formas. En la mayoria de los casos, en las imagenes de estudio, el umbral no
puede obtenerse de manera sencilla. Como solucién se acude a un histograma
para poder predecir el umbral. [20 [21] En la figura 2.5, se puede observar el uso
de esta técnica para un threshold. A la izquierda la imagen original, y a la derecha
el resultado de aplicar un umbral=127 a la imagen original.
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b) Crecimiento de la region (Region Grow): El objetivo de esta técnica es la
particion de la imagen en diferentes regiones que tienen un cierto criterio
predefinido que las une entre ellas. Este criterio puede estar basado en
informacion relevante sobre las intensidades y/o bordes de la imagen. Este
método requiere la selecciéon de pixeles clave (seed points), los cuales son
elegidos por el usuario. Estos a su vez extraen los pixeles que estén conectados
a ellos, o lo que es lo mismo, vecinos que tengan intensidades similares.
Introduciremos en una regién los pixeles seleccionados para intentar obtener el
menor coste computacional posible.

El gran inconveniente de esta técnica es la interaccion manual para la obtencion
de los pixeles clave. El ruido es otro problema al cual es sensible esta técnica,
causante de que las regiones extraidas tengan agujeros e incluso que se
desconecten. [22]

En la figura 2.6 podemos observar el proceso de segmentacién de dos imagenes
originales (a) y (b). En primer lugar, se realiza una segmentacion mediante la técnica de
umbralizacién a las imagenes originales obteniendo las imdagenes (c) y (d). Una vez
realizada la umbralizacién, mediante la técnica Region Growing obtenemos las imagenes
segmentadas (e) y (f) mucho mas detalladas que Unicamente si aplicamos la técnica de
thresholding. Por tanto el proceso de la imagenes serd en el orden siguiente, usando las
diferentes técnicas. (a)->(c)->(e) y (b)->(d)->(f)
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(a) (b)

Hasta ahora hemos considerado la determinacién de umbrales para una Unica variable:
el nivel de gris de la imagen. En ciertas ocasiones, se dispone de varias variables que
caracterizan cada pixel de la imagen. Por ejemplo, las imagenes a color, en las que se
disponen de las componentes RGB. En el caso de las imagenes a color, cada pixel se
caracteriza por 3 variables, por lo que se puede construir un histograma en 3
dimensiones. La segmentacién mediante umbral da lugar al empleo de otra técnica
llamada busqueda de agrupaciones o clustering.

e Clustering

La técnica de agrupacién o clustering consiste en agrupar los pixeles conforme a su
similitud en las caracteristicas, en grupos o clusters. Si en una imagen se encuentran K
clusters significativos en el espacio de las variables, podremos segmentar la imagen
asignando a cada pixel una de las K etiquetas a todos aquellos pixeles cercanos al cluster
al que corresponda esa etiqueta.
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En el caso de que se conozca el nimero de clusters, podremos emplear el algoritmo LGB
o K-means (K-medias). Este algoritmo determina mediante iteraciones el centroide de
cada uno de los K clusters y la particidon del espacio de las K zonas, una para cada cluster.
En la figura 2.7, se puede observar un ejemplo del algoritmo K-medias, agrupando los
diferentes pixeles en grupos o clusters. [24][25]
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Las técnicas actuales usadas en segmentacion de imdagenes dermatoscdépicas
implementan el uso de redes neuronales convolucionales, un tipo de redes neuronales
pertenecientes al aprendizaje profundo o Deep Learning.

Se han desarrollado algoritmos y técnicas para segmentar imagenes. Estas mejoras han
permitido su aplicacién en diferentes campos, principalmente en relacién con la
inteligencia artificial. En el ambito clinico se han desarrollado pruebas de diagndstico,
cirugia guiada por ordenador y hasta medida de volumenes de tejido. A parte de estos
usos, ha logrado avances como el sensor de huella digital o el reconocimiento de cara e
iris. [25][26]
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3. Aprendizaje profundo aplicado a
la segmentacion de imagenes

La Inteligencia Artificial (IA), es una rama de las ciencias computacionales. Estudia
modelos de cdmputo, que se encargan de realizar actividades humanas en base a dos
caracteristicas fundamentales: el razonamiento y la conducta.[28] La clave de la IA se
encuentra en el aprendizaje.

Desde mitad del siglo XX la Inteligencia Artificial solo se desarrollaba en laboratorios de
investigacion o en peliculas de ciencia ficcion. A finales del siglo XX, debido al incremento
del poder computacional de las maquinas, origina un crecimiento en su uso y aplicacion
en la sociedad.

Al no poder pre-programar las maquinas para las infinitas combinaciones de data sets
de entradas, nos encontramos ante la necesidad de que las maquinas pueden auto-
programarse. Basicamente consiste en el aprendizaje de las maquinas a partir de su
propia experiencia. Es aqui donde nace el Aprendizaje Automatico o mas conocido
como Machine Learning, gracias a este aprendizaje automatizado podemos crear
aplicaciones que aprendan de forma autdonoma gracias a los datos que ingieren.

Todos los grandes como Amazon, Microsoft o Google compiten actualmente por este
nuevo mercado. Cada uno de ellos ofrecen sus servicios, dando lugar a plataformas
como: Amazon Machine Learning (Amazon), Azure Machine Learning (Microsoft),
Google Cloud (Google) y otras muchas como TensorFlow o BigML.

A continuacién, vamos a indagar un poco mas en el Machine Learning aplicado a las
ideas en las que se basa el proyecto: segmentacion de imagenes de lesiones
pigmentadas en la piel. En este 22 capitulo comenzaremos con la explicacién del estado
del arte en segmentacién de lesiones pigmentadas. Explicaremos tanto las técnicas
tradicionales como las mas innovadoras. Posteriormente, contextualizaremos el
proyecto en el marco de la IAy el Deep Learning. Finalizaremos esta seccion explicando
la arquitectura y la implementacidon del cédigo utilizado, para lograr el objetivo.
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La Inteligencia Artificial (IA) se define como la capacidad que posee una maquina o
computadora de comportarse de forma inteligente como una mente humana con
capacidad para aprender y resolver problemas. [29]

Esta definicion no es nueva ya que fue en el afio 1950 a raiz de la Prueba De Turing,
donde se fijaban los pardmetros y habilidades por los cuales a una maquina se le podia
otorgar la cualidad de inteligente.

Se establecen diferentes tipos o categorias de sistemas de IA segln su
comportamiento[30]:

a) Sistemas que piensan como humanos: Intentan imitar procesos basados en el
pensamiento humano. Por ejemplo, las redes neuronales artificiales (las cuales
son la base de este proyecto).

b) Sistemas que actian como humanos: Aquellos sistemas cuyo objetivo es imitar
el comportamiento humano. Por ejemplo, la robdtica.

c) Sistemas que piensan racionalmente: Son sistemas de aprendizaje altamente
profundo, los cuales intentan imitar el pensamiento légico y racional del ser
humano.

d) Sistemas que actuan racionalmente: Va mucho mas alld que la inteligencia
artificial rudimentaria. Estos sistemas pretenden imitar el comportamiento del
ser humano de forma racional, ya que toman decisiones en funcién de
razonamientos.

Enla figura 3.1, se representan los tres campos de desarrollo de la inteligencia artificial,
ordenados en orden de ascendencia, siendo ésta la madre de todos ellos, originada en
la década de los 50. A partir de los afios 80 nacid el aprendizaje automatico, con el
objetivo de desarrollar técnicas capaces de permitir que las maquinas aprendieran de
forma auténoma. Por ultimo, en pleno siglo XXI, surgié un método destinado a la
creacién, entrenamiento y uso de redes neuronales llamado Deep Learning, el cual
forma parte del Machine Learning y este a su vez de la 1A.[31]
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Figura 3.1: Campos de desarrollo de la inteligencia artificial [32]

Un sistema de aprendizaje automatico se divide en dos partes. Un sistema de
aprendizaje y un sistema de prediccidn. En la figura 3.2, se representan las dos partes
diferenciadas y se explica brevemente los procesos que se desarrollan en cada una.
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Figura 3.2: Estructura de un problema de aprendizaje profundo[31]

e Sistema de aprendizaje: Procesa un conjunto de datos de entrada. Realizando una
limpieza de datos, identificando datos incompletos, incorrectos, partes inexactas o
irrelevantes, para posteriormente realizar una seleccion de caracteristicas y
convertir los datos originales en muestras. Para cada muestra genera un resultado
conocido denominado etiqueta, también conocido como valor real. Una vez
generadas las muestras, se entrenan, validan y testean los datos para generar un
algoritmo de aprendizaje que compara la salida esperada (etiquetada) con la que
predice el sistema. Para este proceso utiliza una funcién de coste, encargada de
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optimizar los parametros de la red neuronal, penalizando los fallos de
prediccion[31].

e Sistema de prediccion: Emplea un modelo obtenido del sistema de aprendizaje.
Predice la salida para nuevos datos, diferentes a los usados en el entrenamiento, de
los cuales se desconoce la etiqueta. Ajusta una serie de parametros, de forma que
la diferencia entre las etiquetas predichas por el modelo, y las etiquetas reales sea
minima. En el sistema de aprendizaje se lleva a cabo una clasificacion por
estructuras, componentes, propiedades, etc. [33][31]

La creacidon de una red neuronal, consiste en la estructuracién de una arquitectura
consistente y coherente formada por neuronas unidas entre si constituyendo capas
neuronales. Estas conexiones entre neuronas, se caracterizan por unos valores llamados
pesos, que ponderan los valores que van a intercambiarse entre unas y otras. Estos
pesos se ajustan en la fase de entrenamiento. En el siguiente paso, se valida la
efectividad del modelo, y finalmente se testean la red con el dataset especifico para
comprobar que su funcionalidad es correcta. En los siguientes apartados se explica en
detalle cada uno de estos. [34]

En la fase de entrenamiento se proporciona un algoritmo para poder entrenar el modelo
o la red que se haya creado. Los pardmetros de un modelo de aprendizaje automatico
son estimados, aproximados y optimizados, usando un conjunto de datos previamente
etiquetados con sus respectivas caracteristicas de dominio y clase. Este conjunto de
datos de entrenamiento tiene la propiedad de que posee etiquetas de clase para cada
dato.

Existen unos parametros elegidos y ajustados a la hora de entrenar el modelo que rigen
el proceso de entrenamiento, llamados hiperparametros. Por ejemplo, son
hiperparametros, el nUmero de capas ocultas de una red o la cantidad de nodos de cada
capa.[35]

La fase de validacién se encarga de proporcionar un algoritmo que valide la efectividad
del modelo mediante la utilizacion de un conjunto de datos diferente al usado en la fase
de entrenamiento. En esta fase los datos también se encuentran etiquetados.
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Se toman medidas cuantitativas como la entropia o el error cuadratico medio, como
parametros de control, los cuales nos daran una estimacion del rendimiento de nuestro
modelo. En esta fase debemos volver a configurar nuestro modelo para que los
resultados sean éptimos y no sea ni poco eficiente, ni sobreajustado [36].

En la fase de validacién pueden ocurrir dos posibles errores en el ajuste del modelo que
podemos ver representados en la figura 3.3. En el caso de proporcionar pocas
caracteristicas para entrenar el modelo, el modelo puede identificar de forma errénea
datos desconocidos, de forma que tendremos que aumentar la seleccion de
caracteristicas para reducir este problema de desajuste o under-fitting.

X y X
X X
X X X X
X
X
X X X X X X X X X
XX X XX X
Under-fitting Appropirate-fitting Over-fitting
(too simple to (forcefitting--too
explain the variance) good to be true)

En cambio, por otro lado, el sobreajuste o overfitting ocurre cuando se entrena
demasiado el algoritmo de aprendizaje con un conjunto de datos de entrenamiento,
provocando que el resultado quede fuera de los rangos establecidos en el
entrenamiento, de forma que sea poco fiable y preciso.[38]

Es la fase final. Consiste en probar si el modelo que hemos entrenado previamente vy al
cual le hemos aplicado la validacién, funciona con un conjunto de datos diferente al que
se uso en el entrenamiento, o en la fase de validacion.

Hay varias medidas para este propdsito, llamadas medidas cualitativas, que son
utilizadas para medir el rendimiento del modelo: precisidn, sensibilidad, especificidad y
exactitud que seran explicadas exhaustivamente mas adelante. [36]
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Las 3 fases poseen una parte del conjunto de datos o dataset. Suelen destinarse un 60%
del conjunto total de datos para el entrenamiento, un 20% para la validacién y el 20%
restante para el test. En la figura 3.4, vemos representados la divisiéon del dataset para
cada una de las 3 fases, y las funciones que cumplen cada una de ellas.

. . Conjunto de
Conjunto de entrenamiento
evaluacion

Conjunto de
entrenamiento

Conjunto de Conjunto de

validaciéon evaluacion

m Entrenar, aj
, ajustar
v

y evaluar

Algoritmo de Estimacion del
Machine Learning desempeiio
del modelo

L Modelo predictivo ™

Figura 3.4: Relacion entre el dataset y las fases de Entrenamiento, Validacion y Test
[39]

3.3. Tipos de aprendizaje automatico

1. Aprendizaje supervisado: En el aprendizaje supervisado los algoritmos trabajan
con datos etiquetados (labeled data). El objetivo es encontrar una funcién que,
dadas unas variables de entrada (input data), les asigne las etiquetas adecuadas
de salida. [40] [41]

Los dos tipos de aprendizaje supervisado son:

e Regresion: Tiene como resultado un nimero especifico. Un ejemplo de
regresion se observa en la izquierda de la figura 3.5.

e Clasificacion: En este caso, el algoritmo pretende encontrar diferentes
patrones. Como objetivo clasifica los elementos en diferentes grupos. Se
observa un ejemplo de clasificacién en la grafica de la derecha de la figura
3.5.
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2. Aprendizaje no supervisado: No se conoce las caracteristicas de las entradas,
por lo que serd el propio algoritmo el encargado de catalogar el conjunto de
datos. .[40][41]

3. Aprendizaje semi-supervisado: Combina un pequefio nuimero de datos
etiquetados, con un gran numero de datos etiquetados. Mejorando asi la
exactitud del aprendizaje.[40][41]

4. Aprendizaje por refuerzo (Reinforcement Learning): El propio algoritmo aprende
a actuar observando el entorno. Cada accién tiene un impacto en el entorno, que
proporciona la informacién necesaria para aprender a actuar en base a ese
comportamiento. .[40][41]

En la figura 3.6, observamos un esquema del funcionamiento del aprendizaje por
refuerzo. El agente (agent), realiza acciones dentro del entorno (environment). El
entorno devuelve una recompensa (reward), que indica si lo hemos hecho bien o lo
hemos hecho mal. Gracias al resultado que devuelve el entorno, el agente, es capaz de
interpretar qué acciones realizar en base a los resultados obtenidos. Este conjunto de
interacciones accién-recompensa va a permitir al agente aprender y saber qué acciones
tomar, segun el resultado que desee.
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5. Transduccidn: Similar al aprendizaje supervisado, con la diferencia de que no
construye una funcién clasificadora como tal, sino que en vez de eso, predice

nuevas en base a entradas de entrenamiento, salidas de entrenamiento y nuevas
entradas. .[40][41]

6. Aprender a aprender (Learning to learn): El algoritmo aprende su propio sesgo

basado en experiencia previa. .[40][41]

Las redes de neuronas o redes neuronales son modelos matematicos basados en el
comportamiento fisioldgico de las neuronas y en la forma de organizacion estructural

que conforma nuestro cerebro. Su caracteristica principal esta fundamentada en la
capacidad del cerebro humano para aprender.[44]

Las neuronas artificiales se disefian de forma que se asimilen al comportamiento de una
neurona cerebral. En la figura 3.7, podemos observar las similitudes entre las neuronas
bilégicas y las neuronas artificiales. Tienen un nucleo o nodo que conforma la estructura
central, llamado cuerpo, en el cual se realiza el sumatorio de la multiplicacion de las
entradas (x,) y los pesos (w,) de cada una de las dendritas. Las conexiones entre

neuronas artificiales tienen el simil a la sinapsis de las neuronas del cerebro humano.
[44]
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El cientifico Frank Rosenblatt, fue el encargado de desarrollar el perceptrén, unidad mas
simple de una red neuronal.

El funcionamiento de las neuronas sigue una regla simple. Las neuronas tienen entradas
x1, X2,..., que se multiplican por los pesos wl, w2,..., nimeros reales que expresan la
importancia de las entradas respecto a la salida. La salida de la neurona serd un 0 o un
1. Se determina en funcion de si la suma ponderada representada a continuacion, es
mayor o menor que un valor umbral. [45]

Y= (=1 w; x))

El umbral es un parametro de la neurona, al igual que los pesos, es un nimero real. La
f(x), recibe el nombre de funcién de activacion. En términos generales la podemos
expresar como:

flx) = g

Ll si wixj > umbral
j=1

La busqueda de modelos computacionales que se asimilan a la estructura del cerebro
humano, origind la aparicién de las Redes Neuronales Artificiales (RNA). Una RNA, se
considera un modelo matemadtico basado en las actividades tedricas mentales y
cerebrales.
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Los elementos basicos de un sistema neuronal es la neurona o perceptron. A su vez estas
unidades basicas, se unen formando capas o niveles. Deben cumplir una condicién; las
entradas de la capa provienen de la misma fuente (capa anterior o de los datos de
entrada en el caso de ser la primera capa) y las salidas se dirigen al mismo destino (capa
posterior).

Las capas a su vez se unen formando una red. Cuando configuramos una red junto con
un algoritmo, a la que se le aflade un conjunto de entradas, esperando un conjunto de
salidas, se le denomina sistema neuronal. En la figura 3.8 se representa esta jerarquia
neuronal.[47]

’mﬂln.nl"l"‘:lm

SISTEMA
NEURONA CAPA RED NEURONAL

En el apartado anterior, se explica el funcionamiento de una neurona artificial. Los
valores de entrada de cada neurona llegan al nucleo o nodo a través de las dendritas.
Una vez analizadas, se les aplica una funcién de activacion. Una funcién de activacién,
cumple la funcién de devolver una salida, la cual ha sido generada en el interior de una
neurona tras haber recibido una o varias entradas. Estas neuronas, a su vez forman capas
gue conforman la estructura de la red. Cada una de ellas posee una funcion de activacion,
que les permite predecir o reconstruir.

En la figura 3.9, se representa un ejemplo de funcién de activacidn, en este caso
particular se trata de la funcion de activacién sigmoide. Es una funcion de activacién
peculiar, se suele ubicar en la Ultima capa de la red, ya que clasifica los datos en dos

categorias.
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El poder y la precision de la red neuronal se puede amplificar mediante la adicidn de un
nuimero variable de capas ocultas (hidden layers) que se encuentran entre la capa de
salida y de entrada. [48]

La convolucion, es la operacion matematica que consiste en "mezclar" dos funciones.
De este resultado obtenemos una tercera funcién como resultado de la superposicion
de ambas funciones. A la hora de detectar objetos en una imagen, la convolucidn resulta
muy Util, ya que permite detectar estructuras en una imagen. Cuando una red posee
muchas capas, esto es muy Util, ya que estas operaciones se repiten sobre el resultado
de la capa previa.

Esta operacidn matematica, permitié que pudiera resolverse el problema de tratar con
un gran numero de datos, y originaron la creacion de las redes neuronales
convolucionales (CNN). Las redes neuronales convolucionales son disefiadas para poder
trabajar con imagenes. Gracias a estas redes, se ha conseguido un gran desarrollo en el
campo del tratamiento de imagenes. [49]

La enorme cantidad de datos de entrada, provoca que el nUmero de pardametros crezca
exponencialmente a medida que nos adentramos en la red. Por ejemplo, una imagen 30
x 30 = 900, junto con su sesgo, equivale a 901 parametros por una sola neurona de la
capa, en el caso de 1 color (escala de grises). Si la imagen fuese a color, necesitamos 3
canales RGB (red, green and blue). En este caso, el nimero de parametros seria 30 x 30
x 3 = 2400 con su sesgo, hacen un total de 2401 parametros para una sola neurona de
la capa. [50]

El nimero de pardmetros disminuye inmensamente cuando utilizamos redes CNN, ya
gue pasa a ser el numero de coeficientes del filtro con el que se realiza la convolucién.
Un solo filtro recorre todos los pixeles de la imagen con los mismo pesos.Las redes
toman como entradas los pixeles de una imagen, se les asigna importancia (pesos) a
ciertos elementos, permitiendo diferenciarlos unos de otros.
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Para alimentar la capa de entrada de nuestra red, es necesario normalizar los valores de

los pixeles antes de introducirlos. Se convierten los valores de los pixeles a color de los

3 canales RGB, con valores entre 0 y 255, en valores entre Oy 1.
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Lo mas distintivo de las CNN, son las capas convolucionales y las capas de pooling

(agrupacidén). La funcién de las capas convolucionales es tomar un grupo de pixeles

cercanos de la imagen de entrada, y mediante la utilizacién de un kernel, realizar un

producto escalar. El kernel, es un filtro que se le aplica a la imagen para obtener un

patrén o caracteristicas importantes de esta.[52]

El kernel recorre todas las neuronas de entrada obteniendo una nueva matriz, que sera

una de las hidden layers o capas ocultas. Si la imagen es de color, tendra 3 kernels del

mismo tamafio que se sumaran a la hora de obtener la imagen de salida.

El resultado de realizar una convolucion con 3 kernels correspondientes a los 3 canales

RGB, se representa en la figura 3.11.[52]
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Después de realizar el proceso de convolucion, se pueden originar dos tipos de
problemas. Estos pueden resolverse con la operacidon zero-padding. Esta técnica
consiste en agregar pixeles de valor 0 alrededor de la imagen original. Los problemas
pueden ser los siguientes:

a) Laimagen resultante debe tener el mismo tamano que la original. Se rellena la
imagen resultante con ceros hasta que alcance las mismas dimensiones que la
imagen original.

b) En ocasiones, la informacion relevante queda localizada en los bordes,
concretamente en las esquinas. Si realizamos una convolucidn, el filtro pasa mas
por el centro que por las esquinas, las cuales son las zonas de interés. Por ello
afladimos pixeles en los alrededores de la imagen, de forma que la informacién
relevante esté mas cerca del centro, consiguiendo que al realizar la convolucién,
el kernel pase mas por las zonas de interés.

Tras la convolucion y el uso del zero-padding, usaremos una funcién de activacion. En
nuestro ejemplo usaremos una de las mas conocidas, ReLu (Rectifier Linear Unit ).
Obteniendo un mapa de deteccion de caracteristicas. Este proceso podemos observarlo
en la figura 3.12.[54]
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A medida que avanzamos dentro de la red neuronal, no podemos aplicar convoluciones
de forma indefinida, ya que el poder computacional que necesitariamos seria muy
grande. Para reducir el tamano de la proxima capa de neuronas, se realiza un
submuestreo o subsampling, de forma que se preserven las caracteristicas mas
importantes que detectd el filtro de la anterior capa convolucional. Se realiza la técnica
de muestreo mas usada, llamada “Max-pooling”. El Max-Pooling localiza el valor
maximo entre una ventana o matriz de muestra, y pasa este valor como resumen de
caracteristicas sobre ese drea.[55][56]

En nuestro caso como se puede observar en la figura 3.13, realizaremos el “Max-
pooling” con un tamafio de 2 x 2, reduciendo el tamafio de la salida a la mitad.[33]

Ji]2]4]
——+——  max pool with 2x2 filters
516 |7 |8 | andstide2 68
'a[2[1]0] 3[4
1| 2 [FaaRs
y

El dltimo paso, consiste en aplanar la ultima capa a la que le hayamos realizado el
proceso de muestreo, convirtiendo una capa tridimensional en una capa plana
completamente conectada o fully connected.
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Una de las grandes ventajas del proceso de aprendizaje en las CNN es, el ajuste del valor
de los pesos de los distintos kernels. Este ajuste se realiza mediante el algoritmo de
backpropagation. Es un método utilizado para calcular el ajuste de los pesos entre
conexiones iterando en primer lugar hacia delante (se realiza la prediccidén) y en segundo
lugar hacia atras (en la que se actualizan los pardametros: retropropagacion o

backpropagation ).[58][59]

En cada iteracion, se calcula el error total de la red, como el sumatorio de las diferencias
del valor real de la salida o target (y ) y el valor predicho por la red o output (y). Este

método se representa en la figura 3.14.
e=x(y —9)

En nuestro caso al solo tener una salida, este sumatorio solo lo hacemos de un valor real
de salida y un valor predicho por la red. Con ello, se actualiza cada parametro w

mediante las siguientes expresiones:

+ _ . de
Wkj = Wkj-1 owi,
+ _ . de
Wji = Wji-1 Wi

La derivada parcial del error respecto a cada peso, se calcula realizando la regla de Ia
cadena desde la salida de la red hasta la entrada, de forma que el error es como si se

“propagase hacia atras”[59].
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El pardmetro 1 de las ecuaciones descritas anteriormente para la actualizacion de los
pesos, se denomina ritmo de aprendizaje o learning rate. Este hiperparametro juega
un papel decisivo en el proceso de entrenamiento de una red neuronal. Controla cuanto
cambia el modelo en respuesta al error estimado, cada vez que se actualizan los pesos

del modelo. [60]
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Es dificil encontrar un valor éptimo para el learning rate. Un valor demasiado pequeno
puede provocar un proceso de entrenamiento largo disminuyendo la velocidad de
convergencia, con posibilidad de que el modelo acabe atrapado en un minimo local. Por
el contrario, un ritmo de aprendizaje demasiado grande puede provocar inestabilidades
en la funcion de error, impidiendo que se alcance la convergencia debido a que se daran
saltos alrededor del minimo sin alcanzarlo.

En la figura 3.15, se representan diferentes ritmos de aprendizaje respecto al tiempo de
entrenamiento. En la grafica de la parte inferior, el eje X representa otro
hiperparametro, la época. Una época es un periodo de tiempo conformado por una
ejecucion hacia adelante y hacia atras (prediccidn + retropropagacion) de todo el
conjunto de datos completo por la red neuronal. El eje Y, representa el error. En las
figuras del nivel superior, se muestran 4 representaciones de posibles comportamientos
del modelo de entrenamiento para diferentes valores de tasas de aprendizaje. La de mas
alaizquierda, estd atrapada ya que tiene una tasa muy baja. Por el contrario, la que esta
mas a la derecha, al tener una tasa de aprendizaje muy alta, impide que se alcance la
convergencia. La tasa de aprendizaje suele estar comprendida entre 0.001 y 0.5.[60]
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Existe otro hiperpardmetro en relacién con la época, llamado lote o batch. El batch es
el nimero de muestras de cada conjunto de datos que se hace pasar por la red en cada
iteracion de una época. Si tenemos un conjunto de datos de 10.000 muestras, y
tomamos un batch de 500, en cada época, iteraremos hacia adelante y hacia atrds un
total de 20 veces.[62]

Obtenemos como resultado final, una red neuronal convolucional, que ofrecerd
mayores prestaciones a medida que aumente su nimero de capas. A medida que
aumentamos la profundidad de la red, se pueden afrontar problemas mds complejos.
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Las redes neuronales estdn cada vez mds implementadas en todos los campos de la
ciencia. La mayoria de sus aplicaciones consisten en realizar reconocimiento y
clasificacién de patrones de forma completamente automatizada.

Aunque sea una tecnologia muy avanzada que permite crear redes de un gran nimero
de neuronas, todavia esta muy lejos de obtener resultados y velocidades parecidas a las
del cerebro humano, el cual posee alrededor de 86 billones de neuronas y una
interconectividad muy compleja.

En ocasiones, el entrenamiento de una red puede provocar overfitting o sobreajuste.
Esto provoca que, a la hora en testear la red, esta no ofrezca buenos resultados, ya que
durante la fase de aprendizaje, se ha sobreajustado la red, provocando que no obtenga
buenas predicciones cuando el dataset difiere en demasia respecto al dataset de
entrenamiento. Este problema puede solucionarse gracias al método del dropout o
desercion.

En este método, neuronas seleccionadas al azar se eliminan durante la fase de
entrenamiento, son "abandonadas" de forma completamente arbitraria, provocando
gue neuronas que se encuentran debajo de la neurona "abandonada", no reciban
contribucion de esta, y con ello que no puedan actualizarse sus pesos en el paso hacia
atras. Gracias a esta técnica, se consigue que las neuronas aprendan varias
representaciones internas independientes entre ellas, de forma que optimicen mucho
mas su rendimiento.[63]

En la figura 3.17, se representa una red neuronal de dos formas; a la izquierda, la red
con todas sus neuronas activadas y las relaciones entre ellas; y a la derecha se aplica el
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método del dropout, en el cual algunas neuronas han sido "abandonadas", con ello, las
conexiones hacia arriba y abajo, dejan de estar presentes.

Al realizar predicciones sobre nuevos datos de entrada, se necesita compensar aquellas
neuronas que no han sido entrenadas durante la fase de entrenamiento, en la cual el
método dropout estaba activo. Para ello se modifica la probabilidad de descarte de todas
ellas por el valor nulo, para que no vuelvan a descartarse ninguna neurona.[63]

ste método consigue que ninguna de las neuronas de la red memorice el dataset de
entrada a la red, evitando el overfitting.

Crear una red neuronal desde 0 para aplicaciones de Machine Learning o Deep Learning,
es un trabajo muy costoso, debido a la dificultad que supone establecer las conexiones
entre capas, y la disposicién de estas en una arquitectura nueva.

Existen una gran cantidad de arquitecturas ya disefiadas e implementadas, como las
citadas en la seccion anterior (VGG Net, U-Net, SegNet o ResNet), previamente
entrenadas por un conjunto de imagenes como puede ser Imagenet; conjunto de datos
de imdgenes, disenada para evaluacion de redes y algoritmos de clasificacién vy
reconocimiento de imagenes.[64]

Se emplea mucha carga computacional y tiempo en el entrenamiento de redes con este
conjunto de datos, por lo que trabajar con redes pre-entrenadas, permite aprovechar el
conocimiento adquirido por estas, y aplicarselo a los filtros de las primeras capas de la
red que estemos disefiando, capaces de detectar bordes, texturas, colores, sombras o
elementos primarios. Por ello se desarrollo un proceso llamado Transfer Learning, por
el cual se aprovechan los conocimientos aprendidos de un modelo para aplicarlos en
otro del mismo ambito.[65]

Para usar una red pre-entrenada, hay que adaptarla a las necesidades del problema,
este método se llama ajuste fino o fine tunning.
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Tras realizar Transfer Learning, existe un método de ajuste de los pesos mediante la
"descongelacion" del modelo obtenido o una parte de este, volviendo a realizar el
entrenamiento de la red con el dataset de entrenamiento elegido para ello, llamado
Ajuste Fino o Fine Tunning. Este método de ajuste, consigue mejoras significativas,
adaptando de forma gradual aquellas capas entrenadas previamente. El requisito
indispensable para ajustar los pesos de manera adecuada, consiste en optimizar la tasa
de aprendizaje o learning rate (~0.001), permitiendo que toda la red ajuste sus pesos
correctamente.[66]
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4. Método Propuesto

Tras presentar el método utilizado en este trabajo. Es el momento de hablar del método
gue hemos utilizado para resolver el problema a tratar. En los siguiente apartados se
describen tanto el componente hardware como el componente software que han
permitido segmentar las imagenes del dataset. De forma detallada, se explica como
hemos llegado a la solucidn final, aplicando modificaciones al modelo de red neuronal
elegido, que en este caso a sido una red SegNet [1].

Los dos principales componentes implementados son, hardware, y software. La unién
de ambos, han proporcionado los resultados finales tras una ardua tarea en la cual se
han realizado multitud de pruebas, hasta que se ha conseguido alcanzar el resultado
optimo.

Las redes neuronales requieren de extensos datasets para su entrenamiento y su
posterior uso. Estas redes requieren la implementacién de librerias de Deep Learning.
las cuales llevan mucho tiempo de procesamiento y por ello se usa la Unidad de
Procesamiento Grafico o (GPU), del inglés Graphics Processing Unit. Esta unidad se
localiza en una tarjeta grafica, permitiendo realizar cdlculos complejos en un espacio
corto de tiempo.

El entrenamiento de redes neuronales complejas requiere un coste computacional alto.
En ocasiones el uso de una sola tarjeta no es suficiente y es necesario varias tarjetas
trabajando a la vez, lo cual requiere un coste econdmico elevado.

A la hora de elaborar este trabajo, la necesidad de una GPU era necesario, por lo tanto
podia disponer de ella a través de dos alternativas diferentes:

1. La primera opcidn seria usar una computadora con una GPU integrada capaz de
poder soportar el entrenamiento de mi red neuronal. La gama de la GPU
necesaria para la aplicacidon en cuestion, debia de ser media, ya que en caso
contrario los tiempos de entrenamiento serian demasiado altos. La ventaja de
usar una GPU, es poder ejecutar el entrenamiento en local, lo que permite la
deteccién de errores de manera mas rapida y eficiente.
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2. Hacer uso de un servicio Cloud como Google Cloud basado en los Notebooks de
Jupyter, que permite el uso de manera gratuita de GPUs y TPUs, y permite el uso
de librerias como PyTorch, TensorFlow, Keras 'y OpenCV, y en lenguaje Python.

En este caso, al no disponer de una computadora con GPU integrada, hubo que optar
por la segunda opcion, la cual ha proporcionado resultados realmente buenos y
eficientes.

El servicio de Google Colab, tiene la opcidn de potenciar las prestaciones del servicio,
ofreciendo a los usuarios Google Colab Pro.

Es un servicio de pago que permite el uso de memorias RAM mas rapidas, vy la
disponibilidad plena de GPUs y TPUs. Este servicio solo esta disponible en Estados
Unidos y Canada. Es sencillo su uso en Espafia sin restriccion, haciendo uso de
proveedores de VPNs gratuitos como el utilizado para este caso, ProtonVPN. El
servidor de VPN permite establecer una relacién cliente/servidor entre el dispositivo
gue actua como cliente y un servidor localizado en el lugar que el cliente desee.

En la tabla 4.1, se representa la comparacién de las caracteristicas de ambas versiones
de Google Colab. La version gratuita proporciona peores prestaciones que la version
PRO, especialmente en la velocidad de la memoria RAM, y en los modelos de GPU.

Tabla 4.1: Diferencias entre Google Colab y Google Colab Pro

Google Colab Google Colab PRO
Duracién de las sesiones 12 horas 24 horas
Tiempo de inactividad Cortos Largos (variables)
Disponibilidad de GPUs y Segun demanda Siempre
TPUs
Lenguaje Python2 03 Python2 03
GPUs disponibles NVIDIA K80 o NVIDIA NVIDIA Tesla T4,

Tesla T4 NVIDIA Tesla P100 o
NVIDIA Tesla V100
Memoria RAM RAM-estandar (hasta High-RAM (Hasta 25,51
12,72 GHz) GHz)
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Las ventajas que ofrece la version PRO, mejoraron notablemente las velocidades de
entrenamiento, a pesar del gran nimero de datos de los que disponia el dataset. Se ha
dispuesto de la GPU NVIDIA Tesla V100, que es la mas potente ofrecida por el servidor
cloud y la memoria High-RAM con hasta 25,51 GHz.

Las especificaciones finalmente escogidas del servicio cloud proporcionadas por Google
Colab PRO para el entrenamiento, validacion y testeo de la red neuronal, son las

siguientes:
Pardmetro Valor
CPU Intel®Xeon® CPU
CPU High-RAM 25.51 GHz
Nucleos CPU 2
Velocidad CPU 2.30 GHz
GPU NVIDIA Tesla P100
GPU RAM 16 Gb (hbm2)
Duracion maxima de una sesion 24 horas
Tiempo ocioso maximo o tiempo sin Tiempo variable

inactividad maximo

La parte con mayor carga en este proyecto ha sido la componente software. Ha
requerido de mucho tiempo para estructurar la arquitectura de la red neuronal elegida,
y un conjunto de funciones de apoyo a las cuales se recurre tanto en el proceso de
entrenamiento y validacion como en el de test.

A continuacion haremos un estudio previo de las diferentes alternativas de redes
neuronales que se pueden implementar para segmentar imagenes, definiendo vy
desarrollando la arquitectura escogida, vy finalizaremos la seccion con la explicacion de
los frameworks escogidos para nuestra aplicacion de Deep Learning.
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A la hora de crear una red neuronal, hay que elegir de manera adecuada el modelo que
se quiere disefiar, para que mediante el método de Transfer Learning, los resultados
obtenidos sean los dptimos.

El objetivo de este trabajo es la segmentaciéon de imdgenes, y para ello las redes
neuronales convolucionales usadas en segmentacidn tienen una particularidad, la
entrada y la salida deben de ser del mismo tamano. Esto se debe a que no se clasifica
toda la imagen en una categoria, sino que se categoriza pixel a pixel.

Los elementos que constituyen la red neuronal convolucional son faciles de entender.
La dificultad reside en el disefio de arquitecturas de modelos que utilicen estos
elementos y mejoren sus prestaciones.

En el afo 1998, Yann LeCun, desarrollo con éxito la primera aplicacion de las redes
neuronales convencionales. Fue bautizada con el nombre de LeNet-5, logrando una
precision de clasificacién del 99,2% [67].

En el afio 2012, el interés en las redes neuronales y el dominio del aprendizaje profundo,
dieron origen al reto de reconocimiento visual a gran escala de ImageNet o ImageNet
Large Scale Visual Recognition Challenge ILSVRC). A raiz de este reto aparecieron
nuevas arquitecturas de redes como AlexNet, ZFNet, VGG-16, GoogleNet (también
conocida como Inception) o ResNet que fue creada por Microsoft.

Todas ellas fueron ganadoras, menos la VGGNet16, que quedd en segunda posicion, del
reto de ImageNet, y que aparecen representadas en la tabla 4.2.

Ao CNN Desarrollada por Posicion  Top-5 Ne de
enelreto error pardmetros

ImageNet  rate

1998 LeNet (8) Yann LeCun 60.000
2012 AlexNet (7) Alex 1¢ 15.3% 60
Krizhevsky,Geoffrey millones

Hinton, llya Sutskever
2013 ZFNet () Matthew Zeiler and Rob 1¢ 14.8%

Fergus
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2014 VGG Net (16) Simonyan, 22 7.3% 138

Zisserman millones
2014 Inception (19) Google 1¢ 6.67% 4 millones
2015 ResNet (152) Kaiming He 1¢ 3.6%

La arquitectura mas implementada en segmentacién para una red neuronal consiste en
tres bloques. Una red de codificadores conectada a una red de decodificadores,
mediante una capa convolutiva 1 x 1. Esta estructura de red se ve representada en la
figura 4.1. La primera parte corresponde al codificador, el cual btiene un mapa de
caracteristicas, dada una imagen de entrada. El segundo bloque es la capa convolutiva
de 1x1. Este bloque consiste en sustituir la capa de neuronas completamente
conectadas o Fully Connected de la CNN por una capa convolutiva de kernel 1x1. Permite
generar una clasificacion de la imagen, a la vez que se preserva la informacién espacial.
La red de decodificadores se encarga de recuperar los detalles de los objetos,
proyectando las caracteristicas obtenidas (baja resolucién) en el espacio de pixeles.
Finalmente, mediante la proyeccién de las caracteristicas, obtenemos una clasificacién
de los pixeles (alta resolucion) [68][69].

Para realizar este tipo de redes, se parte de una de las arquitecturas ya creadas. Se
reemplazan las capas completamente conectadas, por capas que realizan una
interpolacion o upsampling. Su objetivo es generar una salida con las mismas
dimensiones que la entrada (requisito indispensable en segmentacién). A este tipo de
redes se les denomina redes completamente convolucionales o FCN (Fully
Convolutional Networks) [69].

§ 224x224 224x224

Deconvolution network 112xi)

56x56

28x28
14x14
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Unpooling
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—_—
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En el proceso que hemos explicado anteriormente encontramos un problema de pérdida
de resolucién de los mapas de caracteristicas de salida, debido a las capas
convolucionales y de submuestreo, provocando bordes borrosos en las imagenes de
salida. Como solucidn se han propuesto diferentes modificaciones avanzadas de las FCN
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para proporcionar una mejora en la precisién en el camino de decodificaciéon. Algunos
ejemplos son la U-Net, SegNet y Deellabvl, o algunas mds actuales como la PSPNet,
Deeplabv2 o la FPN, de 2016.

La red utilizada en este trabajo es una red SegNet. Como hemos dicho en el apartado
anterior, es necesario una red de segmentacién basada en una arquitectura de
codificador-decodificador, con mejoras en su arquitectura de decodificacién, para
conseguir mejorar la precision en la fase de decodificacion.[1]

La arquitectura de la red SegNet se representa en la figura 4.2. Esta red se caracteriza
por ser una red convolucional codificador-decodificador. Como hemos mencionado
antes, son redes fully convolutional, es decir, cada capa esta conectada a la siguiente
capa, de manera que la informacién circula de izquierda a derecha mediante "feed
forward".

Convolutional Encoder-Decoder

Output

Pooling Indices

RGB Image I Conv + Batch Normalisation + ReLU Segmentation
I Pooling M Upsampling Softmax

La arquitectura de la red SegNet mantiene una relacién codificador-decodificador con
una capa final de clasificacion de pixeles mediante una funcién de activacién 'softmax'.
En la fase del codificador se produce una contraccion de la imagen, y por el contrario en
la fase del decodificador se produce una expansion los datos de entrada:
1. Codificador o camino de contraccién

En esta etapa, mediante varios niveles sucesivos y conectados entre ellos, se

somete a los datos de entrada a un proceso de reduccidn de sus tamanos

mediante capas de submuestreo.
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2. Codificador o camino de expansion
El proceso es el contrario al ocurrido en el camino de compresién. En lugar de
submuestrear la imagen, el proceso a seguir es la interpolacidén progresiva de
esta, hasta alcanzar las mismas dimensiones al camino de compresién.

3. Capa de activacion
La capa final es la mds importante de toda la red. Tras haber recorrido cada
capa oculta de la red, los pxeles se clasifican mediante una funcién de
activacion 'softmax’.

La capa de entrada de la red,se define como la imagen de entrada espaciada, la cual

posee un solo canal, o lo que es lo mismo, una imagen a escala de grises, ya que una

imagen a color deberia de tener 3 canales. La red posee 26 capas convolucionales que

se disponen entre codificador y decodificador, o lo que es lo mismo, entre el camino de

compresidon y el camino de expansién. Se explican detalladamentelas capas que

contienen cada uno de ellos a continuacion.

Etapa del codificador o camino de compresion:

Convoluciones: La capa convolucional se aplica mediante filtros en cada nivel. En los
dos primeros niveles del codificador se aplican 2 filtros convolucionales con
dimensiones 3x3, y los 3 bloques siguientes dispondran de 4 filtros de dimensiones
3x3, es en estos niveles donde la red posee 1 filtro mas por nivel, diferenciando la
red (VGG19), de una red VGG16. Estas capas no disponen de padding (método por
el cual se introduce informacion irrelevante con un objetivo determinado), con lo
cual producird una leve pérdida de informacién en los bordes de la imagen. El
nuimero de filtros es 64 en el primer nivel, de forma que ira aumentando segin una
potencia de 2, hasta un total de 512 filtros en los niveles 4 y 5 del decodificador o lo
qgue es lo mismo, duplica el nUmero de canales del mapa de caracteristicas. La
funcién ‘relu’, es la funcién de activacién elegida.

Max-Pooling: Al final de cada nivel, se incluye una capa de Max-Pooling o
submuestreo. Esta capa se construye mediante filtros 2x2, que cumplen la funcién
de preservar las caracteristicas mas importantes, reduciendo de esta forma el mapa
de caracteristicas a un 50%.

Etapa del decodificador o camino de expansion:

e ZeroPadding: Esta capa realiza una funcidn de agregacién de filas y columnas de
ceros en la parte derecha, izquierda, superior e inferior de un tensor de imagen.
De esta forma damos importancia a aquellas imagenes con informacién
localizada en los bordes. Mediante padding 1x1.
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e BatchNormalization: En cada nivel aplicamos una capa de normalizacion del lote
de datos (batch size). La funcién de esta capa es evitar que la distancia en que
cada dato sea muy alta ya que, por ejemplo, en una imagen de color la distancia
entre un punto claro y otro oscuro puede ir desde 0 hasta 255. Normalizando
estos valores reducimos esta distancia en un margen de valores de entre Oy 1,
reduciendo los problemas que se pueden producir en la fase de entrenamiento
al tener muchas capas.

e Upsampling o Submuestreo: En la etapa del decodificador, también I[lamada
etapa de expansion, aumentamos el tamafio de los datos mediante la inversa de
la convolucién o deconvolucidon. Se realiza una interpolacion o upsampling,
mediante un filtro 2x2, que culmina con una capa convolutiva con el mismo
tamafio de filtros (3x3), que en la etapa de compresién. A diferencia de la capa
convolutiva, una capa upsampling, duplica el tamafio del mapa de
caracteristicas.

e Convolucidn: En la etapa de expansion, las capas convolucionales son idénticas
a las de la etapa de compresion, con filtros 2x2, con la Unica diferencia, que en
estas capas, el numero de filtros se reduce desde 512, hasta 64 filtros, después
del paso por todos los niveles, o lo que es lo mismo reduciendo a la mitad el
nimero de canales del mapa de caracteristicas cada vez que pasa de un nivel a
otro.

Python lidera los lenguajes de Machine Learning debido a dos motivos: simplicidad y
facilidad de aprendizaje. Es el lenguaje de éxito entre los programadores principiantes
en Machine Learning. Este crecimiento rapido de Python en los ultimos afios ha
provocado que descienda el numero de usuarios de R, siguiéndole muy de cerca en
segundaposicion.

Hay 4 caracteristicas que hacen un lenguaje mas atractivo para programar que otros. Se
muestran a continuaciéon: velocidad de computacién, curva de aprendizaje, costo
(software de cédigo abierto o de pago) y el apoyo de la comunidad. Estas caracteristicas
han provocado que este lenguaje se encuentre presente en muchos de los proyectos de
software con mayor relevancia a nivel mundial.

Tecnologias basadas en IA como Machine Learning o Deep Learning han apostado por

este lenguaje como su base principal, al igual que Tensor-Flow. Todo esto ha provocado
que sea el lenguaje idéneo para desarrollar este proyecto, ya que al igual que su facilidad
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de aprendizaje, el apoyo de la comunidad y las herramientas de uso, lo han hecho aln
mas atractivo para ser el candidato para este proyecto.

La eleccion del entorno sobre el que desarrollar la red neuronal, se basé en la busqueda
de la herramientas mds usadas por los usuarios. Para ello una referencia con mucho
peso ha sido analizar cual es la herramienta de software mas utilizada por los usuarios
en Kaggle.

Kaggle es una plataforma gratuita que ofrece a los usuarios problemas a resolver con
diferentes tematicas como ciencias de datos, analisis predictivo y machine learning.

En la figura 4.3, se representa las herramientas mas usadas en estas competiciones. La
clara ganadora que se coloca en primera posicion es Keras. Las herramientas en naranja,
han sido las utilizadas para aplicaciones de Deep Learning, y las que estan e azul, han
sido implementadas en aplicaciones clasicas.

Keras
LightGBM
XGBoost

PyTorch

TensorFlow
(non-Keras)

Sci-kit Learn -

Fastai

Caffe

Deep . Classic

No sélo es relevante el uso por parte de los usuarios lo que hace de Keras una de las
herramientas mdas usadas en aplicaciones de Deep Learning, también su curva de
aprendizaje que facilita mucho la implementacion en cualquier proyecto por
programadores principiantes.
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Keras es una API de alto nivel, facilita su uso sin conocer su estructura interna. Esta API
permite al usuario tratar con interfaces de datos categdricos y numéricos o médulos de
alto nivel para permitir implementar redes neuronales, permitiendo agregar estas
herramientas con la simple inclusién de capas densas y determinando parametros de
entrada y salida, funciones de activacién, optimizadores entre muchos otros

. Keras

Keras se hace aln mas potente si se utiliza encima de TensorFlow. Esta aplicacidn que

pardmetros.

fue creada por Google en 2015, es muy popular entre los usuarios. Es tanto una
herramienta de alto nivel como de bajo nivel, permitiendo implementar al usuario
derivacién automatica. Su flujo de trabajo implementa grafos computacionales,
relaciones entre operaciones de datos y tensores.

TensorFlow

Por todo ello finalmente, se decidié por utilizar Keras sobre TensorFlow, desarrollando
el cédigo software en lenguaje Python.

En esta seccidn, se expone el modelo de arquitectura final de red, y las modificaciones
que se han llevado a cabo, para mejorar los resultados, de forma que las pérdidas (/oss)
sean minimas, y la tasa de acierto (accuracy) maxima. Primero se expondran los
resultados obtenidos en la fase de entrenamiento, y posteriormente las modificaciones
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llevadas a cabo tras las multiples pruebas que se han llevado a cabo con el dataset de
entrenamiento.

En la fase de entrenamiento los objetivos principales son el aumento de la precision
(accuracy) y la reduccién de las pérdidas. Para ello es necesario modificar diferentes
parametros hasta encontrar el modelo ideal.

La creacion de una nueva arquitectura de la red desde cero, provoca que sea muy dificil
llegar a un modelo consolidado y con buena precisién para el problema planteado. Por
ello, tomando la red SegNet como punto de partida, se han introducido una serie de
modificaciones que han hecho que el modelo sea mas robusto y mas facil de entrenar
aplicando el método de Transfer Learning. Las modificaciones del modelo son las
siguientes:

La capacidad de procesamiento proporcionada por Google Colab es limitada, por ello la
obtencidn de un modelo SegNet preentrenado proporcionado por Keras, seria la mejor
altenativa. Dado que no existe un modelo preentrenado de Keras para esta red, ha sido
necesario buscar otra alternativa.

La arquitectura que finalmente se ha construido es una arquitectura alternativa a la red
SegNet, basada en la CNN de clasificacion VGG-19. En la figura 4.6, se representa la
arquitectura de la VGG-19. Se ha utilizado el lenguaje Python incluyendo librerias como
numpy, Keras o TensorFlow entre otras.
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La red posee una arquitectura de las capas convolucionales similar al camino de
contraccion de la red SegNet, lo que facilita su implementacion, salvando algunas
diferencias notables entre una y otra:

1. Laimagen de entrada tiene 3 canales (RGB), correspondientes a la composicidn
del color en términos de la intensidad de los colores primarios de la luz.

2. El nimero de bloques convolucionales varian respecto a la red SegNet, ya que
algunos bloques contienen hasta 4 capas convolucionales.

La transferencia de aprendizaje se ha aplicado, haciendo uso del conjunto de datos
Imagenet. El proceso empleado, realiza forward propagation, para obtener el

resultado del error en la prediccidn, e incluye backward propagation, para corregir
los pesos de la red.

La arquitectura SegNet y su funcionamiento, ha quedado bien definida. Ademas del
modelo pre-entrenado introducido, el cual se ha explicado en el apéndice anterior, para
mejorar su funcionamiento y reducir los tiempos de entrenamiento, se han introducido
variaciones en la red que se explican a continuacién:
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1. El primer cambio, es la introduccién de la capa reshape tras acabar el camino de
expansion. Esta capa transforma las entradas en la forma dada, en este caso el
producto del ancho por el alto (128x128). Representamos la matriz como un vector
de 128x128 = 16.384 numeros, de forma que las filas se encuentras concatenadas
unas con otras. De esta forma es mas sencillo procesar la imagen en la fase de
entrenamiento. Seria equivalente el de aplanar la salida de la red, para luego
aplicarle una funcién de activacion.

2. El segundo punto a realizar es el de aplicar una funcién de activacién 'sigmoid'. Al
haber modificado la forma con la funcion reshape, a la salida solo tenemos un vector
que contiene todos los pixeles de la imagen, por tanto no seria légico usar la funcién
de activacion de la red SegNet, la funcidn 'softmax’, ya que aumentaria mucho las
pérdidas.

En la seccién anterior, se ha explicado en lo que consistia el proceso de fine-tunning,
cuyo objetivo consiste en adaptar los pesos de las capas de la red para optimizar el
problema. Con ello incrementamos la capacidad del algoritmo de extraer caracteristicas
de la red sin necesidad entrenar el modelo durante un largo periodo de tiempo.

Para este proyecto, no se han congelado los pesos, ya que los resultados que se
obtuvieron al congelar los pesos, fueron deficientes, por lo que se optd por entrenar la
red sin congelar los pesos, aumentando con ello el tiempo de entrenamiento y
validacion.

Con el objetivo de reducir las pérdidas de la red, se debe encontrar el valor mas
apropiado. Para resolver este problema, la solucién es encontrar el valor éptimo de
Learning rate o ritmo de aprendizaje. Este es un pardmetro que reduce las pérdidas a
medida que aumenta su valor, como se muestra en la figura 4.7.
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Para este proyecto el learning rate, se ha ajustado hasta un valor de 0.0001, con lo que
hemos introducido pérdidas a cambio de mejor el entrenamiento de la red. En la figura
4.8, se representa la linea de cddigo en la cual se crea un optimizador 'Adam’, con el
learning rate modificado, respecto al que tiene por defecto (0.001).

opt = keras.optimizers.Adam(learning rate=0.0001)

Tras definir la arquitectura, a continuacion se representa el cédigo del modelo final, en
el que aparece reflejado todo lo explicado en los puntos anteriores: desde la red SegNet,
la CNN de clasificacion VGG-19, hasta los pardmetros que hemos modificado para
conseguir los resultados obtenidos. A continuacidon se muestra el cédigo del modelo:

from tensorflow.keras.models import *
from tensorflow.keras.layers import *
from keras.applications import vggl9
import h5py
import os
file path = os.path.dirname( os.path.abspath( file ) )
VGG _Weights path =
file path+"/weights/vggl9 weights tf dim ordering tf kernels notop.h5"
def VGGSegnet (n_classes , input height=128, input width=128,
vgg_ level=3):
img input = Input (shape=(3,input height, input width))

#####Codificador o camino de compresion#####
#bloquel
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x=Conv2D (64, (3, 3), activation='relu', padding='same',

name='blockl convl', data format='channels first') (img_ input)
x=Conv2D (64, (3, 3), activation='relu', padding='same',
name='"'blockl conv2', data format='channels first') (x)

x=MaxPooling2D((2,2),strides=(2,2),name="blockl pool',
data format='channels first') (x)

fl=x

#bloque2

x=Conv2D (128, (3,3), activation='relu', padding='same',
name='block2 convl', data format='channels first') (x)

x=Conv2D (128, (3,3), activation='relu', padding='same',
name='block2 conv2', data format='channels first') (x)

x=MaxPooling2D((2,2),strides=(2,2),name="block2 pool',
data format='channels first') (x)

f2=x

#bloque3

x=Conv2D (256, (3,3), activation='relu', padding='same',
name='block3 convl', data format='channels first') (x)

x=Conv2D (256, (3,3), activation='relu', padding='same',
name='block3 conv2', data format='channels first') (x)

x=Conv2D (256, (3,3), activation='relu', padding='same',

name='block3 conv3', data format='channels first') (x)
x=Conv2D (256, (3,3), activation='relu', padding='same',
name='block3 conv4', data format='channels first') (x)

x=MaxPooling2D((2,2),strides=(2,2),name="block3 pool',
data format='channels first') (x)

f3=x

#bloqued

x=Conv2D (512, (3,3), activation='relu', padding='same',
name='block4 convl', data format='channels first') (x)

x=Conv2D (512, (3,3), activation='relu', padding='same',
name='block4 conv2', data format='channels first') (x)

x=Conv2D (512, (3,3), activation='relu', padding='same',
name='block4 conv3', data format='channels first') (x)

x=Conv2D (512, (3,3), activation='relu', padding='same',
name='block4 conv4', data format='channels first') (x)

x=MaxPooling2D((2,2),strides=(2,2),name="block4 pool',
data format='channels first') (x)

fd=x

#bloqueb

x=Conv2D (512, (3,3), activation='relu', padding='same',
name='block5 convl', data format='channels first') (x)

x=Conv2D (512, (3,3), activation='relu', padding='same',
name="'block5 conv2', data format='channels first') (x)

x=Conv2D (512, (3,3), activation='relu', padding='same',
name='block5 conv3', data format='channels first') (x)

x=Conv2D (512, (3,3), activation='relu', padding='same',
name='block5 conv4', data format='channels first') (x)
x=MaxPooling2D((2,2),strides=(2,2),name="block5 pool',



data format='channels first') (x)
f5=x

vgg= Model (img_input, x)
vgg.load weights (VGG _Weights path)

levels = [f1l, f2 , £3 , f£4 , £5]

o=levels[vgg level]

#####Decodificador o camino de expansion######

o = (ZeroPadding2D((1l,1) , data format='channels first')) (o)
o = (Conv2D (512, (3,3),padding="'valid’',
data format='channels first')) (o)
o = (BatchNormalization()) (o)
o = (UpSampling2D((2,2) , data format='channels first')) (o)
= (ZeroPadding2D((1l,1) , data format='channels first')) (o)
o = (Conv2D (256, (3,3),padding="'valid"',
data format='channels first')) (o)
o = (BatchNormalization()) (o)
= (UpSampling2D((2,2) , data format='channels first')) (o)
= (ZeroPadding2D((1,1) , data format='channels first')) (o)
o = (Conv2D (128, (3,3),padding="valid"',
data format='channels first')) (o)
o = (BatchNormalization()) (o)
= (UpSampling2D((2,2) , data format='channels first')) (o)
= (ZeroPadding2D((1,1) , data format='channels first')) (o)
= (Conv2D (64, (3,3),padding="'valid’',
data format='channels first')) (o)
o = (BatchNormalization()) (o)

#que hace aqui con n classes

o = (UpSampling2D((2,2) , data format='channels first')) (o)
o = (ZeroPadding2D((1,1) , data format='channels first')) (o)
o = (Conv2D (64, (3,3),padding="'valid"',

data format='channels first')) (o)
o = (BatchNormalization()) (o)
o = Conv2D(1l, (3,3) , padding='same',

data format='channels first') (o)

o _shape = Model (img _input, o) .output shape
outputHeight = o shape[Z2]
outputWidth = o_shape[3]
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o =

(
o (
(

o
model

Reshape ( (-1, outputHeight*outputWidth))) (o)

Permute ((2,1))) (o)
Activation('sigmoid')) (o)
= Model (img_input, o)

return model

Keras pone a disposicion del usuario multitud de herramientas para verificar los

resultados obtenidos por parte del usuario. En este caso, mediante la funcidn

summary(), podremos visualizar los siguientes pardmetros:

Las
La f

capas y su orden en el modelo
orma de salida de cada capa

El nimero de parametros (pesos) en cada capa

El nimero total de parametros (pesos) en el modelo

A continuacidn se representa la salida de la linea de cddido: print(model.summary()

Layer (type) Output Shape Param #
input_1=(1nputLayer) ) [ (None, ;f=:28, I;;)] ___;______===
blockl_convl (Conv2D) (None, 64, 128, 128) 1792
blockl conv2 (Conv2D) (None, 64, 128, 128) 36928
blockl pool (MaxPooling2D) (None, 64, 64, 64) 0
block2 convl (Conv2D) (None, 128, 64, 64) 73856
block2 conv2Z (Conv2D) (None, 128, 64, 64) 147584
block2 pool (MaxPooling2D) (None, 128, 32, 32) 0
block3_convl (Conv2D) (None, 256, 32, 32) 295168
block3_conv2 (Conv2D) (None, 256, 32, 32) 590080
block3 _conv3 (Conv2D) (None, 256, 32, 32) 590080
block3_conv4 (Conv2D) (None, 256, 32, 32) 590080
block3 pool (MaxPooling2D) (None, 256, 16, 16) 0
block4 convl (Conv2D) (None, 512, 16, 16) 1180160
block4 conv2 (Conv2D) (None, 512, 16, 16) 2359808
block4 _conv3 (Conv2D) (None, 512, 16, 16) 2359808
block4 conv4 (Conv2D) (None, 512, 16, 16) 2359808
block4 pool (MaxPooling2D) (None, 512, 8, 8) 0

68



zero_padding2d (ZeroPadding2 (None, 512, 10, 10) 0
conv2d (Conv2D) (None, 512, 8, 8) 2359808
batch normalization (BatchNo (None, 512, 8, 8) 32
up_sampling2d (UpSampling2D) (None, 512, 16, 16) 0

zero _padding2d 1 (ZeroPaddin (None, 512, 18, 18) 0
convZd_1 (Conv2D) (None, 256, 16, 16) 1179904
batch_normalization_1 (Batch (None, 256, 16, 16) 64
up_sampling2d_1 (UpSampling2 (None, 256, 32, 32) 0
zero_padding2d_2 (ZeroPaddin (None, 256, 34, 34) 0
conv2d_2 (Conv2D) (None, 128, 32, 32) 295040
batch _normalization_2 (Batch (None, 128, 32, 32) 128
up_sampling2d 2 (UpSampling2 (None, 128, 64, 64) 0

zero padding2d 3 (ZeroPaddin (None, 128, 66, 66) 0
conv2d_3 (Conv2D) (None, 64, 64, 64) 73792
batch _normalization_3 (Batch (None, 64, 64, 64) 256

up sampling2d 3 (UpSampling2 (None, 64, 128, 128) 0
zero_padding2d_4 (ZeroPaddin (None, 64, 130, 130) 0
conv2d_4 (Conv2D) (None, 64, 128, 128) 36928
batch normalization 4 (Batch (None, 64, 128, 128) 512
conv2d_5 (Conv2D) (None, 1, 128, 128) 577
reshape (Reshape) (None, 1, 16384) 0
permute (Permute) (None, 16384, 1) 0
activation (Activation) (None, 16384, 1) 0

Para este trabajo, el conjunto de datos de entrenamiento con el que se entrena a la red
es el que se utilizé en el ISIC challenge de 2018, para el cual se disponian de un total de
2594 imagenes en color en formato JPEG. Cada imagen JPEG tiene una mdscara asociada
con formato PNG en blanco y negro.

Los conjuntos de dataset para las fases de entrenamiento y validacién, son los
siguientes.[73] :
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1. Dataset de entrenamiento: 2194 imagenes a color formato (.jpg), son la
imagenes de entrada (input), con sus correspondientes 2194 imagenes con
formato (.png), correspondientes a las mdascaras o imagenes de segmentacion
(groundtruth).

2. Dataset de validacion: 400 imagenes a color formato (.jpg), son la imagenes de
entrada (input), con sus correspondientes 400 imdgenes con formato (.png),
correspondientes a las mascaras o imagenes de segmentacién (groundtruth).

De las 2194 imagenes repartidas entre ambos datasets, ninguna de ellas se repite. Todas
las imagenes con formato (.jpg) son a color con dimensiones diferentes entre ellas, con
sus correspondientes mdscaras en blanco y negro con formato (.png).

El total de imagenes es suficiente para obtener buenos resultados en las fases de
entrenamiento, validacion y test, por lo que no ha sido necesario modificarlo, para
incrementar el nimero de datos con los cuales entrenar nuestra red. Los resultados de
ambas fases se representan en la siguiente seccién del trabajo.
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5. Resultados

En este capitulo se analizan los resultados obtenidos tras haber realizado el
entrenamiento de la red neuronal explicada en el apartado anterior para el dataset
proporcionado para su entrenamiento, validacién y test. Los pardmetros seleccionados
para los cuales se han obtenido estos resultados, han proporcionado los mejores valores
de medidas de rendimiento, como por ejemplo exactitud, especificidad, precisién o
indice Jaccard.

Los sistemas basados en Machine Learning, son evaluados mediante métricas de
precision de clasificacién binaria {0,1} o {false, true}, {negative, positive}. Las métricas
de clasificacién binaria, cuantifican los dos tipos de predicciones correctas {verdadero
positivo o verdadero negativo } y dos tipos de errores {falso positivo o falso negativo}.

Para la prediccidn pixel a pixel existen 4 tipos de predicciones. Considerando la presencia
de lesidn (pixel activo) como positivo y la no presencia de lesidn (pixel no activo) como
negativo:

e Falso positivo (FP): Resultado negativo que se ha predicho como positivo. Error
tipo I
e Verdadero positivo (TP): Resultado positivo que se ha predicho como positivo.

e Verdadero negativo (TN): Resultado negativo que se ha predicho como negativo
pero esta vez de forma correcta.

e Falso negativo (FN): Resultado positivo que se ha predicho como negativo. Error
tipo Il. [20]
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false negatives true negatives

true positives false positives

Las métricas de clasificacion se calculan en funcién de estos valores. En este aparatado
se calculan |la tasa de acierto, la especificidad, la precision, la sensibilidad y el coeficiente
de Sorensen-Dice.

Para cada imagen, se realiza una comparacién entre los pixeles de cada segmentacién
predicha y la segmentacidn real utilizando una métrica llamada indice Jaccard. Es una
métrica utilizada en el challenge de la ISIC 2018.

= Exhaustividad o Sensibilidad (Recall): Es un medidor que indica cual es la proporcién
de aquellos casos que son positivos y se han clasificado como tal. Esta tasa también
se le denomina tasa de verdaderos positivos o TPR.

R=TPR = ——

TP+ FN

= Especificidad (Specificity): Calcula la proporcion de aquellos negativos que se han
clasificado como tales. Recibe también el nombre de tasa de falsos negativos.

E=TNR = ———
TN + FP

= Exactitud o tasa de acierto (Accuracy): La exactitud o tasa de acierto, mide el
porcentaje de casos en los que el modelo ha acertado. Tanto los verdaderos
positivos como los verdaderos negativos.

4 TP +TN
" TP+TN + FP + FN
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Su uso no es muy adecuado, debido a que puede conducir a un problema de exactitud.
Un modelo malo puede parecer mucho mejor de lo que realmente es, debido a que
tiende a indicarnos el conjunto mayoritario. Por lo que un alto nimero de Verdaderos
Positivos, produce una alta tasa de acierto.

= Precisidn (Precision): Mide el numero de verdaderos positivos que realmente son
positivos. Nos proporciona un valor de la calidad del modelo.

p_ TP
~ TP +FP

» indice Jaccard (Jaccard Index): El indice o coeficiente Jaccard es un coeficiente que
mide el nivel de semejanza entre dos conjuntos a comparar, independientemente
del tipo de elemento. Su rango de valores discurre entre 0 y 1, tomando el 0 como
semejanza nula, por el contrario, el 1 caracterizaria los dos conjuntos como
idénticos.

TP
TP + FN + FP

El umbral Jaccard o Jaccard Threshold, con un valor (~ 0,65), con una tolerancia de error
adicional es el valor que determina la calidad del trabajo realizado, considerando una
segmentacion fallida si el coeficiente Jaccard para esa segmentacién queda por debajo
del umbral establecido. Es un parametro de calidad indispensable para el ISIC challege
de 2018.

= Coeficiente de S@rensen-Dice (Sgrensen-Dice coefficient): También llamado indice
de Sgrensen o coeficiente de Dice, compara la similitud entre dos conjuntos de
muestras A y B. Se calcula:

2-|A N B

DSC(A,B) = — 5

Si aplicamos la expresion a datos binarios o booleanos, encontramos la siguiente
expresion:
2-TP

DSC = P T FN + FN

DSC es el coeficiente de similitud de datos y varia entre O y 1.
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Una vez calculados los tipos de decisiones y las métricas, se define una herramienta de
rendimiento llamada matriz de confusion.

Es una herramienta que permite describir el rendimiento de un modelo supervisado de
Machine Learning de los datos de prueba, donde se desconocen los verdaderos valores.
Se llama "matriz de confusion" debido a que es facil detectar donde el sistema confunde
dos clases. En la figura 3.2 se representa esta matriz.

Matriz de Confusion
a b Verdadero Negativo (True a /(é+b)
negative rate)
c d Exactitud d/(c+d)
Sensibilidad | Especifidad
d/(d+c) | a/(a+b) Precision=(a+d)/(a+b+c+d)

En este apartado, se exponen las tablas con los resultados obtenidos en las fases de
entrenamiento y validacidon. Se han llevado a cabo numerosos entrenamientos. Tras
cada entrenamiento, se han ido mejorando los pardmetros, para obtener los resultados
de esta seccion.

Los parametros de la tabla 5.1, son los utilizados en el entrenamiento final de la red
propuesta en este trabajo, la modificacién del learning rate, y las modificaciones en la
arquitectura se han explicado en la seccion anterior 4.2.

El tiempo de entrenamiento ha sido un problema a resolver, de forma que el batch
elegido ha sido 128, para poder disminuirlo.

Pardametro Valor
Tamano del conjunto de datos 2194
Dimensiones de entrada 128x128x3
Epocas 20

74



Tamaio del batch 128
Tipo de optimizador Adam

Tasa de aprendizaje o learning rate 0.0001

En la tabla 5.2 se incluye el coste de computacidn tanto del entrenamiento como de la
validacion.

Parametro Valor
Epocas 20
Tiempo 19h 46m

RAM usada 3.32GB

GPU usada 5.43 GB

Este quizas sea uno de los apartados mas importantes, en el cual se representaran los
resultados obtenidos del entrenamiento y validacion de la red. La figura 5.3 ofrece la
evolucion de la exactitud de la fase de entrenamiento, y la de validacién. Como es de
esperar, la tasa de acierto del entrenamiento es mayor que la de validacién, ya que de
lo contrario el modelo no tendria sentido. Otro punto a tener en cuenta es el
comportamiento de cada una por separado.

e accuracy_train: Ya que la red se entrena con los pesos de la red CNN VGG19,
obtenemos una exactitud inicial entorno al 85%, incrementando su valor en tan
solo 4 épocas hasta un valor aproximado de 93%.

e accuracy_val: Como ya hemos mencionado su valor es menor al de la tasa de
acierto del entrenamiento. El segundo detalle a tener en cuenta, es la
estabilizacidn de ésta en torno al 85%, no presentando sintomas de overfitting
al no variar bruscamente entre una época y la siguiente.
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Figura 5.3: Evolucion de la tasa de acierto de entrenamiento y validacion

En la figura 5.4, se muestra la evolucién de las pérdidas tanto de entrenamiento como
de validacién. Los valores que mads relevancia tienen, son los de la curva de

entrenamiento, estabilizada desde la época 5.
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Figura 5.4: Evolucion de la funcion de pérdidas de entrenamiento y validacidon
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En la siguiente tabla, se muestran los valores medios de las métricas finales obtenidas:

Tabla 5.3: Valores medios de las métricas finales de rendimiento de la red neuronal implementada (5.2)

Pardmetro Valor
Exactitud (Accuracy) 0.911115
Especificidad (Specificity) 0.883347
Precision (Precision) 0.841342
Exhaustividad o Sensibilidad (Recall) 0.959704
Coeficiente Dice 0.805721
Indice Jaccard 0.729692

Para la competicidn propuesta por el ISIC, se evalla la calidad del modelo mediante una
métrica especial llamada indice Jaccard. Para este caso, no es justamente el indice
Jaccard, sino una modificacion del mismo. El calculo del indice Jaccard se formula con
aquellas imagenes segmentadas que superen un valor de 0,65; en caso contrario la
segmentacion sera nula o fallida.

Parametro Valor
indice Jaccard 0.729692
indice Jaccard modificado 0.667504

En este Ultimo apartado, se representan tanto las mejores, como las peores predicciones
de las mascaras de las 400 imagenes de test predichas por nuestro modelo. También se
incluyen otros ejemplos de resultados, como los valores en torno al umbral Jaccard.
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En la tabla 5.5, se muestran el nimero de imagenes testeadas, y el nimero de imagenes
que estan por encima del umbral de 0.65 y de la media.

Parametro Valor
Numero de imagenes 400
indice Jaccard con umbral(valor medio) 0.667504
Numero de imagenes por encima de la 292(73%)
media
Numero de imagenes por encima del 306 (76,5%)

umbral Jaccard

En la tabla 5.6, y en la 5.5, se muestra los resultados de las 5 mejores predicciones de
nuestro modelo, con una tasa de acierto rondando el 99%, lo cual ratifica la calidad de
modelado de nuestra red.

ID de la imagen Tasa de acierto (accuracy) Indice Jaccard
ISIC_0015218.jpg 0.983581543 0.9438061416
ISIC_0015118.jpg 0.9722290039 0.9588309808
ISIC_0015255.jpg 0.9725341797 0.9686934743
ISIC_0015274.jpg 0.9654541016 0.9610192837
ISIC_0016055.jpg 0.9877929688 0.9561307304
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ID de la imagen Imagen de entrada Groundtruth Valor obtenido

1SIC_0015218.jpg

ISIC_0015118.jpg

ISIC_0015255.jpg

ISIC_0015274.jpg

ISIC_0016055.jpg

Enlatabla 5.7,y en lafigura 5.6, se representan los resultados obtenidos de las 5 peores
predicciones segun el indice Jaccard:

ID de la imagen Tasa de acierto (accuracy) indice Jaccard
ISIC_0015951.jpg 0.8188476563 0.01754385965
ISIC_0016000.jpg 0.3498535156 0.04816370298
ISIC_0016027.jpg 0.7724609375 0.03594517714
ISIC_0016034.jpg 0.6469116211 0.07157759589
ISIC_0016058.jpg 0.3939208984 0.03225806452
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ID de la imagen Imagen de entrada Groundtruth Valor obtenido

ISIC_0015951.jpg

I1SIC_0016000.jpg

ISIC_0016027.jpg

ISIC_0016034.jpg

ISIC_0016058.jpg

Los resultados obtenidos son buenos, ya que como muestran las métricas
correspondientes, y sus respectivas mdascaras obtenidas, concuerdan con una gran tasa
de acierto y exactitud en el resultado.

Si apreciamos los resultados obtenidos de las 5 peores predicciones, observamos cémo
en las imagenes de entrada, es dificultoso apreciar las lesiones, ya que o estas son muy
pequenas, o el fondo es de la misma tonalidad que la lesién, lo que hasta para el ojo
humano resultaria casi inapreciable. Por ello los malos resultados son coherentes con
estas imagenes, que llegan hasta a coincidir en algln punto de la mdscara predicha con
la mascara original, pero sin buenos resultados.

Los siguientes resultados adicionales, muestran las 5 predicciones que mds se ajustan al
valor medio (0,6675), inmediatamente por encima. Los resultados obtenidos se
representan en la tabla 5.8, y en la figura 5.7.
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ID de la imagen Tasa de acierto (accuracy) Indice Jaccard
ISIC_0014944.jpg 0.9427490234 0.6845998655
ISIC_0014989.jpg 0.8900756836 0.6922419686
ISIC_0015013.jpg 0.7490844727 0.6759419833
ISIC_0015447.jpg 0.7166748047 0.6806549257
ISIC_0015993.jpg 0.9856567383 0.6793997271

ID de la imagen

ISIC_0014944.jpg

I1SIC_0014989.jpg ot

I1SIC_0015013.jpg

ISIC_0015447.jpg

ISIC_0015993.jpg

Imagen de entrada

Bk
e l0

L)

Groundtruth

Valor obtenido

Para terminar de representar las predicciones, a continuacion representamos las 3

predicciones inmediatamente superiores e inmediatamente inferiores al valor umbral

establecido por el ISIC challenge.
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ID de la imagen

Tasa de acierto (accuracy)

indice Jaccard

ISIC_0014851.jpg 0.9105834961 0.6583488806

ISIC_0014987.jpg 0.9075927734 0.6544167998

ISIC_0014855.jpg 0.8814697266 0.6526560544

ISIC_0015481.jpg 0.9526367188 0.6493447808

ISIC_0015015.jpg 0.8331298828 0.647453256

ISIC_0015057.jpg 0.8288574219 0.6416613419
ID de la imagen Imagen de entrada Groundtruth Valor obtenido

1SIC_0014851.jpg

1SIC_0014987.jpg

1SIC_0014855.jpg

1SIC_0015481.jpg

1SIC_0015015.jpg

1SIC_0015057.jpg

LCEJ00

CCaZ200
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6. Conclusiones del trabajo

El uso de una tecnologia como el Deep Learning, esta generando una revolucién en
cuanto a la creacién de nuevas herramientas muy versatiles que cubren multitud de
campos. En el dmbito de la medicina, su potencial es aun mayor, ya que los resultados
obtenidos tienen en muchos casos una calidad y precision mayor a la que el ser humano
puede llegar a proporcionar. Estas herramientas no tratan de sustituir en ningln caso la
presencia humana en areas como la medicina, sino ofrecer herramientas de ayuda a los
especialistas.

En un futuro, el desarrollo de la tecnologia permitird que los entrenamientos de las
redes sean mucho mas rdpidos mediante GPUs y TPUs mas potentes, capaz de tratar
con datasets mas grandes permitiendo ajustar aun mds los pardmetros de la red,
obteniendo de esta forma resultados muy precisos.

El modelo de red neuronal implementado para este proyecto junto con sus
modificaciones desarrolladas durante la fase de entrenamiento, clarifica unos
resultados que se podrian catalogar de éxito, ya que como se ha representado en el
apartado 5.3, se ha conseguido una tasa de acierto media en las predicciones de hasta
un 84%

Por tanto se concluye que la red neuronal SegNet, preentrenada con una CNN VGG19,
ha sido una decisién acertada a la hora de desarrollar una implementacién basada en
Deep Learning para la segmentacidn de lesiones pigmentadas en la piel.

Un punto importante a sefialar es la linea de trabajo desarrollada para este trabajo. De
la misma manera que se ha aplicado el Deep Learning para segmentacion, el flujo de
trabajo que se ha seguido puede implementarse en otras muchas areas con similar o
distinta aplicacién, realizando siempre un estudio previo de cudl podria ser la mejor
solucidén para el problema a tratar, y conseguir con ello optimizar los resultados.
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En el campo de la medicina, el Deep Learning, segun los expertos, avanza hacia
un futuro préximo de aprendizaje no supervisado, o lo que es lo mismo,
aprendizaje sin necesidad de presencia humana que ratifique lo que es correcto
o lo que no, de forma que obtengan esas conclusiones a partir del conjunto de
datos ingerido por la red.

Una posible mejora para la segmentacién de lesiones de la piel seria utilizar
ensambladores de redes neuronales profundas que permitan obtener las ventajas
de éstas a la hora de clasificar un pixel como perteneciente o no a la lesidn.

Por ultimo, la inclusién de informacién adicional a la imagen de entrada a la red,
como podria ser el tipo de lesién o caracteristicas del paciente, podria ayudar a
obtener mejores resultados.
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