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Resumen

I n este trabajo se realiza un analisis de imagenes dermatoscépicas con el objetivo de
ayudar en el proceso de priorizacion de las consultas en el triaje de los centros de
atencion primaria.

Especificamente, se plantea la clasificacion de lesiones dermatoscopicas centrada en el
estudio del carcinoma basocelular (Basal Cell Carcinoma - BCC). Para lograr este objetivo
se aborda el problema empleando tanto técnicas tradicionales de Aprendizaje Maquina
como de Aprendizaje Profundo. Asimismo, en las técnicas de Aprendizaje Profundo
propuestas se analiza la conveniencia o no de aplicar un proceso de segmentacidn previo.

En cuanto al proceso de segmentacion, en este trabajo se presentan varios métodos
utilizando aprendizaje supervisado y no supervisado, con sus respectivos experimentos y
contraste de resultados. Después de aplicar varios algoritmos, el algoritmo supervisado de
segmentacion semantica basado en la red neuronal profunda denominada SegNet permite
obtener los siguientes resultados: un valor del coeficiente DICE igual a 0,8548 y un valor
del indice Jaccard de0,7730 con una exactitud de 0,9357. El resultado obtenido en el
proceso de segmentacién permite obtener imagenes segmentadas con una alta precision y
la metodologia aplicada resulta ser competitiva frente a otras existentes en la literatura.

Para el proceso de extraccion de caracteristicas se considerd el extraer patrones globales
presentes en la lesion. De esta forma, la imagen segmentada se divide en superpixeles, para
asi obtener regiones con caracteristicas de textura similares. A cada superpixel obtenido se
le extrajeron sus caracteristicas de textura utilizando matrices de coocurrencia, y luego se
realizé una clasificacion basada en arboles de decision. Como resultado se obtuvo un 99,2%
de exactitud en la clasificacion de tres patrones globales: globular, empedrado y
homogéneo.

Finalmente, se describe el proceso de clasificacion de BCC, el cual, después de desarrollar
varios algoritmos con sus respectivos experimentos, permitié obtener una exactitud del
98% al clasificar BCC versus nevus y un 95% al clasificar BCC versus todos los demas
tipos de lesiones. Estos resultados se obtuvieron al utilizar tres redes neuronales profundas
ensambladas y sin segmentar previamente las imagenes. Los resultados obtenidos fueron
contrastados, demostrando la fiabilidad del método presentado, ya que éste supera en
practicamente todos los pardmetros de evaluacion al ganador del reto I1SIC-2019 [1].
Ademas, se concluye que el proceso de segmentacion no es necesario al realizar la



clasificacion utilizando aprendizaje profundo cuando se cuenta con una base de datos
extensa y correctamente balanceada.

Los resultados obtenidos de los modelos desarrollados fueron publicados y se encuentran
detallados en los apéndices de esta tesis.

\



Abstract

he aim of this paper is to analyse dermatoscopic images in order to assist in the process
of prioritization of consultations in the triage of primary care centres.

Specifically, the classification of dermoscopic lesions focused on the study of basal cell
carcinoma (BCC) is proposed. To achieve this objective, the problem is approached using
both traditional Machine Learning and Deep Learning techniques. Likewise, in the Deep
Learning techniques proposed, the convenience or not of applying a prior segmentation
process is analysed.

Regarding the segmentation process, several methods using supervised and unsupervised
learning are presented in this work, with their respective experiments and contrasting
results. After applying several algorithms, the supervised semantic segmentation algorithm
based on the deep neural network called SegNet allows obtaining the following results: a
value of the DICE coefficient equal to 0.8548 and a value of the Jaccard index of 0.7730
with an accuracy of 0.9357. The result obtained in the segmentation process allows
obtaining segmented images with a high precision and the applied methodology is
competitive compared to others in the literature.

For the feature extraction process, consideration was given to extracting global patterns
present in the lesion. In this way, the segmented image is divided into superpixels in order
to obtain regions with similar texture characteristics. Each superpixel obtained had its
texture features extracted using co-occurrence matrices, and then a classification based on
decision trees was performed. As a result, a 99.2% accuracy was obtained in the
classification of three global patterns: globular, cobblestone and homogeneous.

Finally, we describe the BCC classification process, which, after developing several
algorithms with their respective experiments, allowed us to obtain an accuracy of 98%
when classifying BCC versus nevus and 95% when classifying BCC versus all other types
of lesions. These results were obtained by using three deep neural networks assembled
without pre-segmenting the images. The results obtained were contrasted, demonstrating
the reliability of the method presented, as it outperforms the winner of the I1SIC-2019
challenge [1] in practically all evaluation parameters. Furthermore, it is concluded that the
segmentation process is not necessary when performing the classification using deep
learning, when an extensive and correctly balanced database is available.

VI



The results obtained from the developed models were published and are detailed in the
appendices of this thesis.
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Introduccion

E este trabajo se presenta un estudio completo sobre el analisis de imagenes
ndermatoscépicas enfocado a la clasificacion de carcinoma basocelular (BCC).
Ademés, se verifica la importancia del proceso de segmentacion de la imagen
dermatoscépica al momento de realizar la clasificacion de la lesién. Las imagenes que se
consideraron para esta investigacion fueron tomadas de las bases de datos de ISIC 2017,
2018 y 2019.

La importancia del analisis de las imagenes dermatoscdpicas radica en la necesidad de
realizar la deteccion temprana de lesiones malignas, como el melanoma y el carcinoma
basocelular. Segun la Fundacion del Cancer de Piel [2], el melanoma es uno de los tipos de
cancer de piel méas agresivos y el carcinoma basocelular es el tipo de cancer de piel mas
frecuente.

El analisis de lesiones de piel ha sido objeto de estudio durante décadas, ya que esté ligado
a la deteccion temprana de enfermedades cuya tasa de supervivencia aumenta de forma
considerable y proporcional a la rapidez con la que es detectada. Por esta razén, los métodos
basados en herramientas de diagndstico asistido por computador (Computer Aided
Diagnosis - CAD) han sido propuestos para el apoyo al personal sanitario en el momento
de reconocer y clasificar lesiones cutaneas utilizando iméagenes dermatoscépicas.

El reto de este trabajo recae en la complejidad del andlisis de imagenes dermatoscépicas,
por su variedad de colores, tonalidades y texturas. Otro factor importante a considerar son
los artefactos presentes en la imagen, siendo estos artefactos pelo o vello, manchas de tinta,
cicatrices u otros elementos ajenos a las caracteristicas propias de la lesion.
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l. Motivacion

El cancer de piel presenta una gran incidencia y mortalidad en la poblaciéon mundial. Este
trabajo est4 enfocado particularmente al analisis de melanoma y carcinoma basocelular ya
que ambos son los tipos de cancer con la tasa de mortalidad mas elevada y con el mayor
nGmero de casos, respectivamente. Cuando se trata de melanoma se considera un tipo de
cancer agresivo, capaz de expandirse rapidamente y dafiar a otros érganos del cuerpo. Por
otra parte, al hablar de BCC se conoce que es una variacion de cancer menos agresivo que
el melanoma, pero con una gran incidencia. Segun la Sociedad Americana del Cancer [3]
8 de cada 10 casos de canceres de piel son casos de BCC.

El aumento anual a nivel mundial de casos de BCC y de melanoma fortalece la premisa
sobre la necesidad de desarrollar mejores técnicas de diagnéstico de lesiones de piel con la
finalidad de realizar un diagnostico temprano de la enfermedad y, a su vez, evitar biopsias
innecesarias. En la actualidad se manejan dos lineas de trabajo. La primera es la inversion
en nuevas técnicas para la adquisicion de la imagen dermatoscopica, y la segunda esta
enfocada al desarrollo de sistemas de diagndéstico asistido (CAD) para el analisis
automatico de imagenes dermatoscopicas [4].

Las herramientas CAD desarrolladas, en su mayoria, se encuentran enfocadas a la deteccién
de melanomas, dejando de lado al BCC, a pesar de presentar una elevada incidencia. Las
aplicaciones CAD enfocadas a la deteccion de melanoma, generalmente, basan su
funcionamiento en la aplicacion de aprendizaje profundo, concretamente en redes
neuronales profundas, apoyando su entrenamiento en bases de datos dermatoscépicas de
carécter publico como ISIC y HAM10000 [5, 6].

En la literatura existen varios trabajos que buscan clasificar lesiones de piel utilizando redes
neuronales convolucionales (Convolutional Neural Network - CNN) y modelos
ensamblados [1]. Asi también, algunas investigaciones reflejan el interés existente en el
reconocimiento del melanoma como, por ejemplo, el trabajo de Winkler et al. [7], que,
utilizando modelos de CNN, realizaron la clasificacion de melanomas en diversas
localizaciones corporales. Otro ejemplo lo describen Vasconcelos y VVasconcelos [8], donde
se utiliza la red convolucional profunda GoogLeNet y se modifican sus parametros para
identificar melanomas utilizando una base de datos reducida. Sin embargo, el nimero de
trabajos centrado en el diagndstico automatico del BCC es muy limitado.

La realizacion de este trabajo estd motivada por la necesidad de contar con herramientas
CAD que faciliten el diagnéstico del cancer de piel, especificamente de BCC. Este trabajo
no pretende excluir la presencia del médico, al contrario, lo que se desea es proveer al
sanitario de atencion primaria de una herramienta que permita incrementar la precision de
su diagnostico y establecer una priorizacion en la atencién de los pacientes.
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Un sistema con el que se cuenta actualmente en numerosos hospitales publicos y privados
es la teledermatologia. En particular, en el Hospital Universitario Virgen Macarena de
Sevilla (HUVM) se dispone de un sistema de teledermatologia denominado Telederma.
Esta es una aplicacion que permite realizar consultas de dermatologia a distancia. Con este
sistema se pretende que la poblacion en general tenga acceso a un diagnéstico
dermatolégico temprano, al realizar la consulta en los centros de atencion primaria.
Actualmente, sélo al Hospital Universitario Virgen Macarena de Sevilla (HUVM) llega un
promedio de 315 consultas de dermatologia al mes a través del sistema de teleconsulta. Por
otra parte, al Hospital Virgen del Rocio de Sevilla (HUVR), llega un promedio de 938
consultas de dermatologia al mes a través del sistema de teleconsulta.

Al considerar el elevado nimero de teleconsultas que llegan mensualmente a los hospitales
publicos, se hace necesario contar con una herramienta de triaje que permita la priorizacion
de atencién de las consultas que llegan al servicio de dermatologia de los hospitales, y es
aqui donde este trabajo de investigacion pretende aportar a su solucion.

La combinacion de sistemas CAD y la intervencion humana incrementan la precision del
diagnéstico [9, 10], por lo que se podrian priorizar las consultas por nivel de gravedad de
la lesién al mejorar el anélisis de la imagen dermatoscopica, ya sea en la segmentacion de
la lesion con respecto a la piel sana, como en la clasificacion de la lesidn que lleva a su
diagnostico.

. Objetivos

El objetivo de este trabajo de investigacion es realizar el anlisis automatico de imégenes
dermatoscépicas con especial énfasis en la deteccion de carcinoma basocelular. Este trabajo
se centra en la clasificacion de BCC debido al elevado nimero de casos existentes. Por otro
lado, se encontré interesante trabajar con melanomas en el proceso de segmentacion debido
a la amplia existencia de literatura y de bases de datos que facilitan la comparacion de
resultados.

Para alcanzar el objetivo general de este trabajo se han desglosado varios objetivos
especificos que se describen a continuacion:

— Desarrollar un algoritmo de segmentacién que permita separar la lesion de la piel
sana, cuyo resultado pueda competir con los resultados existentes en la literatura,
tanto en exactitud como en coste computacional.

—  Verificar la importancia de la segmentacién de la imagen dermatoscopica en el
proceso de clasificacion de la lesion.
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— Disefiar un algoritmo que permita la clasificacion del carcinoma basocelular, no
solo con respecto al nevus, sino también considerando varios tipos de lesiones de
piel.

Estos tres objetivos especificos planteados buscan cubrir el objetivo general de este trabajo
y estan desarrollados en los cinco capitulos de este trabajo, donde se detallan cada una de
las teorias aplicadas y el proceso realizado para alcanzar resultados 6ptimos.

i Descripcion del documento

Esta tesis estd organizada de la siguiente manera:

En el capitulo uno se describen las distintas bases de datos dermatoscopicas existentes,
publicas y privadas, asi como también los datos que contienen.

En el capitulo dos se describen varias técnicas de aprendizaje profundo, asi como el
funcionamiento de distintas redes neuronales convolucionales. Ademas, se realiza una
descripcion de los procesos de aumento de datos y la transferencia del aprendizaje que
benefician el entrenamiento de una red.

El capitulo tres estd enfocado a la descripcion de las distintas metodologias de
segmentacion de una imagen dermatoscopica. Esto incluye las metodologias clasicas de
segmentacion supervisada y no supervisada, asi como también las basadas en aprendizaje
profundo. En este capitulo se encuentran descritos varios experimentos de segmentacion
realizados sobre la base de datos ISIC-2017 y sus respectivos resultados.

El capitulo cuatro detalla varios procesos de aprendizaje de maquina para la extraccion y
seleccidn de caracteristicas con el objetivo de clasificar patrones globales presentes en una
lesion dermatoscopica. Ademas, se presentan los experimentos realizados y sus respectivos
resultados.

En el capitulo cinco se describen los distintos métodos de clasificacién de las imagenes
dermatoscépicas y se presentan los experimentos y resultados de clasificacion de lesiones,
enfocandonos en el reconocimiento del carcinoma basocelular, clasificandolo versus nevus
y versus distintos tipos de lesiones de piel. La base de datos utilizada para este fin fue ISIC
2019.

Finalmente, se presentan las conclusiones y se afiade una seccion de Apéndices donde se
encuentran adjuntas las publicaciones realizadas que reflejan los resultados obtenidos
durante la realizacion de esta tesis.



CAPITULO

1. Bases de Datos Dermatoscopicas

E I analisis de las lesiones de piel ha sido objeto de estudio durante décadas, esto debido

a su incidencia en la poblacion, ya que el cancer de piel es uno de los tipos de cancer
més agresivos y comunes. Este presenta una tasa de mortalidad muy alta, especialmente el
melanoma, cuya tasa de mortalidad es del 1,62% mas alta que los demas tipos de cancer
[11]. Segun la Asociacién Americana del Cancer, en el 2022 habra 99.780 nuevos casos de
cancer de piel tan s6lo en Estados Unidos de Norte América, de los cuales 7.650 casos
terminaran con la vida de los pacientes.

La necesidad de la creacion de sistemas CAD para acelerar los tiempos y precision del
diagndstico de la lesién cutanea, priorizar las consultas y evitar biopsias innecesarias, se
convierte en evidente ante la alta demanda en los servicios de dermalotologia de los
hospitales. La creacién de estas herramientas precisa la existencia de bases de datos
dermatoscépicas que permitan realizar los experimentos necesarios para su desarrollo.

Una lesion cutanea puede contener distintos tipos de estructuras [12] y una variedad de
colores y tonalidades [13, 14], es por esto que existe la necesidad de contar con bases de
datos que permitan acceder a la mayor cantidad de casos posibles de iméagenes
dermatoscopicas. Estas bases de datos, no so6lo facilitan la creacion y el disefio de
herramientas CAD, sino también facilitan el aprendizaje previo a la aplicacion de distintas
técnicas clinicas de diagnostico, como la regla ABCDE [15, 16], la escala de Menzies [17]
[18] o la regla de los 7 puntos planteada por Argenziano [19, 20].

Estas bases de datos dermatoscépicas, en su mayoria de acceso publico, facilitan el trabajo
de investigacion de las enfermedades de la piel ya que proporcionan un sinnimero de
imégenes capturadas de pacientes reales, sobre las cuales es posible realizar el analisis de
caracteristicas y pruebas de los sistemas CAD desarrollados. Una ventaja de utilizar estas
bases de datos es que presentan la informacion clasificada por tipo de lesion, tipos de
estructuras presentes en ellas y en algunos casos incluyen informacion clinica del paciente.



Capitulo 1. Bases de Datos Dermatoscopicas

En este capitulo se realiza la descripcion de varias bases de datos dermatoscépicas de
acceso libre, que fueron utilizadas para el desarrollo de este trabajo de investigacion.

1.1 Bases de datos de imagenes dermatoscdpicas

La necesidad de estudiar las lesiones cutaneas y, en particular, las potencialmente mortales
para el paciente, ha llevado a especialistas de varios paises a interesarse por construir bases
de datos dermatoscdpicas, ya sea con fines educativos, o con fines de investigacion. Es asi
que, actualmente, existen varias bases de datos dermatoscOpicas publicas y privadas.

En este apartado se mencionan dos bases de datos: EDRA, que es una base de datos privada
creada con fines formativos/educativos, y la base de datos ISIC, que cada afio va
incrementado su ndmero de imagenes, es de libre acceso y fue creada con fines de
investigacion. Ademas, esta la base de datos HAM10000, pero ésta fue incluida dentro de
la base de datos ISIC, por lo que no se menciona de forma especifica en este apartado.

1.1.1. EDRA

EDRA es una base de datos de iméagenes dermatoscdpicas creada con fines educativos para
formacion y entrenamiento del personal médico a cargo del diagndstico de lesiones de la
piel. Su nombre completo es "The Interactive Atlas of Dermoscopy (EDRA)" o Atlas
interactivo de dermatoscopia [19]. Esta base de datos posee mas de 1000 casos clinicos con
al menos dos imagenes de cada lesion, una imagen de la fotografia simple (denominada
imagen clinica) y la imagen dermatoscépica.

Las imagenes en su mayoria tienen una dimension de 768x512 pixeles. Las fotografias
fueron captadas con una cdmara Nikon F3 montada en un microscopio estereoscépico Wild
M650. Por otra parte, las dermatoscopias fueron adquiridas con un dermatoscopio
Dermaphot / Optotechnik.

Entre los 1000 casos de diagndstico que incluye esta base de datos estan los siguientes:
melanoma y sus variaciones, carcinoma basocelular, nevus azul, nevus de Clark, nevus
combinados, nevus congénitos, nevus dermales, dermatofibroma, lentigo, melanosis, nevus
recurrente, nevus Rees, queratosis seborreica y las lesiones vasculares. Del mismo modo,
incluye una seccion donde se ubican diversos casos denominada seccion de miscelaneos
[20].

Ademas de ser una base datos, EDRA funciona como una enciclopedia interactiva que
ofrece varias opciones para la formacion de profesionales, como el analisis de patrones,
algoritmos de diagnéstico donde se puede aplicar tanto la regla ABCD como la regla de los
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7 puntos, algoritmos basado en el grosor de la lesion y finalmente la opcion de comparar
las lesiones y diferenciar sus diagnosticos.

En las opciones de diagnostico, esta base de datos permite identificar una lesion y muestra
en detalle la ausencia o presencia de caracteristica globales (patrones) y locales
(estructuras) de la lesion. En esta opcion se permite acceder a la imagen fotografiada y a la
dermatoscopia, asi como también se indica el diagnostico de la lesién. La Figura 1.1
muestra una imagen de esta base de datos.
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Figura 1.1 EDRA - Base de datos.

1.1.2. ISIC

ISIC son las siglas de "International Skin Imaging Collaboration" o Colaboracion
Internacional en Imagenes de Piel. Este es un proyecto que incluye los &mbitos académico
e industrial y esta disefiado para facilitar la aplicacion del procesamiento digital de
imégenes con el objetivo de reducir la tasa de mortalidad del melanoma. El objetivo del
proyecto Melanoma ISIC es colaborar y aportar en la lucha para reducir las muertes
relacionadas con el melanoma y las biopsias innecesarias a través de la mejora en la
precision y eficiencia de la deteccidn temprana [21].
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Este proyecto estd enfocado al entrenamiento de profesionales y demas personas
interesadas en trabajar en el reconocimiento y diagndstico temprano del melanoma. ISIC
es una base de datos de acceso libre y no presenta problemas de privacidad de los datos.
Ademas, esta base de datos contiene imagenes estandarizadas y de calidad. ISIC provee de
un conjunto de datos de entrenamiento, test y validacion para la realizacion de aplicaciones.
En la Figura 1.4 se presenta una muestra de esta base de datos.

Melanoma Nevus Seborrheic Keratosis

"D v 9 2
D% s

Figura 1.2 ISIC - Base de datos.

Al ser ISIC una base de datos de acceso publico es necesario que ésta cumpla con tres
estandares béasicos que son: calidad, privacidad e interoperabilidad. La calidad hace
referencia a que la imagen debe cumplir unos requisitos minimos de precision del color,
claridad del enfoque y resolucidn espacial. Por otra parte, la privacidad hace referencia a la
proteccion de los datos incluidos en la imagen, tanto del paciente como del personal que la
adquirié. Finalmente, la interoperabilidad se refiere a la facilidad con la que se pueden
compartir las imagenes y sus metadatos o datos asociados a ellas.

El cumplimiento de los tres estandares basicos ha llevado a que ISIC desarrolle y cubra los
siguientes estandares:

— Estandares de tecnologia en cuanto a la calidad de la imagen adquirida.

—  Estandares técnicos que hacen referencia a la identificacion, documentacion de los
atributos de la lesién y adquisicidon de la imagen.

— Estandares de terminologia, facilitando asi la ensefianza y la comparacion de
imagenes; metadatos que son los datos de los elementos asociados 0 embebidos
en la imagen como diagnostico, morfologia, y detalles técnicos de la captura de la
imagen.

— Privacidad de los metadatos asociados con la imagen, guardando la privacidad del
paciente, del personal médico y asegurando que existe el consentimiento para su
uso y publicacion.

Desde el afio 2016, ISIC viene organizando el evento “ISIC: Skin Lesion Analysis Towards
Melanoma Detection” que incluye algunos retos (challenges) para resolver problemas de
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segmentacion, deteccion de patrones clinicos y clasificacion de la lesion. Para esto incluye
una gran cantidad de imagenes validadas por expertos que conforman grupos para
entrenamiento, validacion y test. A continuacion, se mencionan cada una de las bases de
datos con sus respectivos retos anuales.

1.1.2.1. ISIC-2016

La base de datos I1SIC-2016 [22] es la primera base de datos del proyecto ISIC y fue
publicada junto con su reto, el ISIC-2016 Challenge, el cual esta dividido en tres partes:
Parte 1, para la segmentacion de la lesion; Parte 2, para la deteccion y localizacion de
caracteristicas o patrones visuales dermatoscopicos; y Parte 3, destinada a la clasificacién
de la enfermedad. ISIC-2016 cuenta con 900 imagenes en el conjunto de entrenamiento y
379 imégenes en el conjunto de prueba (test). Las imagenes varian su tamafio entre
1022x767 y 2048x1536 pixeles. Los nombres de las imagenes siguen el siguiente formato:
ISIC_ <image_id >.jpg

donde <image_id > es un identificador Gnico de 7 digitos. A continuacion, se describen los
datos que esta base de datos entrega segun el reto planteado:

— Parte 1: Segmentacion de la Lesion. Se entregan 900 imagenes de entrenamiento
y 379 de test, acompafiadas con su respectiva imagen con la mascara para la
comparacion (ground truth). Los pardmetros que se evaldan son: sensibilidad,
especificidad, exactitud, indice Jaccard y coeficiente DICE. El ganador se
selecciona considerando Unicamente el indice Jaccard.

— Parte 2: Extraccion de las caracteristicas dermatoscdpicas de la lesién. Se entregan
807 imagenes para el entrenamiento acompafiadas con sus respectivas mascaras
de superpixeles (con su nombre en formato: ISIC_ <image id >_
superpixels.png). Ademas cada imagen de entrenamiento posee asociado un
archivo con sus caracteristicas (Illamado ISIC_< image_id >.json). En este archivo
se han identificado caracteristicas como glébulos, lineas o reticulos. Los
pardmetros a medir son sensibilidad, especificidad, exactitud y promedio de
exactitud evaluado a una sensibilidad del 100%.

— Parte 3: Clasificacion de la lesion. Se entregan 900 imagenes para el
entrenamiento junto con su respectivo archivo en formato CSV (Comma-
Separeted Value) el cual contiene dos columnas, una para el nombre de la imagen
y otra para identificarla como maligna o benigna. En este reto se evaltan los
mismos pardmetros que en la Parte 2.
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1.1.2.2.

ISIC-2017

La base de datos ISIC-2017 [23] es la segunda version de la base de datos ISIC y a su vez
lanza también tres retos: segmentacion de la lesion, deteccion y localizacion de patrones o
caracteristicas visuales dermatoscopicos, y clasificacion de lesiones. Esta base de datos
presenta 2000 imagenes de entrenamiento, 150 imagenes de validacion y 600 imagenes de
test. Las imagenes varian de tamafio, pero mantienen su calidad. Los nombres de las
imagenes siguen el siguiente formato:

ISIC_ <image_id > .jpg

donde <image_id > es un identificador Unico de 7 digitos. A continuacion, se describen los
datos que esta base de datos entrega segun el reto planteado [23]:
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Parte 1: Segmentacion de la Lesion. Se entregan 2000 imagenes de entrenamiento
con su respectiva mascara (ground truth) identificadas como:

ISIC_<image_id>_Segmentation.png

donde <image_id> es el identificador de la imagen y corresponde con la imagen
de entrenamiento original. Para evaluar la tarea se consideran los siguientes
parametros: sensibilidad, especificidad, exactitud, indice Jaccard y coeficiente
DICE.

Parte 2: Extraccion de las caracteristicas dermatoscépicas de la lesion. Ademas de
las imagenes de entrenamiento originales, esta base de datos entrega su
correspondiente mascara de superpixeles y las notas del mapa de superpixeles
realizadas por expertos incluyendo las siguientes caracteristicas: reticulo, reticulo
negativo, lineas y quistes tipo miliar. La imagen de superpixel tiene el formato
ISIC_<image_id >_ superpixels.png donde <image_id > corresponde al nombre
de la imagen original. Los parametros a medir son: sensibilidad, especificidad,
exactitud y promedio de exactitud evaluado a una sensibilidad del 100%.

Parte 3: Clasificacién de la lesion. Se entregan 2000 imagenes distribuidas de la
siguiente manera: 374 melanomas, 254 queratosis seborreicas y el resto 1372
nevus benignos. A estas imagenes se le adjunta un archivo CSV con tres columnas
que incluyen: identificador de la imagen, edad aproximada y sexo. Los parametros
a medir son sensibilidad, especificidad, exactitud, todos estos medidos con un
umbral de confianza de 0,5. Por otra parte, el promedio de exactitud es evaluado
a una sensibilidad del 100%, la especificidad es evaluada a una sensibilidad del
82%, 89% y 95%; finalmente se evalla el &rea bajo la curva caracteristica de
funcionamiento (AUC).
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1.1.2.3. IS1C-2018

La base de datos ISIC-2018 [6] [24] agrega la base de datos publica HAM-10000 ("Human
Against Machine with 10000 training images”) . HAM-10000 provee de 10015 imégenes
en su conjunto de entrenamiento. Estas iméagenes son el producto de la recoplicacion de
imagenes dermatoscopicas durante 20 afios en el Departamento de Dermatologia de la
Universidad Médica de Viena-Austria y del Cliff Rosendahl en Queesland-Australia. Como
las imagenes se empezaron a almacenar antes de la era digital, muchas de ellas fueron
almacenadas como diapositivas y fueron digitalizadas utilizando un escaner Nikon
Coolscan 5000ED, junto con un escaneo doble con DigitalICE, y almacenadas en formato
JPEG (8 bits de profundidad del color) con una calidad de 300 DPI (15%x17 cm), para
finalmente ser convertidas a 800600 pixeles a 72 DPI. Por otra parte, las imagenes que
fueron capturadas de forma digital se obtuvieron con una cdmara DermLiteTM FOTO
(3GenTM). Esta base de datos presenta las siguientes imagenes: 327 iméagenes de
queratosis actinicas, 514 imagenes de carcinomas basocelular, 1099 iméagenes de queratosis
benigna, 115 imagenes de dermatofibroma, 1113 imégenes de melanomas, 6705 imagenes
de nevus melanociticos, y 142 imégenes de lesiones vasculares de la piel [6]

Al igual que las versiones anteriores de ISIC, todas las imégenes fueron estandarizadas y
esto incluyé el formato de sus nombres, el cual fue el mismo que en ISIC-2017 (ISIC_
<image_id>.jpg). En el ISIC-2018 se realizé un reto, el cual estaba formado por tres partes
que se describen a continuacién[25]:

— Parte 1: Segmentacion de la Lesion. Para esta tarea se entregd el siguiente conjunto
de iméagenes: 2594 imagenes con sus respectivas mascaras, 100 imagenes de
validacion y 1000 imagenes de test. Para evaluar la tarea se consideran los
siguientes parametros sensibilidad, especificidad, precision, coeficiente DICE y se
evaluara especificamente el indice Jaccard.

— Parte 2: Deteccién de los atributos de la lesion. La idea es realizar una
segmentacion semantica de caracteristicas en la imagen y para esto se entregan
2594 imagenes de entrenamiento acompafiadas de cinco imagenes que
corresponden a los datos verdaderos (ground thruth) de las mascaras de las cinco
clases de patrones a analizar, estos son reticulo pigmentado, reticulo negativo,
lineas (streaks), quistes miliares y glébulos incluidos los puntos; en total 12970
iméagenes con su verdad de referencia. Para realizar la validacion de los modelos
realizados se entregan 100 imégenes y para las pruebas o test se entrega un
conjunto con 1000 imé&genes.

— Parte 3: Clasificacion de la enfermedad. Se entregan 10015 imagenes de
entrenamiento con su correspondiente archivo CSV con informacion relacionada
a cada imagen, ademas se entregan 193 imagenes de validacion y 1512 imagenes
de test. En esta tarea se pretende clasificar entre siete enfermedades: melanoma,
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nevus melanocitico, carcinoma basocelular, queratosis actinica, queratosis
benigna, dermatofibroma y lesiones vasculares.

1.1.2.4. ISIC-2019

ISIC-2019 [6] [23] [25] incrementa la extension de la base de datos 1SIC-2018 agregando
al conjunto de datos de ISIC-2017 [23] y HAMZ10000 [6], el conjunto de datos recopilado
por el Departamento de Dermatologia del Hospital Clinic de Barcelona [25], incrementando
la base de datos a un total de 33126 imagenes dermatoscopicas con su respectivo analisis
clinico realizado por expertos.

Al igual que en las bases de datos de ISIC de afios anteriores, con la ISIC-2019 se lanz6
también un reto, esta vez con una Unica tarea: clasificar las iméagenes en nueve categorias
diferentes. Las nueve clases en las que se deberian identificar las imagenes son: melanoma,
nevus melanocitico, carcinoma basocelular, queratosis actinica, queratosis benigna,
dermatofriborma, lesion vascular, carcinoma de células escamosas, y finalmente ninguna
de las clases anteriores. Junto con las imagenes se entregé también la verdad de referencia
y su correspondiente archivo CSV con informacion relacionada a cada imagen detallando
edad, sexo y localizacion de la lesion.

El conjunto de iméagenes de entrenamiento esta formado por 25331 iméagenes divididas en
las ocho clases conocidas. Con estos datos la tarea principal se dividié en dos, clasificar las
imégenes utilizando la informacion de los metadatos adicionales y clasificar las imagenes
sin utilizar los metadatos. El conjunto de test presenta 8238 imagenes y viene acompariado
de su respectivo archivo CSV con informacion sobre edad, sexo y localizacion de la lesion.

Las métricas de evaluacion de la tarea fueron las siguientes: sensibilidad, especificidad,
exactitud, area bajo la curva caracteristica de funcionamiento (AUC), media del promedio
de la exactitud, puntuacion F1, AUC integrado entre 80% al 100% de sensibilidad
(AUCB80), valor predictivo positivo y el valor predictivo negativo.

1.1.25. ISIC-2020

La base de datos ISIC-2020 [26] contiene 33126 iméagenes de entrenamiento y 10982
imagenes de test, con lesiones benignas y malignas, cuya malignidad ha sido confirmada
por medio de pruebas histopatologicas y su benignidad ha sido confirmada por expertos.
Para la obtencidn de esta base de datos, que es la extension de 1SIC-2019, se recogieron
imagenes de las siguientes fuentes: Hospital Clinic de Barcelona, Universidad Médica de
Viena, Centro del Cancer Memorial Sloan Kettering, Instituto de Melanoma de Australia,
Universidad de Queensland, y la Escuela de Medicina de la Universidad de Atenas.

-12 -
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Esta base de datos fue utilizada por la Society for Imaging Informatics in Medicine (SI1M)
ISIC Melanoma Classification, cuya tarea fue clasificar melanomas dentro del conjunto de
imagenes.
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CAPITULO

2. Aprendizaje profundo

E esta seccién se describen varios conceptos relacionados con el Aprendizaje
nProfundo (Deep-Learning - DL). ElI Aprendizaje Profundo es un tipo de
aprendizaje automatico que se basa en el uso de redes neuronales artificiales. Se denomina
profundo porque emplear un numero elevado de capas de neuronas. En particular, cuando
se trata del procesamiento de imagenes, las redes neuronales convolucionales
(Convolutional Neural Network - CNN) son las més utilizadas.

Las redes neuronales convolucionales (CNN) estdn formadas por varias capas que
transforman sus entradas utilizando filtros convolucionales de pequefia extension. De esta
forma se han creado modelos exitosos que se presentaron en el “ImageNet Challenge” [45],
como el modelo de AlexNet y los modelos VGG y GloogleNet, también llamado Inception,
de los cuales se hablard més adelante

El éxito de las redes neuronales en el analisis de imagenes se debe a factores como: la
capacidad de procesamiento de la unidad central de procesamiento (CPU) y de la unidad
grafica (GPU), la disponibilidad de bases de datos con gran cantidad de imagenes y el
desarrollo de los algoritmos de aprendizaje.

2.1. Aprendizaje Maquina y Aprendizaje Profundo

El Aprendizaje Maquina (Machine-Learning) es un conjunto de sistemas utilizados para
identificar objetos, texto, palabras o seleccionar opciones de interés de un conjunto. Las
técnicas convencionales de aprendizaje de maquina, en sus inicios, se limitaban a procesar
datos naturales en su forma cruda (como los valores de los pixeles de una imagen) con una
representacion interna adecuada o vector de caracteristicas, cuyo subsistema de aprendizaje
podia detectar o clasificar patrones en la entrada [27]. El aprendizaje consiste en un
conjunto de métodos que permiten a la maquina ser alimentada con datos crudos y descubrir
de forma automatica las representaciones necesarias para la deteccion o clasificacion.
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El Aprendizaje Profundo puede ser definido como un tipo de aprendizaje maquina basado
en redes neuronales artificiales (Artificial Neural Networks — ANNS) con un incremento en
el numero de sus capas ocultas [28]. Las arquitecturas basadas en redes neuronales
convolucionales (Convolutional Neural Network — CNN) son las preferidas para las
aplicaciones de vision por computador, ya que incluye extraccion de caracteristicas y
poseen capacidad de clasificacion.

Una red neuronal con multiples capas no lineales (con una profundidad de entre 5y 20)
puede implementar funciones extremadamente complejas, permitiendo que sea la maquina
quien realice las tareas de extraccion de caracteristicas y clasificacion. La primera capa
tipicamente representa la presencia o ausencia de bordes en una orientacién y localizacion
particular de la imagen. La segunda capa tipicamente detecta los detalles fijando arreglos
particulares en los bordes, sin importar las pequefias variaciones en la posicion de los
mismos. La tercera capa puede ensamblar los detalles en combinaciones que corresponden
a una parte de objetos familiares. Las capas siguientes pueden detectar objetos como una
combinacion de estas partes [29]. La clave del aprendizaje profundo radica en que estas
capas de caracteristicas no estan disefiadas por el humano, sino que han sido obtenidas de
los datos utilizando procedimientos de aprendizaje de propdsito general.

Aprendizaje Maquina Tradicional

- Melanoma
. o e R
4 2 @l - No Melanoma

Entrada Extraccion
de Caracteristicas

Clasificacion Salida

Aprendizaje Profundo

2 O<
» - Melanoma
&2 —
1! — @ %’%@;/ ~ / - No Melanoma

Entrada Extraccion ; s 7
de Caracteristicas T Clasificacion Salida

Figura 2.1 Aprendizaje Maquina Tradicional vs Aprendizaje Profundo.

Los métodos de aprendizaje maquina estan divididos en algoritmos de aprendizaje
supervisado y no supervisado, y una buena descripcion de los mismos se encuentra en el
trabajo de Suganyadevi et al. [30]. Por otro lado, es importante considerar que la forma
comun del aprendizaje maquina es el aprendizaje supervisado, que se explica a
continuacion.

2.1.1. Aprendizaje supervisado

En los algoritmos de aprendizaje supervisado se presenta un modelo con un conjunto de
datos D = {x, y})' donde x es el conjunto de caracteristicas e y es el conjunto de etiquetas
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correspondientes, y N es el nimero total de caracteristicas. El entrenamiento supervisado
equivale a encontrar los parametros 8 que mejor predicen los datos basados en una funcion
de pérdida L(y, ). y representa la salida del modelo obtenido al alimentar con x a la funcion
f(x; 0) que representa el modelo [31].

Para construir un sistema que sea capaz de clasificar imagenes es necesario entrenar dicho
sistema con una cantidad de imagenes adecuada, etiquetadas segln su clase. Durante el
entrenamiento, la maquina toma una imagen de entrada y genera como salida un vector con
puntuaciones, y asi se obtiene un vector por cada categoria. Se busca que la categoria
deseada tenga la mayor puntuacién entre todas las categorias, pero es poco probable que
ocurra antes del entrenamiento.

Para cumplir el objetivo de la clasificacion es necesario calcular una funcién objetivo que
mida el error (o0 distancia) entre las puntuaciones de salida y el patrén de puntuaciones
deseado. La maquina modifica sus pardametros ajustables internos (llamados pesos) para
reducir el error. En el caso de un sistema tipico de aprendizaje profundo hay cientos de
millones de estos pesos ajustables y serd necesario un nimero elevado de ejemplos
etiquetados para entrenar la maquina [29].

La optimizacion de los pesos se realiza mediante algoritmos basados en el Descenso del
Gradiente y empleando la técnica de retropropagacion.

Para el correcto funcionamiento de los distintos algoritmos basados en el descenso del
gradiente, es necesario fijar adecuadamente la tasa de aprendizaje h. Este parametro es
un factor decisivo para el tamafio del ajuste de los pesos realizado en cada iteracion y por
lo tanto afecta a la tasa de convergencia. En muchos casos puede necesitar varios procesos
de prueba y error antes de encontrar un valor adecuado. Si el valor elegido para h es muy
elevado, puede descender rapidamente hacia el minimo, pero quedar oscilando alrededor
de éste. Por otra parte, si el valor elegido de h es muy pequefio, el descenso va a progresar
en pasos muy pequefios, incrementando significativamente el tiempo total de convergencia,
aunque se acercara mas al valor minimo.

2.2. Redes Neuronales Convolucionales
Las Redes Neuronales Convolucionales (Convolutional Neural Network - CNN) aprenden
a realizar tareas de clasificacion directamente de las imagenes, videos, texto o sonidos. Su

utilidad se ha incrementado debido a los tres factores siguientes [32]:

— Eliminan la necesidad de realizar una extraccién manual de caracteristicas, ya
que éstas se aprenden directamente de la CNN.

—  Producen buenos resultados de clasificacion.
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— Pueden ser reentrenadas para nuevas tareas de reconocimiento, permitiendo la
utilizacion de redes preexistentes.

Las Redes Neuronales Convolucionales estan disefiadas para procesar datos que vienen en
forma de matrices multiples, como es el caso de las iméagenes en color, las cuales estan
compuestas por tres matrices de dos dimensiones (2D) que contienen informacién sobre la
intensidad de los pixeles en los distintos espacios de color (RGB, LAB, HSV).

Al igual que cualquier red neuronal, las redes neuronales convolucionales estan compuestas
por una capa de entrada, varias capas ocultas y una capa de salida. Una arquitectura tipica
estd estructurada como una serie de etapas. Las primeras etapas estan compuestas por capas
convolucionales y capas de agrupamiento (pooling), con las que se realiza la extraccion de
caracteristicas. Las Ultimas capas son capas totalmente conectadas y, por ultimo, existe una
capa Softmax se genera la salida como se muestra en la Figura 2.3.

Totalmente
Convolucién Conectada
A ient O
rupamiento _..---" 3 .
Entrada grup (o Salida
O 55
o] O
O~
\ T
Extraccion de Caracteristicas Clasificacién

Figura 2.2 Diagrama esquematico de una Red Neuronal Convolucional.

Las unidades en las capas convolucionales estan organizadas en mapas de caracteristicas.
Internamente cada unidad esta conectada a un area local en el mapa de caracteristicas de
las capas previas a través de un conjunto de pesos llamado banco de filtros [33]. A
continuacion, se describen las tareas de las capas més comunes [34, 35]:

— Capa Convolucional: en esta capa las iméagenes de entrada pasan a través de un
conjunto de filtros convolucionales, cada uno de los cuales activan ciertas
caracteristicas de la imagen.

— Unidad Lineal Rectificada (Rectified Linear Unit - ReLu): se trata de una
funcion de activacién que permite un entrenamiento mas rapido y efectivo, ya que
asigna un cero a los valores negativos y mantiene los valores positivos. Este
proceso se conoce como proceso de activacion, ya que sélo las caracteristicas
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activadas (no nulas) pasan a la siguiente capa. EI comportamiento de esta funcion
se muestra en la Figura 2.4.

,/ {O, parax<0

X, parax=0

S B N W b U
N
=
=

-4 2 0 2 4
Figura 2.3 Funcion de activacion ReLu.

Agrupacion (pooling): esta capa realiza una disminucién no lineal de la tasa de
muestreo (downsampling), reduciendo el nimero de parametros necesarios para
que la red aprenda, simplificando la salida [36].

Capas Totalmente Conectadas (fully connected): generalmente se divide en
dos, capa de entrada a la capa totalmente conectada, y la capa totalmente
conectada. La primera toma las salidas de las capas anteriores y las "aplana"
generando un vector de n dimensiones, donde n es el nimero de caracteristicas de
las capas de la etapa anterior; la segunda toma las entradas del andlisis de
caracteristicas y aplica los pesos para realizar la prediccion correctamente antes
de pasar los datos a la capa Softmax [37].

Softmax: esta capa recibe los datos de la Ultima capa y calcula la probabilidad
para la ocurrencia de cada clase. Esta capa posee la misma cantidad de nodos que
la capa de salida de resultados.

En laFigura 2.5 se muestra un esquema del funcionamiento de las capas de una red neuronal
convolucional.

Si se quiere resumir el funcionamiento de una red neuronal convolucional en el
procesamiento de imagenes, se puede decir que es necesario contar con una base de datos
con miles de imagenes para realizar un entrenamiento 6ptimo y que la red sea capaz de
capturar las caracteristicas de cada objeto y generalizarlo. La entrada de la red son todos y
cada uno de los pixeles que posee una imagen, es decir, si una imagen en escala de grises
tiene como dimensiones 40x40 pixeles, se tendran 1600 neuronas, pero si se trata de una
imagen en color se tendran 4800 neuronas en la entrada (al tener tres canales, ya sea el
espacio de color RGB, HSV, LAB, o cualquier otro).
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- Melanoma
- Nevus
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Dermatoscopica Extraccion de Caracteristicas Condicion Estructurada

de Clasificacion

Figura 2.4 Diagrama del funcionamiento de las capas de una CNN. Editado de: [38]

En la realizacion de esta tesis se utilizaron principalmente tres redes neuronales
convolucionales: AlexNet, VGG-16 y GooglLeNet. Estas tres redes fueron utilizadas para
procesos de segmentacion, y clasificacion de imagenes dermatoscépicas. A continuacion,
se detalla el funcionamiento y arquitectura de cada una de ellas.

2.2.1. AlexNet

AlexNet es una red neuronal convolucional con 8 capas de profundidad que ha sido
preentrenada con la base de datos ImageNet para el “ImageNet Large-ScaleVisual
Recognition Challenge” (ILSVRC) [39], pudiendo clasificar mas de 1000 categorias de
objetos y aprender las caracteristicas que los representan. El tamafio de la imagen de entrada
que acepta esta red es de 227x227 pixeles.

Esta red estd formada por 8 capas, de las cuales las primeras 5 son capas convolucionales,
algunas de ellas seguidas por capas de maximo agrupamiento, siendo las Ultimas capas
totalmente conectadas. Esta red utiliza la funcidn de activacion ReLu. La salida de la tltima
capa totalmente conectada alimenta a una capa Softmax, la cual se encarga de la
distribucion entre las 1000 clases etiquetadas [40]. En la Figura 2.6 se muestra el esquema
de la arquitectura de red AlexNet [40].

AlexNet

[mpul-mat:('] { conv1 ] { L:.w:vz ] {mw%] {mm-i] {_\v ] {moae] {1(4096} {fclooo] { SoftMax]

Figura 2.5 Esquema representativo de la arquitectura de red AlexNet. Fuente: [41]
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22.2. VGG-16

VGG es uno de los varios modelos de redes neuronales convolucionales disefiados para el
“ImageNet Large-ScaleVisual Recognition Challenge” (ILSVRC) [39]. La arquitectura del
modelo VGG esté descrita en [42].

La imagen pasa a través de una pila de capas. El paso de la convolucién se ha fijado a un
pixel, lo quegarantiza que la resolucidn espacial sea preservada después de la convolucién.
| Se realiza submuestreo aplicando 5 capas de maximo agrupamiento (max-pooling)
intercaladas entre las capas convolucionales, con una ventana de 2x2 pixeles y un paso de
2.

La pila de las capas convolucionales estd seguida por 3 capas totalmente conectadas (fully
connected - FC), cuya configuracion es la misma para toda la red; de estas capas, las
primeras 2 tienen 4096 canales cada una y la tercera realiza la clasificacion de las 1000
imagenes del ILSVRC, por lo que contiene 1000 canales diferentes, uno para cada clase.
La capa final es una capa Softmax, ademas es importante mencionar que todas las capas
ocultas poseen una capa ReLu.

En la Figura 2.7 se muestra un resumen de la arquitectura.

224x224%x3 224 x 224 x 64

112x]112x 128

T T

23x28xs512 . TXTX512
e et 1x1x4096  1x1x1000

=

(=) Convolucion + ReLu
{—7) Méximo agrupamiento
Totalmente conectada + ReLu

¥

{1 Softmax

Figura 2.6 Esquema representativo de la arquitectura de Red VGG-16. Editado de: [42]

-21-



Capitulo 2. Redes Neuronales

2.2.3. GooglLeNet

GoogleNet [43] es una red neuronal convolucional, también conocida como Inception V1,
existiendo las versiones 2, 3 y 4. Es una red con 22 capas de profundidad que ha sido
preentrenada con la base de datos ImageNet y Places365. La red preentrenada con
ImageNet es capaz de clasificar mas de 1000 categorias de objetos y aprender las
caracteristicas que los representan. Por otra parte, la red preentrenada con Places365 es
capaz de clasificar entre 365 categorias de lugares diferentes (parques, corredor, salon,
etc.).

La la red GoogLeNet se encuentra descrita en [42]. Su caracteristica principal es el empleo
de mddulos Inception, como los mostrados en la Figura 2.8. Las caracteristicas principales
de estos mddulos son, por un lado, el empleo en paralelo de convoluciones de distinto
tamafio y concatenacion de las salidas de dichas convoluciones y, por otro lado, el empleo
de convoluciones 1x1 para reducir la dimensionalidad.

Concatenacidn

de Filtros
Convoluciones Convoluciones Convoluciones
3x3 5x5 1xl
Convoluciones
1x1 T T T
Convoluciones Convoluciones Max Pooling
T 1x1 1x1 3x3
Capas
Previas

Figura 2.7 Esquema representativo del modulo Inception. Editado de: [44]
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Figura 2.8 Esquema de la red GoogLeNet. Editado de: [44]

GoogLeNet tiene 22 capas de profundidad, si se cuentan tan s6lo sus capas con
parametros, y 27 capas si se cuentan las capas de agrupamiento. Si se cuentan todas las
capas utilizadas para la construccién de la red, independientemente del nimero de
bloques, seran alrededor de 100.

2.3. Procesos que Benefician el Entrenamiento

Los procesos que permiten optimizar el entrenamiento de una red neuronal y previenen que
el modelo caiga en sobreajuste (overfitting) y el subajuste (underfitting) de datos son [45]:
Aumento de Datos (Data Augmentation), Transferencia del Aprendizaje (Tranfer
Learning) y Ajuste de Precision (Fine Tunning), que se describen a continuacion:

— Aumento de datos: permite evitar el sobreajuste. Este proceso se realiza al
incrementar de forma artificial el conjunto de datos de entrenamiento. El aumento
de datos se puede alcanzar al aplicar transformaciones geométricas y de espacio
de color o fotométricas a las imagenes [46]. A la base de datos ISIC-2017 se le
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aplicaron procesos de volteado (flipping), recorte (cropping), rotacion, traslacion,
y adicion de ruido. En la Figura 2.10 se muestra un ejemplo del aumento de datos
realizado.

Imagen Original
(Segmentada)

Transformaciones geomeétricas: volteado y rotaciones

Figura 2.9 Aumento de datos realizado sobre la base de datos ISIC-2017 utilizando
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transformaciones geométricas.

Transferencia de aprendizaje (Transfer Learning): es otra forma de prevenir el
sobreajuste y se realiza entrenando la red con un conjunto grande de datos para
después utilizar los pesos iniciales de esa red en una nueva tarea de clasificacion
[46, 47]. Esto permite aplicar de forma inteligente un conocimiento aprendido
previamente y resolver nuevos problemas [48]. Los diferentes escenarios que se
pueden dar en la transferencia de aprendizaje se encuentran descritos en [49].

Ajuste de precisién (Fine-Tuning): consiste en entrenar una CNN desde un
conjunto de pesos preentrenados. Al tener la CNN un gran nimero de pesos y una
cantidad limitada de datos etiquetados disponibles, la actualizacion iterativa de
pesos puede alcanzar un minimo local para la funcién de coste, lo que seria
indeseable. Es por esto, que los pesos de las capas convolucionales pueden ser
inicializados con los pesos de una CNN preentrenada que tenga la misma
arquitectura y luego ajustados a los datos del problema a resolver [50]. Un ajuste
de precision efectivo comienza en la Gltima capa y va incluyendo capas mas
internas segln vaya siendo el comportamiento de la red para alcanzar el objetivo
deseado.



CAPITULO

3. Segmentacion de Imagenes Dermatoscopicas

E I proceso de segmentacion consiste en dividir un conjunto de pixeles en subconjuntos,
donde los pixeles de cada subconjunto comparten alguna caracteristica comun [51].
Cuando se trata de segmentacion de imagenes dermatoscopicas el primer objetivo es aislar
la lesidn de la piel sana. En el desarrollo de este capitulo se describen varias técnicas de
segmentacion aplicadas a imagenes dermatoscépicas de la base de datos 1SIC-2017 [23].
Ademas, se describen los resultados obtenidos como parte de los experimentos realizados
en la bdsqueda de una técnica adecuada de segmentacion de lesiones pigmentadas,
concretamente melanomas. Para ello se encuentran descritas las métricas consideradas en
el proceso de validacién de la segmentacion de la imagen.
Finalmente, para verificar la eficacia del método de segmentacion propuesto en este trabajo,
se realiza la comparacidn de resultados considerando varios trabajos existentes en la
literatura que aplicaron sus metodologias de segmentacién a la base de datos I1SIC-2017,
incluyendo al ganador del reto ISIC-2017.

3.1 Metodologias de Segmentacion para Imagenes Dermatoscdpicas

La segmentacion de la lesién se convierte en una tarea desafiante debido a la presencia de
artefactos como pueden ser vello, burbujas, distintas condiciones de iluminacion, bordes
borrosos, vasos sanguineos, cicatrices o diferentes colores de piel. Algunos ejemplos se
muestran en la Figura 3.1. Por este motivo, la segmentacién se convierte en un proceso
complejo y delicado.

;4 ATA NN u a L Rt v ;v'-':‘ _
Figura 3.1 Artefactos presentes en imagenes dermatoscopicas. a. Vello. b. Burbujas. c.
Vasos Sanguineos. d. Marcas de tinta.
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A través de los afios, se han desarrollado muchas técnicas que superan los desafios de la
segmentacion. Métodos de segmentacion basados en regiones, basados en minimizacion de
energia, maquinas de soporte de vectores (SVM), segmentacion basada en Bayes o basada
en métodos de aprendizaje profundo (DLBSM) han sido probados con éxito sobre todo tipo
de iméagenes [52].

Existen un sinndmero de algoritmos para realizar segmentacion de imagenes
dermatoscépicas. A continuacién, se describen algunos de éstos, los cuales han sido
seleccionados ya que su eficacia fue probada sobre la base de datos ISIC 2017.

Entre los algoritmos no supervisados que presentan un buen rendimiento en la
segmentacion de imagenes dermatoscopicas esta GrabCut y K-medias [53], el cual utiliza
aprendizaje semisupervisado e incluye el preprocesamiento y la segmentacion de la imagen
dermatoscépica utilizando informacion de los bordes y de la region de la lesion. Garcia-
Arroyo y Garcia-Zapirain desarrollaron un algoritmo de clasificacion borrosa y
umbralizacion de histograma [54], el cual basa su funcionamiento en tres pasos: extraccion
de caracteristicas de texturay color, obtencion de un modelo borroso para la clasificacion
de pixeles entre lesién y piel sana y segmentacion basada en la umbralizacion de
histograma. El algoritmo SDI para la segmentacion automatica de una lesion
dermatoscépica oscura [55] realiza la segmentacion siguiendo tres pasos: preprocesamiento
seleccionando una region de interés (Region of Interest — ROIl), segmentacién con el
algoritmo de umbralizacion de Otsu considerando los espacios de color HSV y RGB v,
finalmente, realiza el postprocesamiento de la imagen aplicando la operacion morfolégica
de dilatacion.

En cuanto a los algoritmos supervisados, existe una gran variedad de ellos que presentan
un buen comportamiento. Entre éstos se encuentra el algoritmo de redes completamente
convolucionales — deconvolucionales (Fully Convolutional Deconvolutional Network -
FCDN) [56], el cual aprovecha la arquitectura de bloques convolucionales para extraer
caracteristicas semanticas y mejora la representacion a nivel de pixeles. Tan et al. presentan
un algoritmo de segmentacion que genera un modelo hibrido entre una red profunda y un
modelo de agrupamiento (clustering) basado en CNN y finalmente un agrupamiento
hibrido de segmentos. El algoritmo descrito en [57], basa su funcionamiento en el
preprocesamiento de la imagen y realiza la extraccion de caracteristicas al combinar la
informacion contextual, local y global de cada pixel para finalmente realizar
postprocesamiento de la imagen previo a su segmentacion final. El algoritmo de Red de
Rotacion Equivalente Profundamente Supervisada descrito en [58] utiliza operaciones de
sobremuestreo y proyecciones para adaptar una red de rotacién equivariante que resuelve
el problema de segmentacién de la lesién. En [59] se propone la utilizacion de una red de
indexacidn de la lesién (Lesion Indexing Network - LIN) para solventar el problema de la
segmentacion de la imagen, la cual estd formada por dos redes residuales totalmente
convolucionales FCRN-88 (Fully Convolutional Residual Network - FCRN) a cuyas salidas
se les aplica interpolacion bilineal antes de ser sumadas y obtener el resultado final. Otro
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algoritmo supervisado es el presentado en [60], el cual consiste en entrenar una FCN basada
en lared ResNet para diferenciar las clases (Deep class-specific learning - DCL) y después
utilizar una aproximacion probabilistica basada en integracion paso a paso (Probabilistic
based Step-wise Integration - PSI) como paso complementario a la segmentacion de la
imagen dermatoscopica. El algoritmo descrito en [61] consiste en la aplicacién de una red
convolucional de resolucion completa (FrCN), de tal forma que la red aprende de la
informacion de cada pixel y la segmentacidn no requiere un preprocesamiento de la imagen
Finalmente, el algoritmo de segmentacion descrito en [62] basa su funcionamiento en la
aplicacion de una red ResNet34 cuyas capas son reutilizadas para el codificador de una
arquitectura U-Net, tras el entrenamiento con la base de datos HAM10000.

3.2. Algoritmos propuestos

Entre los algoritmos de segmentacion de imagenes se pueden encontrar dos grandes clases:
algoritmos no supervisados y algoritmos supervisados. A continuacion, se describen los
algoritmos que fueron considerados para los experimentos realizados en este trabajo.

3.2.1. Método no supervisado: Algoritmo Basado en Minimizacién de Energia

Los métodos no supervisados no requieren un conjunto de datos etiquetados para el
entrenamiento. Una de sus principales ventajas es su bajo coste computacional [63]. Otra
ventaja de estos métodos es que no requieren una base de datos extensa debido a que no se
realiza ningun entrenamiento. En contraste, su rendimiento puede no ser robusto para
imagenes de baja calidad, o sera necesario alguna interaccién con el usuario para lograr un
buen rendimiento.

En la literatura existen numerosos algoritmos no supervisados y algunos de ellos se revisan
en este trabajo. No obstante, para el andlisis final se seleccioné un método de minimizacion
de energia. En este tipo de algoritmos, una medida de energia, la cual incluye informacién
de la region y de sus bordes, es minimizada para resolver el problema de segmentacion.
Esta tesis presenta la adaptacion de un algoritmo de minimizacién de energias utilizando
relajacion convexa basada en un trabajo previo de los autores [64, 65]. La idea original fue
propuesta por Papadakis y Rabin [66]. Esta consiste en plantear el problema de
segmentacion como un problema de minimizacion de la funcion de energia convexa. Esta
funcién de energia a minimizar depende de la distancia entre histogramas de cada region
dentro de la imagen y el histograma del modelo.

Para extraer los histogramas de la piel sana y de la lesion fue necesario seleccionar un area
en ambas regiones como se muestra en la Figura 3.2.
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Figura 3.2 Seleccidn de regiones, tanto de piel sana como de la lesién previa a la definicion
de sus respectivos histogramas.

La segmentacion se resuelve como un problema de minimizacion convexa. Sea A una
funcion que idealmente tendra valor 1 dentro de la lesion y 0 fuera de ella. El proceso de
segmentacion se puede identificar con el siguiente problema de minimizacion:

min;oefor) (1 —2())C; (dx + [LA@)C, (Ddx + a [ |VAX)|dx  (3.1)

La funcién de coste Cs debe tomar valores altos dentro de la lesion y bajos fuera de ella.
Por otra parte, C; debe tomar valores bajos dentro de la lesion y altos fuera de ella. El
término mas a la derecha de la expresion (3.1) corresponde al término de regularizacion y
a(x) es la funcion de penalizacion. Idealmente ésta debe ser baja en el borde de la lesion.
Cs y Ci se denominan términos regionales.

La funcion de penalizacion a(x) se describe en la ecuacion (3.2). Los valores a y b, se
fijaron de forma empirica a: a=100; b=0,003.:

b (3.2)

) = T Vo]

En la Figura 3.3 se muestran las diferentes mascaras que fueron obtenidas durante el
proceso de optimizacién hasta llegar a la obtencion de la mascara final utilizada para la
segmentacion de la imagen.
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Figura 3.3 Ejemplo de segmentacién incluyendo postprocesado de la imagen segmentada.

a) Imagen original b) Borde de la lesion. c) Lesion extraida por el algoritmo.
d) Nueva méscara invertida. e) Resultado final de la segmentacion.

3.2.2. Métodos Supervisados

Los métodos supervisados necesitan un conjunto de datos de entrenamiento para fijar los
parametros del clasificador. Tal como describen Al-masni et al. [61], algunos de estos
métodos de segmentacidn estan basados en méaquinas de vectores de soporte (Support
Vector Machines - SVMs), clasificador de Bayes, arboles de decision (Decision Trees -
DTs) o redes neuronales artificiales (Artificial Neural Network - ANN).

Como algoritmos supervisados se seleccionaron dos métodos diferentes. El primer método
emplea caracteristicas profundas de una CNN. Esto presenta la ventaja de requerir una base
de datos pequefia. El segundo método de segmentacion supervisada es una red neuronal
convolucional, cuya eficiencia en la segmentacién de imagenes médicas ha sido
demostrada. Méas especificamente, se ha elegido la red neuronal SegNet [67], dada su
probada eficiencia en problemas de segmentacién.

A continuacion se describen los dos métodos aplicados.

3.2.2.1. Segmentacion de imagenes umbralizando capas convolucionales de una
CNN

Una CNN posee capas convolucionales que proveen una amplia informacion sobre las
caracteristicas locales y globales de una imagen. Las capas convolucionales mas profundas
contienen informacion de las caracteristicas globales, abstractas y conceptuales. Por otra
parte, las capas convolucionales mas bajas dan informacion sobre las estructuras locales,
las cuales son relevantes para el proceso de segmentacion [68] [69].
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Para este trabajo se utilizd una red VGG-16 preentrenada con la base de datos ImageNet
[45]. Se extrajo un conjunto de imagenes de la cuarta capa convolucional de la red VGG-
16. Estas imagenes fueron normalizadas y filtradas aplicando un filtro Gaussiano con una
desviacion estandar igual a 2, antes de ser sumadas. Fue necesario redimensionarlas, ya que
después de cada salida del filtro convolucional, éstas poseen distintas dimensiones
(224x224%64 en las dos primeras capas y 112x112x128 en las dos capas siguientes). Un
ejemplo de estas iméagenes, después de haber sido redimensionadas, se puede observar en
la Figura 3.4.

Finalmente, se aplicé una umbralizacion utilizando el método de Otsu y operaciones
morfologicas (dilatacion y relleno de huecos) a la mascara cruda (Raw Mask - RM), para
obtener el resultado de segmentacion final. Un esquema de este algoritmo se muestra en la
Figura 3.5.

iee s

Figura 3.4 Iméagenes de las 4 primeras capas convolucionales de la red VGG-16 una vez
normalizadas.

N\

N

12xf11

Redimensionar n
+

Normmalizacién —> e Otsu —>
+ +
Filtro Gaussiano Operaciones
Morfologicas

Figura 3.5 Esquema del proceso de obtencién de una mascara utilizando imagenes
convolucionales (RM: Raw Mask).
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3.2.2.2. Segmentacion semantica con la red neuronal profunda SegNet

La segmentacion semantica permite identificar un objeto en la imagen al clasificar cada
pixel en clases etiquetadas. Como fue descrito por Badrinarayanan et al. [67], SegNet es
una arquitectura de Red Totalmente Convolucional (Fully Convolutional Network - FCN)
cuyo codificador es topolodgicamente similar a las capas convolucionales de una VGG-16,
pero sin sus capas totalmente conectadas. Las convoluciones son realizadas con un banco
de filtros. La Gltima capa del decodificador trabaja como un clasificador Softmax, el cual
permite obtener etiquetas segmentadas predichas para cada pixel como salida, donde cada
etiqueta estd asociada a una clase existente. SegNet admite como entrada un mapa de
caracteristicas o una imagen.

Para este trabajo se definieron dos clases, piel y lesion. Las imagenes fueron
redimensionadas de su tamafio original 4288x2848x3 pixeles a 224x224x3 en el espacio
RGB, siendo éste el tamafio de la imagen de entrada requerido por la DNN.

El primer paso fue crear una red DAG [70], que utiliza un grafo aciclico dirigido (Directed
Acyclic Graph — DAG) , el cual es un tipo especial de grafo que permite representar datos
relacionados de forma Unica y sin ciclos.

Las capas de la red DAG se convierten en las capas de la arquitectura SegNet. A la entrada
de la red DAG llega cada una de las imagenes a segmentar, con una dimension de
224x224x3. La red DAG fue preinicializada con capas y pesos obtenidos de una CNN
VGG-16 preentrenada.

La arquitectura de la red DAG creada se muestra en la Figura 3.6, donde se observa la

imagen de entrada, la estructura del DAG configurado con los pesos de la CNN VGG-16 y
Sus respectivas conexiones.
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Figura 3.6 DAG configurado para el proceso de segmentacion.
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3.3. Resultados comparativos

Para comparar las metodologias de segmentacidn descritas en este capitulo, se utilizé la
base de datos ISIC-2017, ya que ésta posee la imagen dermatoscépica junto con su mascara
de verdad de referencia (ground truth mask). Asimismo, se establecieron las métricas de
comparacion, las cuales se describen a continuacion.

3.3.1  Métricas para evaluar un algoritmo de segmentacion

Una vez que una imagen ha sido segmentada es necesario evaluar la calidad de dicho
proceso, y para esto se han desarrollado distintas formas de medir la similitud entre la
imagen original y la imagen segmentada. A estas métricas se las conoce como coeficientes
de similitud y a continuacién, en la Tabla 3.1 se describe cada una de ellas utilizando los
valores de verdadero positivo (True Positive - TP), falso positivo (False Positive - FP),
verdadero negativo (True Negative - TN) y falso negativo (False Negative - FN).

Tabla 3.1 Coeficientes de similitud [71].

Coeficientes Expresion Intervalo de
Ocurrencia
TP
Jaccard [0,1]
TP + FP + TN
. 2TP
Sorensen-Dice _ [0,1]
2TP + FP + TN

Los coeficientes descritos en la Tabla 3.1 son los que se utilizan con mayor frecuencia para
medir la exactitud del proceso de segmentacion. Estos coeficientes se describen a
continuacion:

— Sorensen-DICE [72] conocido como DICE: sirve para medir el nimero de
muestras que comparten dos conjuntos de muestras. Los valores de este
coeficiente varian dentro del rango de [0, 1].

— Jaccard o indice Jaccard, descrito en [73], permite medir la similitud de dos
conjuntos de muestras binarias. Los valores de este indice pueden variar entre 0 y
1.

Otros coeficientes que se utilizan para verificar el correcto funcionamiento de un algoritmo,

no solo de segmentacion sino también de clasificacion, son los coeficientes de Sensibilidad
(Sensitivity - Se), Especificidad (Specificity - Sp) y Exactitud (Accuracy - Acc) [74].
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TP 3.1
Sensibilidad = TP+ FN
TN (3.2)
Especificidad = TN T FP
TP + TN .
Exactitud = (3.3)

TP + TN + FP + FN

La Sensibilidad también es conocida como Recall y sirve para detectar el nimero de casos
reales positivos, mientras que la Especificidad detecta el nimero de casos reales negativos.

3.3.2. Base de datos y parametros de evaluacion

La base de datos ISIC-2017 provee 2.000 imagenes de entrenamiento, 600 imagenes de
prueba y 200 imagenes de validacion, aunque estas Gltimas no fueron utilizadas para la
medicién de las metodologias presentadas.

Esta base de datos fue considerada debido a que no s6lo posee las iméagenes
dermatoscépicas de las lesiones, sino también ofrece las iméagenes de segmentacion de la
verdad de referencia o “ground-truth” que permiten evaluar la metodologia de una forma
eficaz.

Los parametros considerados para la evaluacién de la metodologia de segmentacion fueron
las siguientes: DICE, Jaccard, exactitud, sensibilidad y especificidad. Las métricas DICE y
Jaccard se consideraron ya que, como se explicé anteriormente, son las métricas que mejor
miden la exactitud de un proceso de segmentacién. Por otro lado, los valores de exactitud,
sensibilidad y especificidad fueron considerados por su capacidad de evaluar el
funcionamiento de un algoritmo.

Considerando el pardmetro de exactitud, DICE y Jaccard los resultados de segmentacién
resaltan el comportamiento de la SegNet preinicializada con los pesos de las capas de la
CNN VGG-16, mejorando a los demas métodos utilizados para realizar el proceso de
segmentacion de imagenes dermatoscépicas.

En cuanto al comportamiento de cada metodologia resulta importante mencionar que la
segmentacion semantica presenta un alto coste computacional en contraste con la
segmentacion basada en umbralizar las capas convolucionales, que consume un 72,6% de
este coste, mientras que la segmentacion basada en minimizacién de energias consume un
12,33% del total del coste computacional de una segmentacion semantica.

Esta metodologia utiliza una VGG-16, y extrae informacion de las primeras 4 capas
convolucionales.
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3.3.3. Comparacion de los métodos propuestos

A continuacion, se realiza la comparacién de resultados obtenidos después de aplicar el
método no supervisado basado en minimizaciéon de energia y los dos métodos de
segmentacion basados en aprendizaje profundo.

En el caso del método de segmentacion basado en la red neuronal Segnet se utilizé un
optimizador del gradiente estocastico descendiente con momentum — SGDM (Stochastic
gradient descent with momentum). Los demas pardmetros de entrenamiento se fijaron con
los siguientes valores:

—  Momentum: 0,9

— Tamafio del mini-batch: 5

— Numero de épocas: 200

— Tasa de aprendizaje inicial: 0,001

—  Disminucién de pesos (L2Regularization —weight decay): 0,005

La red fue entrenada con 2000 imagenes, que después del proceso de aumento de datos se
incrementaron a 18000 imé&genes obtenidas del conjunto de entrenamiento de la base de
datos ISIC-2017. La red DAG entrenada fue utilizada como arquitectura de red de una CNN
SegNet con un codificador de profundidad 5, obteniendo una SegNet con 91 capas y 100
conexiones.

El aumento de datos que se aplico consistié en rotaciones aleatorias en el rango angular de
-30 a 30 grados, traslaciones sobre los ejes X e Y en intervalos de -10 y 10 pixeles,
reflexiones horizontales y verticales, y escalado con factor aleatorio entre 0,9 y 1,1. Todas
estas operaciones seleccionaron sus valores aleatorios de una distribucion continua
uniforme.

Mas alla de los resultados de la segmentacion en cuanto a los valores de las métricas, resulta
interesante discutir las ventajas y desventajas de cada metodologia. El coste computacional
es uno de estos parametros, y como se menciono anteriormente existe una gran diferencia
en cada caso. Otro aspecto interesante, es el analisis del nivel de exactitud requerido seglin
cada aplicacion, ya que la segmentacidn basada en histogramas permite obtener resultados
aceptables considerando el minimo coste computacional y es Util si se trabaja con una
cantidad de imagenes reducida.

En la Tabla 3.2 se muestran los parametros de evaluacidn de la segmentacion para cada una
de las iméagenes de la Figura 3.7, donde se representa graficamente la comparacién de las
metodologias propuestas, aplicadas a cuatro imagenes dermatoscopicas. Ademas, en la
Tabla 3.3 se muestran los pardmetros de evaluacion de cada método de segmentacion
obtenidos de forma global después de evaluar la segmentacién del conjunto de prueba de
la base de datos ISIC 2017.
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Tabla 3.2 Resultados de la segmentacion de cuatro imagenes de la base de datos 1SIC 2017,
segln las metodologias aplicadas.

Imagen Metodologia DICE Jac Acc Se Sp
Segmentacién
semantica
Segmentacion por
minimizacion de 0,9116 | 0,8376 | 0,9594 | 0,8382 | 0,9997
energias
Segmentacion por
umbralizacion de
imagenes
convolucionales
Segmentacién
semantica
Segmentacion por
minimizacion de 0,7466 | 0,5956 | 0,8678 | 0,5956 | 1,0000
energias
Segmentacién por
umbralizacion de
imagenes
convolucionales
Segmentacion
semantica
Segmentacion por
minimizacion de 0,7487 | 0,5984 | 0,6703 | 0,6100 | 0,9197
energias
Segmentacién por
umbralizacion de
imagenes
convolucionales
Segmentacion
semantica
Segmentacion por
minimizacién de 0,9181 | 0,8486 | 0,9539 | 0,9979 | 0,9386
energias
Segmentacién por
umbralizacion de
imagenes
convolucionales

0,9326 | 0,8738 | 1,0000 | 0,9685 | 0,8738

a.lsIC
0014392

0,8938 | 0,8081 | 0,9503 | 0,8383 | 0,9875

0,9460 | 0,8976 | 0,9829 | 0,9654 | 0,9291

b.ISIC
0012134

0,8351 | 0,7168 | 0,9075 | 0,7168 | 1,0000

0,8438 | 0,7299 | 0,9891 | 0,9046 | 0,7449

c.ISIC
0012272

0,5720 | 0,4005 | 0,5172 | 0,4005 | 1,0000

0,9551 | 0,9141 | 0,9672 | 0,9757 | 0,9999

d.IsIC
0015436

0,8534 | 0,7442 | 0,9191 | 0,9094 | 0,9223
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Tabla 3. 3 Comparacién de las metodologias de segmentacion para el conjunto de test de
la base de datos de ISIC-2017.
Metodologia DICE Jac Acc Se Sp

Segmentacion seméntica 0,8548 0,7730 | 0,9557 | 0,8533 | 0,9632
Segmentacién por minimizacion
de energias
Segmentacion por
umbralizacion de imégenes | 0,5853 0,4700 | 0,8170 | 0,8627 | 0,8690

convolucionales

0,5937 0,4927 | 0,8647 | 0,6020 | 0,9131

3.3.4. Comparacion del mejor método propuesto con otros de la literatura

En la literatura existen un sinndmero de metodologias de segmentacién supervisados y no
supervisados. En este este apartado se han considerado trabajos que han utilizado la base
de datos ISIC-2017 y que evaluaron su proceso de segmentacién con los mismos
parametros considerados en este trabajo.

En la Tabla 3.4 se muestra la comparacion de 14 metodologias de segmentacion, tanto
supervisada como no supervisada, donde se encuentran incluidos los resultados del proceso
de segmentacion desarrollado en este trabajo. Esta tabla muestra el resultado de segmentar
las 600 imagenes del conjunto de prueba (test) de la base de datos ISIC-2017.

En términos del coeficiente DICE, el método que mejor valor obtuvo fue el presentado por
Al-masni et al. [61] con un valor de 0,8708 frente a un 0,8504 obtenido por el método
propuesto en este trabajo. Por otra parte, en términos del coeficiente Jaccard el método con
un mejor valor fue el propuesto por Tang et al. [57] con un valor de 0,7926 frente a un
0,7730 obtenido por el método propuesto en este trabajo. Como se puede observar, los
valores obtenidos por la metodologia planteada en este trabajo, si bien no superan a otros
métodos, si permite obtener pardmetros de segmentacion muy cercanos a los 6ptimos en
todas las métricas.
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Figura 3.7 Iméagenes segmentadas. Para las imagenes a, b, ¢, d, la primera fila muestra la
imagen original, la mascaray el resultado segmentado. Para las 4 imagenes,
las filas 2, 3 'y 4 representan la mascara y la segmentacién obtenidas por el
método de segmentacion semantica, segmentacién por minimizacion de
energias y segmentacion utilizando imagenes convolucionales.
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Tabla 3.4 Resultados de se

mentacién tras aplicar distintos procesos.

Ref. Metodologia DICE Jac Acc Se Sp
FCDN- Primer lugar en el

[56] reto ISBI-2017 0,8490 | 0,7650 | 0,9340 | 0,8250 | 0,9750

[53] | GrabCuty k-medias 0,7141 | 0,6048 | 0,8779 | 0,7568 | 0,9613

[75] | Optimizacion por enjambre | 0,7677 | - - - -

[54) | Clasificacion Fuzzy e 0,7600 | 0,6650 | 0,8840 | 0,8690 | 0,9230
histogramas
Separable-UNet modelo

[57] | con esquema de pesos 0,8693 | 0,7926 | 0,9431 | 0,8953 | 0,9632
estocastico

[76] | "re procesamiento * CNN 1} g gogy | . 09360 | 0,8290 | 0,9510
+ Postprocesamiento
LIN (Red de lesion

[59] indexada en una FCRN-88) 0,8390 | 0,7530 | 0,9500 | 0,8550 | 0,9740
Red de rotacion

[58] | equivalente profundamente | 0,8560 | 0,7723 | 0,9355 | 0,8540 | 0,9715
supervisada

[55] | Modelo SDI 0,7820 | 0,6920 | 0,8880 | 0,8130 | 0,9270

[77] | DCL-PSI 0,8566 | 0,7773 | 0,9408 | 0,8620 | 0,9671

[61] | Arquitectura FrCN 0,8708 | 0,7711 | 0,9403 | 0,8540 | 0,9669

[62] | Modelo LinkNet152 0,8530 | 0,7700 | - - -

** Esta contribucion: SegNet | 0,8548 | 0,7730 | 0,9357 | 0,8533 | 0,9632
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CAPITULO

4. Aprendizaje Maquina para Deteccion de
Patrones Globales

a extraccion de caracteristicas es una etapa fundamental en la clasificacion de imagenes

dermatoscépicas mediante aprendizaje maquina, ya que la clasificacion se basa en el
analisis de las caracteristicas presentes en la imagen [78]. Esta puede definirse como la
coleccion de técnicas que procesan y extraen datos especificos como textura, forma o
posicion [79]. Una imagen dermatoscépica contiene gran cantidad de informacion debido
a la existencia de varias estructuras y colores. Ademas, se debe considerar la existencia de
posibles artefactos que deben ser filtrados de la imagen para no generar caracteristicas
erréneas de la lesion.

Existen varias técnicas para el andlisis de patrones de una imagen dermatoscopica. Entre
las més conocidas en el &mbito clinico estan la Regla ABCDE, Regla de Menzies y la Regla
de los 7 puntos. Desde el punto de vista técnico, para implementar técnicas automaticas que
emulen el anlisis de lesiones de la piel, existen las técnicas basadas en aprendizaje
profundo, asi como también las caracteristicas disefiadas ad-hoc (handcrafted features) que
permiten cuantificar las caracteristicas clinicas de la lesion.

Una imagen dermatoscépica, segun se indica en el Atlas Interactivo de la Dermatoscopia
EDRA [19], puede presentar 9 tipos distintos de patrones globales, siendo éstos: reticular,
globular, empedrado, homogéneo, estrellado (starbust), paralelo, lagunar e inespecifico.
Por otra parte, estos patrones globales pueden tener caracteristicas locales las cuales
pueden ser: red pigmentada, ramales, estructuras de regresion, puntos o glébulos, velo azul
blanquecino, hipopigmentacidn y estructuras vasculares.

Las caracteristicas o patrones globales describen a la imagen como un objeto completo
generalizado, mientras que las caracteristicas locales describen sectores en un objeto de la
imagen. En el caso de las imagenes dermatoscapicas, se dice que las caracteristicas locales
describen sectores en la lesion.

La correcta identificacion de los patrones globales y de sus caracteristicas locales resulta

fundamental en el diagndstico de una lesién, donde lo primero es definir si ésta es
melanocitica 0 no melanocitica, para luego verificar su malignidad o benignidad. En la
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Figura 4.1 se muestran los recortes de varias imagenes dermatoscopicas, donde se puede
observar las caracteristicas locales de una lesién de piel. Por otra parte, en la Figura 4.2 se
muestra un ejemplo de imagenes dermatoscdpicas clasificadas segln un patron global.

o

"FEEERE

Figura 4.1 Caracteristicas Locales. Descripcion por fila: a) Regresion b) Reticular c)
Empedrado d) Globular €) Homogéneo f) Paralelo g) Velo Blanco azulado.

El objetivo de este capitulo es identificar distintos patrones globales en la imagen
dermatoscdpica de una lesion pigmentada. La deteccién de patrones globales sirve para el
diagnostico de una lesion realizado mediante “analisis de patrones” [80, 81]. En este
capitulo, se plantea un método para realizar la deteccién de tres patrones globales,
empedrado, homogéneo y reticular. Este proceso se realizd sobre las imagenes de la base
de datos ISIC 2017 e ISIC 2018.

La organizacion de este capitulo se describe a continuacidn. En primer lugar, se describe el
proceso de division de la lesion utilizando superpixeles, en el cual se utiliz6 la imagen de
la lesion previamente segmentada de la piel sana. Los superpixeles agrupan pixeles con
caracteristicas similares. En segundo lugar, se describe el método aplicado para realizar la
extraccion de las caracteristicas de textura de la imagen, ya que la textura es una propiedad
nativa de la piel [82]. En tercer lugar, se describe el proceso de seleccion de caracteristicas
significativas dentro del total de caracteristicas extraidas, y que fueron utilizadas en el
proceso de clasificacion y etiquetado de patrones. Finalmente se presentan los resultados
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obtenidos después del proceso de clasificacion de los tres patrones mencionados
anteriormente.

't
e % £

Figura 4.2 Patrones Globales. a) Empedrado b) Globular ¢) Homogéneo d) Reticular e)
Estrellado f) Paralelo g) Lagunar h) Patrén mdltiple i) Patrén no
especificado. Fuente: [20]

4.1. Caracteristicas disefiadas ad-hoc

Las caracteristicas disefiadas ad-hoc son aquellas que tratan de cuantificar propiedades
visuales de la imagen. Es necesario obtener estas caracteristicas cuando se va a clasificar la
informacion de la imagen dermatoscopica utilizando métodos tradicionales de aprendizaje
maquina como los arboles de decision o las SVMs.

4.1.1. Caracteristicas de Textura

Las caracteristicas de textura de una imagen tratan de extraer de ésta propiedades referentes
a la suavidad y rugosidad de los objetos, asi como detectar la existencia de patrones
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repetitivos, tales como lineas o puntos. Para definir una textura es necesario cuantificar
propiedades de ésta tales como tamafio, forma, color y orientacion de los elementos del
patron que se repite en la imagen [83, 84].

En esta seccion se describen los métodos para realizar la extraccion de caracteristicas de
textura de una imagen dermatoscopica. Asumiendo que existen n muestras, denotadas como
{x'}1,, de las cuales se desea extraer caracteristicas, se puede decir que el proceso de
extraccién de caracteristicas pretende extraer un conjunto de caracteristicas (dimensiones)
de un patréon de datos denotado como {y’ }7:1, siendo éste un nuevo espacio de

dimensiones y no un subconjunto de {x! }, [85].

Los métodos para el andlisis de textura pueden ser categorizados de la siguiente manera:
estadisticos, basados en modelos, transformadas o métodos de filtrado en el dominio
espacial como se detalla en [86]. A continuacion, se detallan brevemente algunos de estos
métodos descritos en la literatura.

Métodos estadisticos, representan la textura al estimar momentos estadisticos que
gobiernan la distribucion y relaciones entre los valores de los pixeles y que estan variando
lenta 0 constantemente sobre la region a la que se calculan las caracteristicas de textura.
Dentro de estos métodos se encuentran los siguientes:

— Matriz de Co-ocurrencia a nivel de escala de grises (Gray Level Co-occurrence
Matrix — GLCM), descrita en [87]. Es una de las mas conocidas y aplicadas en el
andlisis de textura. Esta matriz indica la cantidad de pares de pixeles que, teniendo
una posicién relativa determinada, poseen ciertos niveles de gris dentro .de un area
especifica.

Los pardmetros que se pueden extraer de la matriz GLCM son: contraste,
correlacion, energia y homogeneidad, como se detalla en [88]. A continuacion, se
detallan cada uno de estos valores.

e Homogeneidad: permite medir la proximidad de la distribucion de los
elementos en la matriz GLCM a su diagonal.

; _vynN-1_ Pij
Homogeneidad = ¥.;'; D (4.1)
siendo P;;la probabilidad de coocurrencia de los valores de gris i y j para una
distancia dada.

e Contraste: también conocida como varianza, representa la medida del
contraste de intensidad entre un pixel y su respectivo pixel vecino en toda la
imagen.

Contraste = XV 2o Py j (i — j)? (4.2)
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Entropia: obtiene informacion sobre la aleatoriedad de los elementos de la
matriz. Utiliza la distribucion de los valores de gris en la imagen.

Entropia = — X" P, ; In(P; ;) (4.3)

Correlacidn: indica cuantitativamente la medida de correlacion de un pixel
con su vecino en la imagen.

ith = VN-1 p (i_#i)(j_llj)
Correlacion = X2 P; ; l—(a?)(a?) (4.4)
4 J

Media: no es el valor promedio de los valores originales de los niveles de gris
dentro de la ventana, ya que el valor del pixel no es ponderado por su propia
frecuencia sino por la frecuencia de su coocurrencia combinado con un valor
del pixel vecino.
in—= VN1
Media = Y;; " iP; (4.5)
Desviacion estandar: su medida se basa en la media y dispersion alrededor de
la media de los valores de la celda de la GLCM.

o, =40} (4.6)
0 = sz 4.7

Energia: también conocida como uniformidad corresponde a la raiz cuadrada
del Segundo Momento Angular (Angular Second Moment — ASM)

ASM= YV P (4.8)
Energia = VASM (4.9)

Matriz de dependencia del nivel de gris adyacente (Neighboring Gray Level
Dependence Matrix - NGDLM), descrito en [89], es un método de rotacion
invariante para determinar la textura. Este considera la relacion entre un pixel y
todos sus vecinos, dentro de una determinada distancia del pixel indexado, en
lugar de s6lo una direccién y dentro de un rango predeterminado de nivel de gris
del pixel estudiado.
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Métodos de filtrado del dominio espacial o métodos espaciales, se encuentran
principalmente enfocados en medir la densidad de los bordes por unidad de &rea. Este
proceso se realiza al aplicar filtros en una imagen en el dominio espacial y, a través de un
andlisis inverso, la informacién de la imagen original es recuperada. Esta categoria une a
los métodos que estan basados en filtros lineales y textons, asi como también otros no
lineales, como los patrones binarios locales [86]. En este grupo de métodos se incluyen:

—  Leyes de energia de las mascaras (Laws Energy Masks — LEM) [90].

— Textons, [91].

— Patrones binarios locales (Local Binary Pattern — LBP) [92] [93].

— Histograma de gradientes orientados (Histogram of Oriented Gradients — HOG)
[94].

Métodos basados en modelos

Describen o sintetizan la textura de una imagen con un modelo matematico. Los parametros
estimados del modelo capturan la naturaleza de la textura. Su desventaja es la complejidad
computacional usualmente envuelta en la estimacién de sus parametros. Algunos de estos
métodos son:

—  Campos aleatorios de Markov [95].
— Modelos fractales [96].
— Modelos autorregresivos [97].

Modelos de Transformadas

Generan un grupo de caracteristicas desde imagenes transformadas a un espacio cuyo
sistema de coordenadas tiene una interpretacion especifica, como frecuencia o espacio de
escala. Entre estos modelos se encuentran los siguientes:

— La Transformada Discreta de Fourier (Discrete Fourier Transform — DFT) [98].
—  Wavelets [115].
—  Filtros Gabor y la transformada Gabor Wavelet - GWT [99].

4.1.2. Divisién de la imagen en superpixeles

La extraccién de caracteristicas esta ligada al proceso de segmentacién de la imagen. Como
paso inicial se segmentod la lesion de la piel sana. Para la identificacion de los patrones
locales de la lesion (caracteristicas) se realizd la segmentacion de la misma utilizando
superpixeles. Un superpixel agrupa conjuntos de pixeles con caracteristicas similares
dentro de una imagen.

Para dividir la lesion en superpixeles se aplicé el algoritmo de agrupacion iterativa lineal
simple — SLIC (Simple Linear Iterative Clustering).
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El algoritmo SLIC crea superpixeles basados en el espacio 5D (5 dimensiones), el cual esta
definido por el espacio de color LAB y las coordenadas (x,y) para cada pixel.

SLIC requiere un parametro externo K, el cual indica el nimero de superpixeles a crear, de
tal manera que los grupos pueden ser creados de un tamafio lo suficientemente grande para
considerar toda la informacién de la region. A partir de este parametro, se calcula el
intervalo de malla, S, como:

S =

x=

(4.10)

$? puede considerarse como una aproximacion de area de los superpixeles.

También se puede especificar el valor de compacidad de los superpixeles, m. El algoritmo
sugiere un intervalo entre 1y 20.

El algoritmo requiere el calculo del centroide de cada superpixel, que se denota por Cy= [li,
ax, b, X, yi]".

A partir de estos parémetros, el algoritmo SLIC calcula la distancia normalizada Ds segin
la ecuacion 4.11:

Ds = diap + % dxy (4.12)

en donde dia representa la distancia euclidea en el espacio CIELAB entre el pixel y el
centroide del superpixel, como se expresa en la ecuacion (4.12.) y dyy representa la distancia
espacial entre el pixel y el superpixel, tal y como se expresa en la ecuacién 4.13.

diab=((lx - Ii)2+(ak - ai)2+(bk - bi)z)ll2 (4.12)

Ay =(0x - Xi)**(yk - Yi)H)"? (4.13)

SLIC aplica un algoritmo de agrupamiento que, iterativamente, asigna cada pixel al
superpixel para el que su distancia normalizada es menor y recalcula los centroides de cada
superpixel.

Una vez obtenidos los superpixeles dentro de la lesion, se analiza cada uno, para asi
identificar por medio de un proceso de clasificacion el tipo de patron o caracteristica que
posee.

La Figura 4.3 ilustra el funcionamiento del algoritmo SLIC y la agrupacidn de superpixeles

en una imagen dermatoscOpica. Ademds, esta figura contiene una muestra de los
superpixeles extraidos.
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Tras la division de la lesion en superpixeles, se realizo el andlisis de cada superpixel
utilizando la matriz GLCM, de la cual se obtuvieron los valores de contraste, correlacion,
energia, entropia, homogeneidad y maxima probabilidad.

Figura 4.3 Imagen dermatoscopica con la lesién segmentada en superpixeles. En la fila
inferior se expone una muestra de 4 superpixeles pertenecientes a la lesion.

4.2. Seleccion de Caracteristicas

La seleccion de caracteristicas tiene como objetivo reducir el mapa de dimensiones {y’ }?:1
obtenido en el proceso de extraccidn de caracteristicas [85]. Este proceso implica obtener
un subconjunto optimizado de caracteristicas con un alto poder de discriminacion, sin
redundancias y sin datos irrelevantes, simplificando los procesos computacionales al
momento de aplicar un clasificador [100].

Para obtener un subconjunto de caracteristicas que cumpla con el objetivo de la seleccién
de caracteristicas, es necesario descartar todos los elementos de {y’ };lzl, a los que
Ilamaremos variables, que no sean relevantes. Para lograr esto, tal como se detalla en [101],
es posible determinar la influencia de cada variable sobre el resultado de la inferencia del
blogue de aprendizaje, o intentar asignar una puntuacion a cada caracteristica de entrada
segun una métrica de seleccidn determinada y elegir las variables con las puntuaciones mas
altas. Una vez que se realiza este proceso, es posible que existan variables redundantes al
tener una alta correlacion entre si, por lo que varios algoritmos de seleccion de
caracteristicas categorizan las variables de {y’ }j?zl en dos categorias: caracteristicas con
una alta relevancia, ya que si se descarta una de estas variables el resultado de la
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clasificacion disminuye su precision; categorias con relevancia baja, en cuyo caso, si se
elimina esta variable la clasificacion no empeora pero si son descartadas del subconjunto
de caracteristicas seleccionado, se generard una disminucion en el rendimiento del
clasificador. Ademas, es necesario que el algoritmo de seleccion de caracteristicas sea
capaz de identificar y eliminar todas aquellas caracteristicas cuya relevancia no sea alta ni
baja y que no afectaran a la clasificacion final.

Si se considera un nimero d de caracteristicas, el nimero total posible de subconjuntos que
se podran generar a partir de {y’ }j-izl sera de 29, y seria inviable enumerar el nimero
exponencial de subconjuntos de caracteristicas si d es demasiado grande. Por lo tanto, es
necesario encontrar un método que evalle los subconjuntos en un tiempo razonable [100].
La evaluacion de los subconjuntos esta basada en un criterio, el cual puede ser categorizado
como uno de los siguientes métodos: filtro y envolvente.

42.1. Métodos de Filtro

Se los conoce como métodos de filtro porque filtran las caracteristicas antes de alimentar
un modelo de aprendizaje. Estos métodos estdn basados en dos conceptos, relevancia y
redundancia. La relevancia es la dependencia (correlacién) de la caracteristica con el
objetivo y la redundancia se encarga de verificar si las caracteristicas comparten
informacién redundante [85]. Dentro de estos métodos, los mas comunes son:

—  Criterio de Correlacion también conocido como Dependencia Medida y estd basado
en la relevancia (poder de prediccién) de cada caracteristica [102].

— Informacion Mutua, también conocida como Ganancia de Informacién, es la medida
de la dependencia o informacidn compartida entre dos variables aleatorias [103].

— Estadisticos X?, mide la dependencia (relevancia) de la aparicion de caracteristicas
en el valor objetivo, y se basa en la distribucion de probabilidad X?[104].

— Markov Blanket, es un método basado en la relevancia y que considera a cada
caracteristica y a cada objetivo como un nodo en una red Bayesiana [105].

—  Filtros basados en consistencia, que usan una medida de consistencia basada en la
relevancia y la redundancia.s un criterio de seleccion que pretende retener el poder
de discriminacion de los datos definidos por las caracteristicas originales [106].

—  Filtro basado en Correlacién rapida [107], utiliza una medida basada en la entropia
Ilamada incertidumbre simétrica para encontrar correlacion tanto para la relevancia
como para la redundancia.

— Interaccién [108]. Puesto quealgunas caracteristicas podria no tener ningun efecto
de forma individual pero junto a otras caracteristicas dan alta correlacion con el
objetivo y aumentan el rendimiento de la clasificacion, este método encuentra de
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4.2.2.

forma eficiente las interacciones entre las caracteristicas para llevar a cabo la
seleccion de caracteristicas.

Redundancia Minima — Maxima Relevancia [109], que esta basado en maximizar la
relevancia y minimizar la redundancia de las caracteristicas.

Meétodos envolventes

Estos métodos integran el modelo dentro de la busqueda de subconjuntos de caracteristicas,
generando diferentes subconjuntos de caracteristicas y los evala entrenando y probandolo
en el modelo. De esta forma, el algoritmo para la bldsqueda del mejor subconjunto
suboptimo del conjunto de caracteristicas, estd esencialmente envuelto alrededor del
modelo. Para generar los distintos subconjuntos de caracteristicas a explorar, estos métodos
emplean la bdsqueda heuristica. Estos métodos de busqueda se pueden dividir en dos
categorias: Secuenciales y Metaheuristicos.
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Meétodos de seleccion secuencial, también llamados secuenciales debido a la
naturaleza iterativa del algoritmo. Su funcionamiento se basa en afiadir o eliminar
caracteristicas del subconjunto de éstas, basdndose en un criterio de seleccién.
Este método es una forma comln de seleccidn de caracteristicas y posee dos
componentes que son: funcién objetivo y un algoritmo de bisqueda secuencial
[100].

Funcidn Objetivo: también conocida como criterio, es el método que busca
minimizar el subconjunto de caracteristicas sobre todas las opciones posibles.
Los criterios comunes son el error minimo cuadrado y la tasa de error de
clasificacion, utilizados para modelos de regresion y modelos de clasificacion
respectivamente.

Algoritmo de bisqueda secuencial: este algoritmo se encargara de afiadir o
eliminar caracteristicas del subconjunto candidato mientras evalGa el criterio.
Debido a que realizar una comparacion del valor del criterio a los 2¢
subconjuntos donde d es el nimero de caracteristicas factibles muy costoso
computacionalmente, este método realiza busquedas secuenciales en una sola
direccidn (siempre crece o siempre decrece el nimero de caracteristicas).

Considerando que este método realiza la busqueda tan solo en dos
direcciones posibles y una a la vez, se tienen dos variantes: seleccion
secuencial hacia adelante, SFS (Sequential Forward Selection), y seleccion
secuencial hacia atras, SBS (Sequential Backward Selection) [110, 111].
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— Métodos Metaheuristicos, estos algoritmos tienen una baja complejidad de
implementacion y se pueden adaptar a una gran cantidad de problemas. Ademas,
estos algoritmos son menos propensos a atascarse en un oOptimo local en
comparacion con los otros métodos secuenciales, donde la funcidn objetivo es el
desempefio del modelo.

4.3. Experimentos para la deteccion de patrones globales

En este apartado se describe la metodologia basada en Aprendizaje Maquina que se ha
seguido para determinacion de los patrones globales presentes en una lesion. .

En primer lugar, se segmentd la lesion, tal y como se describe en el capitulo 3. A
continuacion, la lesion se divide en regiones de textura homogénea mediante el algoritmo
SLIC, tal y como se detalla en el apartado 4.3.1. A continuacion se extrajeron caracteristicas
de textura, como se describe en el apartado 4.3.2, y, tras una seleccion de caracteristica, se
emplean para clasificar los patrones presentes en la lesion (apartado 4.3.3).

4.3.1. Segmentacion de la lesion para identificar caracteristicas locales

Habiendo aislado a la lesidn de la piel sana se procedi6 a segmentar la lesion, utilizando los
superpixeles obtenidos al aplicar el algoritmo SLIC. Para esto se utilizaron como valores
de los pardmetros: K=100 para el nimero méximo de superpixeles en cada lesion, y m=
1000 como valor de la compacidad con el objetivo de obtener superpixeles con formas
regulares.

Una vez obtenidos los superpixeles, cada uno de ellos fue analizado como una imagen
individual En la Figura 4.4 se muestra la division de una lesion en superpixeles.

Figura 4.4 Obtencidén del recorte. a) SLIC aplicado a la imagen dermatoscopica. b)
Superpixel aislado. ¢) Recorte en escala de grises.
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Cada recorte fue postprocesado realizando un reescalado de los niveles de gris para realzar
los bordes dentro de la lesién. El postprocesamiento del recortel,se realiz6 siguiendo los
siguientes pasos:

—  Primero, se aplico el filtro de mediana de la imagen | y la salida se asigné a J.

— Segundo, a la nueva imagen J se le aplic6 un filtro de realce (unsharp masking).
Los pardmetros aplicados en el enmascaramiento que permiten obtener una
imagen con los bordes de la lesion realzados fueron: desviacion estandar del filtro
paso baja que se sustrae de la imagen original igual a 7, y el factor por el que se
multiplica el término de realce, que se suma a la imagen original, que fue 1,5.

De esta manera se pudo disponer de una region con aumento del contraste, como se observa
en la Figura 4.5.

b. G . Cc. |
‘ ‘Oa?@ ,’ d
L7 P ety o
Figura 4.5 a) Recorte original. b) Imagen filtrada. c) Realce.

4.3.2. Extraccién de caracteristicas de los recortes de textura

Para obtener las caracteristicas de textura se aplicaron métodos estadisticos. En primer
lugar, se extrajeron los primeros cuatro parametros estadisticos del histograma, que son:
media, varianza, torsion y curtosis; un ejemplo de estos histogramas se muestra en la Figura
4.6.

Por otra parte, el segundo conjunto de parametros fue obtenido utilizando informacién de
la matriz GLCM. Para esto se establecieron los siguientes valores de distancia d,
yorientacion, 6, :

d=[1,3,6]
0 = [0°, 45°, 90°,135°]

De cada una de las matrices GLCM se extrajeron los siguientes pardmetros: contraste,
correlacion, energia, homogeneidad, entropia y maxima probabilidad (ecuaciones 4.1 a
4.9),

Por ultimo, se cred una matriz de caracteristicas por con los parametros obtenidos de los
estadisticos de primer y segundo orden. Cada matriz esta compuesta por n filas por 72
columnas, siendo 72 el nimero de parametros extraidos a cada recorete y, n el nimero de
recortes (superpixeles) de la lesion.
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Figura 4.6 Recortes. a,b,c,d,e) Recorte Empedrado: original, escala de grises, recorte
postprocesado, histograma del recorte en escala de grises e histograma del
recorte postprocesado. f,g,h,i,j) Recorte Homogéneo: original, escala de
grises, recorte postprocesado, histograma del recorte en escala de grises e
histograma del recorte postprocesado. k,I,m,n,0) Recorte Reticular: original,
escala de grises, recorte postprocesado, histograma del recorte en escala de
grises e histograma del recorte postprocesado.

4.3.3.  Seleccién de caracteristicas y clasificacion

Se realizé la extraccién de 126 recortes y de todos éstos se procedié a extraer sus
caracteristicas en una matriz descrita en la ecuacion 4.14, formada por 126x76 elementos.
Como se observa, es una matriz con un volumen extenso de datos y es por esto que se
procedio a la seleccion de caracteristicas.

Vi1 0 Ve

V= H : (4.14)
V1261 V126,76
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Para la seleccion de caracteristicas se utilizaron los algoritmos de Selecciéon Secuencial
hacia Adelante (SFS) y Seleccion Secuencial hacia Atras (SBS).

Cada variable de la matriz V se normalizé antes de aplicar los algoritmos SFS y SBS. Con
las caracteristicas seleccionadas por ambos algoritmos, se cred una nueva matriz de
caracteristicas S, cuyas dimensiones son 126xn, siendo n el nimero de caracteristicas
seleccionadas.

SBS=[shsi,...,sbs,]

SFS=[sfsy,..., sfsy] (4.15)
N=a+b
S11 7 Sin
S126,1 S126,n

Las caracteristicas finalmente seleccionadas se describen en la Tabla 4.1, donde se indica
las caracteristicas seleccionadas a una distancia e inclinacién determinadas. Se observa la
gran reduccion en el nimero de caracteristicas que han pasado de un conjunto de 76 a 10.

Tabla 4. 1 Caracteristicas seleccionadas.

Caracteristica Distancia (d) Inclinacion ()
Contraste 1 0°
Contraste 1 90°
Contraste 3 90°

Correlacién 1 0°
Correlacién 6 0°
Correlacion 1 45°
Energia 1 90°
Energia 1 135°
Maxima Probabilidad 3 0°
Maxima Probabilidad 6 0°

El clasificador utilizado consiste en un arbol de decisién con analisis de componente
principales (Principal Components Analysis - PCA) [112]. Para el disefio del arbol de
decision, se le introduce como entrada i;=S e i,=F, siendo F un vector que contiene la
clase asociada a cada recorte relacionado con la variable categorica.
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rEmpedradon

Empedrado
Homogéneo
F= (4.17)
Homogéneo
Reticular

L Reticular

Como resultado de aplicar el arbol de decision con PCA, se obtuvo un clasificador denotado
como E. Este clasificador E esta compuesto por dos elementos principales: el arbol de
decisién y los coeficientes PCA. A su vez, el arbol de decisién tiene tres componentes
principales: la matriz Z que contiene las caracteristicas seleccionadas de S; el vector F con
el nombre de la clase a la que pertenece cada muestra de entrenamiento; y finalmente el
vector ¢ que contiene los nombres de las clases etiquetadas después de la clasificacion. Por
otro lado, los coeficientes PCA muestran la correlacion de las variables originales con las
componentes principales, que recogen la mayor parte de la variabilidad. Esto se puede
observar en la Figura 4.7.

4 L Clasificador E
Arbol de decisiéon + PCA P . -
F —» E = [Arbol de decision, coeficientes PCA]

Figura 4.7 Esquema del clasificador

4.4. Resultados

Al aplicar el clasificador E se obtuvo una exactitud del 99,2% en la clasificacion entre tres
patrones: homogéneo, empedrado y reticular. EI nimero de muestras que se utilizaron se
describen en la Tabla 4.1 y a partir de éstas, el algoritmo encontrd las regiones de decision
sobre el conjunto de muestras suministrado. En la Figura 4.8 se muestran las predicciones
realizadas por el modelo.

Tabla 4. 2 Muestras de entrenamiento.

Valor Cantidad | Porcentaje
Empedrado 28 22,22%
Homogeneo 53 42,06%
Reticular 45 35,71%
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Figura 4.8 Modelo predictivo utilizando el subconjunto de caracteristicas seleccionadas.

La componente PCA mantuvo una cantidad suficiente de componentes para explicar el 95%
de varianza total. De esta forma, la varianza por componente obtenida fue la siguiente:
46,4%, 27,0%, 14,9%, 6,8%, 2,2%, 1,3%, 0,8%, 0,4%, 0,2%, 0,1%. Después de realizar el
entrenamiento la PCA mantuvo 4 componentes y se generé el arbol de decisién que se
muestra en la Figura 4.9.

PCAComponent_1<-0.176457 £\ PCAComponent_1>=-0.176457

PCAComponent_2<0.138162 &\ PCAComponent_2>=0.138162
HomogeneousPP

RetictlarPP PCAComponent_4<0.164332 . PCAComponent_4>=0.164332

CobblestonePP ReticularPP

Figura 4.9 Arbol de decision

En la Figura 4.10 se muestra la matriz de confusion que representa la eficiencia del modelo
y finalmente en la Tabla 4.3 se muestran los resultados de la clasificacion de tres imagenes
correspondientes a los tres patrones dermatoscépicos analizados.
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CobblestonePP

HomogeneousPP

True class

ReticularPP

Model 1.1
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Predicted class

Figura 4.10 Matriz de confusion
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Tabla 4. 3 Clasificacion.
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CAPITULO

5. Clasificacion

E proceso de clasificacion es el Gltimo paso para lograr el objetivo obtener un
diagnostico preciso de la misma. En este capitulo, mas alla de describir las técnicas
de clasificacion supervisadas y no supervisadas, se encuentran descritos los procesos que
se siguieron para alcanzar la identificacion precisa de un tipo de lesion cutanea particular,
el carcinoma basocelular (Basal Cell Carcinoma — BCC), dada su alta incidencia. Segun la
Sociedad Americana del Cancer 8 de cada 10 casos de cancer de piel son BCC [3].

En la actualidad y desde hace varios afios se vienen utilizando técnicas de aprendizaje
maquina supervisado como parte del procesamiento de imagenes dermatoscépicas. Las
técnicas de aprendizaje supervisado, las cuales aprenden de un banco de imagenes de
entrenamiento y permiten obtener los datos etiquetados en la salida, poseen un potencial de
exactitud prometedor en cuanto al andlisis de imagenes medicas, concretamente de
imagenes dermatoscopicas. Esto es, facilitan la caracterizacion y deteccion de posible
lesiones malignas [113].

En la literatura se mencionan tres técnicas de clasificacion aplicadas a imagenes médicas
que utilizan los beneficios de las CNNs [114]:

—  Entrenamiento desde cero, es decir se entrena la red sin contar con informacion de
una red preentrenada con datos.

— Utilizacién de una CNN ““fuera de plataforma”, es decir valerse de la CNN para
extraccion de caracteristicas y manejar estos datos como informacion
complementaria a las caracteristicas obtenidas ad-hoc (handcrafted features).

— Realizar un preentrenamiento con imagenes generales y realizar una transferencia

de aprendizaje y ajuste fino en imagenes médicas objetivo, utilizando una CNN o
cualquier otro tipo de modelo de aprendizaje profundo.
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Este capitulo se encuentra organizado de la siguiente manera: como primer punto se expone
el estado de arte sobre los métodos de clasificacién y sus aplicaciones a imagenes
dermatoscépicas; en segundo lugar, se presentan los datos y el disefio de los experimentos
realizados para alcanzar la clasificacion del BCC; en tercer lugar, se muestran los
clasificadores disefiados y los distintos resultados que se obtuvieron al clasificar BCC
versus distintos tipos de lesiones y aplicar distintos métodos de segmentacion de la imagen;
como cuarto punto, este capitulo incluye la implementacién de dos ensambladores y
finalmente se muestra la discusion de los resultados obtenidos.

5.1. Estado del Arte de la Clasificacion de lesiones dermatoscopicas

Para realizar la clasificacion de imagenes dermatoscépicas se han desarrollado diversas
metodologias enfocadas mayoritariamente en la clasificacién binaria de melanoma versus
otro tipo de lesiones como las descritas por Kenneth et al. [115], las cuales en su mayoria
utilizan herramientas de reconocimiento de imagenes para realizar la deteccion del
melanoma. Albahar logra una clasificacion binaria de imagenes dermatoscopicas utilizando
una arquitectura con dos capas convolucionales seguida por capas de agrupamiento y
“drop-out”, y donde se aplican métodos de regularizacion de forma embebida a cada capa
convolucional, obteniendo un 97,49% de exactitud y un 0,98 de area bajo la curva (AUC)
[116]. Maron et al. presentan la comparacién del funcionamiento de clasificadores binarios
de imégenes dermatoscopicas basados en el modelo ResNet-50 [117].

Achim et al. presentan la combinacion de CNN y la intervencién humana para realizar una
clasificacion multiclase y una clasificacion binaria de lesiones dermatoscopicas, alcanzado
una precision de 82,95% , frente a 81,59% con respecto a un clasificador exclusivamente
formado por CNN [118]. Por otro lado, Gessert et al. presentan un método de clasificacion
de imagenes dermatoscopicas basado en la red EfficientNet [1]. Este trabajo fue el ganador
del ISIC-2019 Challenge vy, por lo tanto, en este capitulo se considera este trabajo al
momento de validar los resultados obtenidos con el método aqui propuesto.

Existen numerosos trabajos enfocados a la deteccion de melanoma y sus caracteristicas,
mientras que muy pocos autores se han centrado en la identificacion y clasificacion del
carcinoma basocelular. Huang et al. analizan la traslucidez de lesiones BCC mediante el
entrenamiento de un clasificador Softmax con caracteristicas de alto nivel obtenidas al
aplicar un autoencoder [128]. Serrano et al. realizan la deteccién de las caracteristicas
dermatoscépicas del BCC y ademas detectan BCC frente otras lesiones, obteniendo una
sensibilidad de 0,99, una especificidad de 0,94 y una precision de 0,97 [129]. Marka et al.
presentan una revision de articulos dedicados a detectar carcinomas [119].
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5.2. Métodos

Para la realizacion de este trabajo, se realizaron varios experimentos buscando la deteccién
de carcinoma basocelular utilizando la base de datos ISIC-2019:

1) BCC versus Nevus.

2) BCC versus cualquier otro tipo de lesion.

3) Clasificacion en ocho lesiones diferentes, siendo una de ellas el BCC.

Los experimentos que se realizaron basaron su funcionamiento en la precision que brindan
las redes profundas en las tareas de clasificacion. Se utilizaron tres tipos de DNN:

1) Red VGG-186, sobre la cual se realizaron modificaciones de su arquitectura;

2) Red Inception-V3;

3) Red ResNet50.

La arquitectura de la CNN VGG-16 fue modificada para optimizar su funcionamiento en
la tarea de clasificacion de una imagen dermatoscépica, por lo que de aqui en adelante se
denominara VGG-16 Ajustada. A continuacidn, se presenta un andlisis breve del
funcionamiento de cada una de estas redes:

— ResNet-50 es una red residual (Residual Network - ResNet), la cual est& basada en
una red plana a la que se le han insertado conexiones de acceso directo (shorcuts)
para convertirla en su version residual equivalente [120]. Estos accesos directos
permiten realizar saltos sobre algunas capas, para asi evitar la desaparicion de
gradientes y reutilizar las activaciones de las capas anteriores, hasta que las capas
adyacentes aprendan sus pesos. ResNet-50 posee 50 capas de profundidad y
admite como entrada a iméagenes de 224x224 pixeles. Los creadores de esta red
demostraron que la exactitud en los procesos de clasificacion de imagenes es
mucho mayor que si se utilizan redes planas como VGG-19. A continuacion en la
Figura 5.1 se muestra el modelo de esta arquitectura de red.
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Figura 5.1 Arquitectura ResNet50. Fuente: [114].

— Inception-V3. Como se menciona en el Capitulo 2, en sus inicios eran mddulos
que forman la red GoogLeNet. A partir de estos mddulos se desarrolla la DNN
Inception-V3, descrita en [121, 122]. Esta red profunda consiste en la repeticién
de bloques llamados Inception, los cuales son altamente ajustables. Cada modulo
consiste en un conjunto de filtros convolucionales en un rango de 5x5 a 1x1, que
entregan un resultado en cascada en cada paso y aseguran que no se pierda la
localizacion de la informacion, garantizando la perseverancia de la informacion
de las caracteristicas generales de cada imagen. Los autores de este modelo, que
posee 48 capas de profundidad, aseguran que esta red reduce el nimero de
parametros a ser entrenados. En la Figura 5.2 se muestra el esquema de la
arquitectura de esta DNN.
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Figura 5.2 Arquitectura de la Red Inception-V3 . Fuente: [44].

VGG-16 Ajustada, es un modelo basado en la red VGG-16 pero con una
modificacion en su arquitectura. Esta modificacion se baso6 en afiadir una capa de
Zero Padding a cada bloque de capas convolucionales, como se muestra en la
Figura 5.3. Al realizar esta modificacion se aplican diferentes ajustes a los limites
de la imagen dermatoscépica permitiendo conservar el tamafio original de la
misma.

Zero Padding

Zero Padding Zero Padding Zero Padding Zero Padding
Conv 224x224x64| | Conv 112x112x128 || Conv 56x56x256 Conv 28x28x512 [
Image 224x224x3 — Conv 14x14x512
Conv224x224x64| | Conv112x112x128| | ConvSEXSEx256 | | Conv 28086512 | | cony 1axtaxsiy | |0 002 Average Pooling
Max Pooling Max Pooling Conv 56x56x256 Conv 28x28x512 Conv 14x14x512
Max Pooling Max Pooling

Figura 5.3 VGG-16 Ajustada (A-VGG16).

Para el entrenamiento de cada una de las redes mencionadas, se utilizo el conjunto de
entrenamiento de la base de datos ISIC 2019. Para los experimentos que se detallan en esta
seccion, se realizo la clasificacién de las lesiones aplicando, por una parte, el proceso de
segmentacion explicado en el Capitulo 3, y en contraste se realizé la clasificacion con las
imagenes sin segmentar. Adicionalmente, se realizaron procesos de balanceo de datos como

paso previo al entrenamiento.

Las salidas predichas por estos tres modelos de redes neuronales fueron enlazadas
utilizando dos modelos de ensambladores denominados ArgMax y Mean, respectivamente,
que permitieron obtener un modelo optimizado de clasificacién y aplicar lo que se conoce

como aprendizaje ensamblado.
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5.2.1. Ensamblado de redes

El ensamblado de redes sirve para reducir la varianza y mejorar el comportamiento de la
prediccion, combinando las predicciones de multiples modelos de redes neuronales. Las
técnicas para aprendizaje ensamblado pueden ser agrupadas por elementos que varian,
como por ejemplo: datos de entrenamiento, el modelo y la combinacion de predicciones
[123].

Los modelos de redes neuronales son métodos no lineales, esto implica que pueden
aprender relaciones no lineales complejas, siendo esto a su vez una desventaja, ya que las
hace dependientes a sus condiciones iniciales, tanto en sus pesos aleatorios como en
términos del ruido estadistico en el conjunto de entrenamiento. De esta forma, se puede ver
a una red neuronal como un método con un bajo margen de error, pero con una varianza
elevada.

Un método para reducir la varianza es entrenar mdltiples modelos y combinar sus
predicciones. Combinando las predicciones de varios modelos con un bajo margen de error
se logra obtener predicciones menos sensibles a datos de entrenamiento especificos. Este
proceso reduce la varianza en las predicciones, por lo que el modelo ensamblado puede
generar mejores resultados en términos de predicciones y se le denomina aprendizaje
ensamblado.

Generalmente el aprendizaje ensamblado involucra el entrenamiento de mas de una red
neuronal con el mismo conjunto de datos. Utiliza cada modelo entrenado para obtener las
predicciones antes de combinarlas, obteniendo un solo resultado de predicciones finales y
generando asi un conjunto de predicciones més estable y mejorado [123].

El proceso de ensamblado de redes neuronales cuenta con tres elementos principales que
pueden variar y que derivan en las tres técnicas descritas a continuacion [123]:

— Variacién de los datos de entrenamiento: cambiar la seleccidon de datos para
entrenar cada modelo, utilizando, por ejemplo, validacién cruzada k-fold (k-fold
cross-validation).

— Variacién de los modelos ensamblados: cambiar los modelos que van a ser
ensamblados. Para esto se puede variar la configuracion de cada modelo
ensamblado utilizando, por ejemplo, redes con distintas capacidades o modelos
entrenados bajo diferentes condiciones.

— Variacién de las combinaciones: variar la forma en la que se combinaran los
resultados de los miembros de cada conjunto.
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5.2.1.1 Ensamblador ArgMax

Este ensamblador toma para cada imagen un vector de probabilidades de cada modelo. En
este caso: VGG-16 Ajustada, ResNet-50 e Inception-V3. De las tres matrices de
probabilidades resultantes de cada modelo, se elige la coordenada con la probabilidad més

alta y, dependiendo de la posicion de esta coordenada, se comprueba un criterio y se asigna
un diagnostico. A continuacion, la ecuacion 5.1 muestra este ensamblador.

V) = yArgMax(V) (5.1)

donde V es la salida de la Gltima capa (Softmax) del modelo que concatena los tres vectores:
el vector v1 es generado por VGG-16 Ajustada, el vector v2 es generado por ResNet50, y
el vector v3 es generado por Inception V3.

V=[vi vZ v3] (5.2)

Criterio de clasificacion

Para definir el criterio de diagndstico que permite clasificar imagenes dermatoscépicas en
un tipo especifico de lesion, se toma la probabilidad més alta del vector V cuya dimension
es 3xm, donde m es el nimero de clases.

Cada imagen genera un vector de m probabilidades para cada modelo, por lo tanto, para
una imagen se crea un nuevo vector de 3m probabilidades. Se selecciona el valor con la
probabilidad mas alta de V, cuya coordenada se pasa a denominar n.

n=ArgMaxm V (5.3)

Realizando estas consideraciones, la clase elegida dentro del vector V quedara definida por
la ecuacion 5.4 y donde V, puede ser cualquier elemento de V:

clase = mod(n,m) (5.4)
donde mod se refiere a la operacién médulo, es decir, el resto de dividir ny m.
52.1.2. Ensamblador Mean

El ensamblador Mean toma cada vector de probabilidades vi, vz, y vs, de tal forma que el
vector V es calculado como la media de los tres vectores:

V= § (Ul + (% + U3) (5.5)
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donde vi es un vector de dimensién 1xm, para i=1,2,3, indexando las tres redes usadas
(VGG16 ajustada, ResNet50 e Inception V3).

5.3. Datos y disefio de los experimentos

En este capitulo se encuentra detallado el proceso de clasificacion para la deteccién del
carcinoma basocelular, asi como también de distintos tipos de lesiones. En este proceso se
considera la utilizacion de las tres redes neuronales profundas VGG-16 Ajustada, ResNet-
50 e Inception-V3, aplicando los ensambladores ArgMax y Mean. Ademas, se muestra la
comparacion entre los clasificadores aplicados al conjunto de imagenes segmentadas y no
segmentadas.

5.3.1. Datos

Cada una de las redes probadas fue entrenada utilizando la base de datos ISIC-2019 [6] [23]
[25], la cual contiene un total de 25.331 imégenes dermatoscopicas, de las cuales 17.731
pertenecen al conjunto de entrenamiento, 2.534 al conjunto de datos de validacion y 5.066
pertenecen al conjunto de datos de prueba. El contenido de esta base de datos viene
detallado como sigue, y en la Figura 5.4 se muestra un ejemplo:

— Queratosis actinica: 867 imagenes

—  Carcinoma basocelular: 3.323 imagenes

—  Queratosis benigna: 2.624 imagenes

—  Dermatofibroma: 239 imagenes

— Melanoma: 4.522 imagenes

— Nevus: 12.875 imégenes

—  Carcinoma celular escamoso: 628 imagenes
—  Lesion vascular: 253 imagenes

Para el proceso de clasificacion, que se encuentra descrito en las Figuras 5.5 y 5.6, se
realizaron varias pruebas divididas de la siguiente manera:

— Pruebas con las iméagenes sin una segmentacion previa.
— Pruebas realizadas con las lesiones previamente segmentadas de la piel sana.

Se realizaron distintas pruebas utilizando los dos tipos de ensambladores diferentes, Mean
y ArgMax.
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sl
Figura 5.4 Imégenes dermatoscdpicas de la base de datos ISIC-2019. a. Carcinoma celular

escamoso. b. Nevus. c¢. Melanoma. d. Dematorfibroma. e. Queratosis
benigna. f. Carcinoma basocelular. g. Queratosis actinica. h. Lesion vascular.

Finalmente es importante mencionar que las pruebas se implementaron en lenguaje de
programacion Python, utilizando un procesador Intel Core 19 — 3.6 GHz, 32 GB de memoria
RAM vy una tarjeta grafica NVIDIA TITAN RTX.

5.3.2. Meétricas para evaluar la Clasificacion

Se realizaron tres tipos de clasificaciones: BCC versus cualquier otro tipo de lesion,
clasificacion en ocho tipos de lesiones distintas, y finalmente, BCC versus nevus. Las
métricas que se utilizaron para medir la eficiencia de los experimentos realizados fueron
las siguientes: sensibilidad (Se), especificidad (Sp), exactitud (Acc), precision (Pre) y tasa
de falsos positivos (FPR), siendo las dos Gltimas obtenidas directamente de la matriz de
confusion extraida de cada método.

La tasa de falsos positivos esta definida por la siguiente ecuacion:

2o (5.6)
N FP+TN

Donde FP es el nimero de falsos positivos, TN es el nimero de verdaderos negativos y N
el nimero total de negativos comprobados:

N=FP+TN (5.7)
La métrica de precision hace referencia a la consistencia del resultado obtenido una vez que
se han realizado varias mediciones y es una forma de observar el error en cada medicion.

TP
TP+FP

Pre = (5.8)
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5.3.3. Experimentos de clasificacion realizados

La clasificacién de imagenes dermatoscopicas se realizé utilizando la base de datos ISIC-
2019. La lesién objetivo de la clasificacién fue el carcinoma basocelular (BCC), el cual fue
identificado entre tres conjuntos de datos, que se describen a continuacion:

— Clasificacion de carcinoma basocelular versus cualquier otra lesion.
— Clasificacion en 8 tipos de lesiones, siendo una de ellas el carcinoma basocelular.
— Clasificacion de carcinoma basocelular versus nevus.

Al no contar con una base de datos balanceada, fue necesario realizar el balanceo de datos
y para esto se aplico un proceso de aumento de datos. El proceso de aumento de datos se
basé en la aplicacién de operaciones de reflexidn en espejo y rotaciones, considerando un
angulo de 0,2z. De esta forma se garantizé un correcto funcionamiento del clasificador.
Después del proceso de balanceo de datos, aplicado sélo a las imagenes de entrenamiento,
se obtuvo una base de datos con el siguiente nimero de imagenes de entrenamiento:

— Clasificacion de carcinoma basocelular versus cualquier otro tipo de lesion:
— 2.199 imagenes de validacion.
— 15.419 imagenes de entrenamiento.

— Clasificacidn en los ocho tipos de lesiones presentes en ISIC-2019:
— Queratosis actinica (AK): 8.914 imagenes de entrenamiento.
—  Carcinoma basocelular (BCC): 8.958 imagenes de entrenamiento.
— Queratosis benigna (BKL), 9.006 imagenes de entrenamiento.
— Dermatofibroma (DF), 8.873 imégenes de entrenamiento.
— Melanoma (MEL), 8.997 imégenes de entrenamiento.
— Nevus (NEVUS), 9.012 iméagenes de entrenamiento.
— Carcinoma celular escamoso (SCC), 8.978 iméagenes de entrenamiento.
—  Lesiones vasculares (VASC), 8.757 imagenes de entrenamiento.

— Clasificacion de carcinoma basocelular versus nevus:
—  Carcinoma basocelular: 8.982 imagenes de entrenamiento.

— Nevus: 8.982 iméagenes de entrenamiento.

En las Figuras 5.5 y 5.6 se muestra un esquema de la clasificacion seguida.
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Figura 5.5 Proceso de Clasificacion de imagenes dermatoscopicas sin segmentar
previamente la imagen y sin utilizar un ensamblador.
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—» Vgg-16 Ajustada
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Segmentacion |[——» ResNet 50

Imagen
Clasificada

—> Inception< V3

Imagen
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Figura 5.6 Proceso de Clasificacién de imagenes dermatoscopicas segmentadas sin utilizar
un ensamblador.

5.3.3.1L

Implementacidn de Ensambladores para mejorar la clasificacion

Con el objetivo de mejorar los resultados de clasificacién se utilizaron dos ensambladores
que permitieron enlazar las predicciones realizadas por cada una de las tres redes y asi
obtener una prediccién con un mayor nivel de precision. De esta manera, se consideraron
los ensambladores ArgMax y Mean para realizar los experimentos de clasificacion. Todos
estos procesos se detallan en las Figuras 5.7 y 5.8.
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p

Inception V3 —

Figura 5.7 Proceso de clasificacién de la imagen dermatoscopica utilizando un
ensamblador pero sin realizar una segmentacion previa.

Vgg-16 Ajustada

Imagen
Clasificada

Imagen > Segmentacion | ) ResNet 50 Ensamblador

—|—> Inception V3

Figura 5.8 Proceso de clasificacion de la imagen dermatoscépica utilizando un
ensamblador y aplicando una segmentacion previa a la imagen.

5.4. Resultados de la clasificacion

5.4.1. Clasificacion de BCC versus todas las lesiones sin utilizar un ensamblador
Las tres redes fueron entrenadas con un total de 40.302 imagenes obtenidas después de
balacear el conjunto de entrenamiento. El proceso de entrenamiento se complet6 después
de 100 épocas. Los resultados de los experimentos se muestran en la Tabla 5.1.
Se realizaron 3 pruebas sobre el conjunto de imagenes balanceadas:

— Clasificacion de imagenes dermatoscépicas sin segmentar. Las matrices de

confusién de cada experimento realizado con cada una de las redes se muestran en
la Figura 5.9.
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— Clasificacion de iméagenes dermatoscopicas segmentadas utilizando segmentacion
semantica. Las matrices de confusion de cada experimento realizado con cada una
de las redes se muestran en la Figura 5.10.

— Clasificacion de iméagenes dermatoscopicas segmentadas utilizando segmentacion
con umbralizacién de imagenes de las capas convolucionales de una CNN. Las
matrices de confusion de cada experimento realizado con cada una de las redes se
muestran en la Figura 5.11.

Tabla 5.1 Resultados de clasificacion de BCC versus todas las lesiones sin utilizar un
ensamblador.

Métricas

Imégenes Metodologia Se Sp Pre FPR Acc
VGG-16 Ajustada 0,84 0,96 0,75 0,75 0,94

Sin Segmentar | ResNet 50 0,81 0,95 0,75 0,75 0,93
Inception V3 0,78 0,95 0,70 0,70 0,93

Segmentacién VGG-16 Ajustada 0,68 0,96 0,74 0,95 0,93
Semantica ResNe_t 50 0,65 0,96 0,70 0,95 0,92
Inception V3 0,60 0,96 0,67 0,94 0,91

Segmentacion VGG-16 Ajustada 0,72 0,97 0,77 0,96 0,94
con imagenes ResNet 50 0,67 0,97 0,74 0,95 0,93
convolucionales | Inception V3 0,66 0,96 0,72 0,95 0,92
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Figura 5.9 Matriz de confusion para la clasificacion de BCC versus todas las lesiones, sin
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Figura 5.10 Matriz de confusion de la clasificacion de BCC versus todas las lesiones
habiendo aplicado segmentacion seméntica. a. VGG-16 Ajustada. b. ResNet-
50. c. Inception-V3.
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Figura 5.11 Matriz de confusion de la clasificacion de BCC versus todas las lesiones

habiendo

aplicado

segmentacién con

umbralizacién de

imagenes

convolucionales. a. VGG-16 Ajustada. b. ResNet-50. c. Inception-V3.

5.4.2.

Clasificacion en ocho tipos de lesiones sin utilizar un ensamblador

Las tres redes fueron entrenadas con un total de 86.857 imagenes obtenidas después de
balancear el conjunto de entrenamiento. El proceso de entrenamiento se completd después

de 10 épocas.

Se realizaron tres clasificaciones, como se describe a continuacion:

—  Clasificacién de

imagenes dermatoscépicas sin aplicar un proceso de
segmentacion previo, cuyos resultados de las métricas obtenidas se muestran en la
Tabla 5.2, mientras que las matrices de confusion de cada experimento realizado
con cada una de las redes se muestran en la Figura 5.12.

— Clasificacion de los ocho tipos de lesiones previamente segmentadas aplicando
segmentacion semantica, cuyos valores de las métricas obtenidas se muestran en
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la Tabla 5.3, mientras que las matrices de confusion de cada experimento realizado

con cada una de las redes se muestran en la Figura 5.13.

— Clasificacion de imagenes dermatoscépicas previamente segmentadas aplicando
segmentacion con umbralizacién de imagenes convolucionales, cuyas métricas
obtenidas se muestran en la Tabla 5.4, mientras que las matrices de confusién de
cada experimento realizado con cada una de las redes se muestran en la Figura

5.14.

Tabla 5.2 Resultados de clasificacion de los 8 tipos de lesiones sin segmentacion.

L esion VGG-16 Ajustada ResNet-50 Inception-V3
Se Pre Acc Se Pre Acc Se Pre Acc
AK 0,66 0,82 0,37 | 0,73 0,27 0,64
BCC 0,83 0,84 0,77 | 0,82 0,60 0,81
BKL 0,62 0,75 0,48 | 0,75 0,38 0,73
DF 0,52 0,82 0,37 1,00 0,40 0,68
MEL | 065 | 077 | %% 060 [ 075 | &7 055 | 072 | ©7°
NEVUS 0,93 0,82 0,96 | 0,77 0.96 0,72
SCC 0,52 0,81 0,33 | 0,66 0,30 0,71
VASC 0,84 0,85 0,71 | 0,95 0,50 1,00

Tabla 5.3 Resultados de clasificacion de los 8 tipos de lesiones segmentadas aplicando
segmentacion semantica.

L esion VGG-16 Ajustada ResNet 50 Inception V3

Se Pre Acc Se Pre Acc Se Pre Acc
AK 0,46 0,61 0,37 0,73 0,27 0,64
BCC 0,78 0,74 0,77 0,82 0,60 0,81
BKL 0,62 0,64 0,48 0,75 0,38 0,73
DF 0,47 0,76 0,37 1,00 0,40 0,68

MEL | 065 | 070 | %8 060 [ 075 | %77 [0 | 072 | O7°
NEVUS 0,89 0,85 0,96 0,77 0,96 0,72
SCC 0,41 0,49 0,33 0,66 0,30 0,71
VASC 0,74 0,77 0,71 0,95 0,50 1,00
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Tabla 5. 4 Resultados de clasificacion de los 8 tipos de lesiones segmentadas aplicando
segmentacion con umbralizacion de imagenes convolucionales.

Lesién VGG-16 Ajustada ResNet 50 Inception V3
Se Pre | Acc Se Pre | Acc Se Pre Acc
AK 0,49 0,54 0,50 0,52 0,39 0,46
BCC 0,76 0,73 0,76 0,69 0,75 0,69
BKL 0,55 0,60 0,50 0,62 0,49 0,56
DF 0,40 0,54 0,40 0,58 0,30 0,42
MEL | 058 | 068 | ©7° [056 | 066 | > [057 | 064 | 7
NEVUS 0,89 0,82 0,89 0,82 0,87 0,80
SCC 0,48 0,63 0,43 0,53 0,38 0,62
VASC 0,90 0,85 0,82 0,77 0,68 0,85
b.
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Figura 5.12 Matrices de confusion de la clasificacion en ocho tipos de lesiones sin
segmentacion. a. VGG-16 Ajustada. b. ResNet-50. c. Inception-V3.
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Figura 5.13 Matrices de confusion de la clasificacion en ocho tipos de lesiones habiendo
aplicado Segmentacién Semantica. a. VGG-16 Ajustada. b. ResNet-50. c.
Inception-V3.

-77-



Capitulo 5. Clasificacion

a. b.

84 B 19 0 9 1 122 0 £ 8 4 15 0 W 6 11

19 504 26 6 % 6 13 2 2 ST XM 2 5 6

21 42 287 2 S 120 2 0 é
%
1 2 1® 2 1
« 1 5 3 1 0 ¥ 3 o 2
2 N 6 43 48 5 510 24 6 2
15 34 56 3 687 263 2 s §
= s 10 66 64 xvjm? 2
e M 46 76 4 147NN 3 2 s
R ¥ 9 % 8 0 17”7 12 54 0
¢ o
g 6 2 8 0 15 14 60 O .
¥ 3 0 ( ( 14 0 4
o 1 0 1 1 2 0 4 2 % %C S OF ML MV n
- Prec
v & = ¢ OF MEL NE S A
Yo
C.

Confusion Matrix

5 68 7 2 0 15 12 0
25 M7 B 3 24 76 9 2

2 5 257 1 89 130 4 0

b

Figura 5.14 Resultados de clasificacion en ocho tipos de lesiones, con segmentacion
utilizando umbralizacién de imagenes convolucionales. a. VGG-16
Ajustada. b. ResNet-50. c. Inception-V3.

5.4.3. Clasificacién de BCC versus Nevus sin utilizar un ensamblador

Las tres redes fueron entrenadas con un total de 17.964 imagenes obtenidas después de
balancear el conjunto de entrenamiento. El proceso de entrenamiento se complet6 después
de 25 épocas.

Se realizaron tres experimentos de clasificacion, cuyos resultados se muestran en la Tabla
5.5, y se describen a continuacion:

— Clasificacion BCC versus nevus sin una segmentacion previa. Las matrices de

confusién de cada experimento realizado con cada una de las redes se muestran en
la Figura 5.15.
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— Clasificacién BCC versus nevus aplicando segmentacién seméantica. Las matrices
de confusién de cada experimento realizado con cada una de las redes se muestran
en la Figura 5.16.

— Clasificacion BCC versus nevus segmentadas utilizando segmentacion por

umbralizacion de imagenes convolucionales. Las matrices de confusion de cada
experimento realizado con cada una de las redes se muestran en la Figura 5.17.

Tabla 5.5 Resultados de clasificacion de BCC vs Nevus sin utilizar un ensamblador.

Meétricas
Imégenes Metodologia Se Sp Pre FPR Acc
VGG-16 Ajustada 0,95 0,97 0,88 0,99 0,97
Sin Segmentar ResNet 50 0,95 0,97 0,88 0,99 0,96
Inception V3 0,95 0,97 0,87 0,96 0,94
Segmentacién VGG-16 Ajustada 0,87 0,97 0,87 0,97 0,95
Semantica ResNe_t 50 0,88 0,96 0,86 0,97 0,95
Inception V3 0,85 0,97 0,87 0,96 0,94
Segmentacion VGG-16 Ajustada 0,88 0,97 0,88 0,97 0,95
con ResNet 50 0,89 0,97 0,87 0,97 0,95
umbralizacion
de iméagenes Inception V3 0,85 0,97 0,87 0,96 0,94
convolucionales
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Figura 5.15 Resultados de clasificacion de BCC versus Nevus sin realizar una
segmentacion previa. a. VGG-16 Ajustada. b. ResNet-50. c. Inception-V3.
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Figura 5. 17 Matrices de confusion de la clasificacion de BCC versus Nevus habiendo
aplicado segmentacion basada en umbralizacion de imagenes
convolucionales. a. VGG-16 Ajustada. b. ResNet50. c. Inception V3.

5.4.4. Clasificacién de BCC versus todas las lesiones con ensamblador

En la Tabla 5.6 se muestran los resultados obtenidos de la clasificacion de BCC versus
todas las clases aplicando dos ensambladores, el ensamblador ArgMax y el ensamblador
Mean.

En la Figura 5.18 se presenta la matriz de confusion resultante de la clasificacion realizada

utilizando el ensamblador ArgMax. Por otra parte, en la Figura 5.19 se presenta la matriz
de confusion resultante de la clasificacion realizada utilizando el ensamblador Mean.
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Tabla 5.6 Resultados de Clasificacion de BCC vs todas las clases utilizando distintos
ensambladores.

Ensamblador | Método de Segmentacion Se Sp Pre | APR | Acc

Sin Segmentacion 0,84 0,96 0,78 0,98 0,95

ArgMax Segmentacion Semantica 0,68 0,97 0,77 0,95 0,93

Segmentacion con

Y . 0,73 0,97 0,81 0,96 0,94
imagenes convolucionales

Sin Segmentacion 0,83 0,96 0,78 0,97 0,95
Mean Segmentacidn Seméntica 0,68 0,97 0,78 0,95 0,93
Segmentacion con
umbralizacion de imagenes | 0,70 0,98 0,81 0,96 0,94
convolucionales
a b.

487 177

13

Figura 5.18 Matrices de confusion después de aplicar el ensamblador ArgMax a la
clasificacion de BCC versus todas las lesiones. a. Sin segmentacion. b.
Aplicando segmentacion Semantica. ¢. Segmentacion con umbralizacion de
imagenes convolucionales.
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Figura 5.19 Matrices de confusion después de aplicar el ensamblador Mean a la
clasificacion de BCC versus todas las lesiones. a. Sin segmentacion. b.
Aplicando segmentacion Semantica. ¢. Segmentacion con umbralizacion
de imagenes convolucionales.

5.4.5. Clasificacién en ocho tipos de lesiones con ensamblador

Los resultados de las métricas de clasificacion obtenidas al aplicar el ensamblador ArgMax
se muestran en la Tabla 5.7, mientras que las matrices de confusion de cada experimento
de clasificacién con el ensamblador ArgMax, realizado con cada una de las redes aplicadas
para segmentar, se muestran en la Figura 5.20.

Por otra parte, la Tabla 5.8 muestra los resultados de la clasificacion utilizando el

ensamblador Mean y cuyos valores fueron obtenidos de las matrices de confusion que se
muestran en la Figura 5.21.
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Tabla 5.7 Métricas de clasificacion en ocho tipos de lesiones aplicando el Ensamblador

ArgMax.
Segmentacion con
. . Con segmentacion umbralizacion de
Lesion Sin segmentacion Seméntica Imégenes
Convolucionales
Se Pre | Acc Se Pre Acc Se Pre Acc
AK 048 | 0,84 0,49 | 0,62 0,53 | 0,58
BCC 0,83 | 0,86 0,80 | 0,74 0,82 | 0,74
BKL 0,50 | 0,84 0,61 | 0,67 0,53 | 0,66
DF 0,48 | 0,86 055 | 0,79 0,36 | 0,55
MEL 0,61 | 0,82 0.80 0,64 | 0,75 0.79 0,60 | 0,74 0.78
NEVUS | 0,97 | 0,78 092 | 0,85 091 | 083
SCC 0,43 | 087 0,46 | 0,56 0,52 | 0,68
VASC 0,79 | 0,90 0,74 | 0,86 0,84 | 084
a. b.
1 0 S5 313 1 3 12 2 37 516 231 7
( 4 20 0 42 0 3 a7 1 88 9
C.

48 218 1 48 124 0
1 3 7 1" 2 0
25 39 5 56 267 4 2
4 5 4 105 1 3

24 7 0 12 12 66 0

Figura 5.20 Matrices de confusion de aplicar el ensamblador Argmax a la clasificacion en
ocho tipos de lesiones. a. Sin segmentacion. b. Con Segmentacion Semantica.
¢. Segmentando con umbralizacion de Imagenes Convolucionales.
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Tabla 5.8 Métricas de clasificacién en ocho tipos de lesiones aplicando el Ensamblador

Mean.
Segmentacion con
. ., Segmentacion umbralizacién de
- Sin segmentacion P .
Lesion Semantica Imagenes
Convolucionales
Se Pre Acc Se Pre Acc Se Pre Acc
AK 0,48 0,84 0,49 0,62 0,53 0,58
BCC 0,83 0,86 0,80 0,74 0,82 0,74
BKL 0,50 0,84 0,61 0,67 0,53 0,66
DF 0,48 0,86 0,55 0,79 0,36 0,55
MEL 0,61 0,82 0,80 0,64 | 0,75 0.79 0,60 0,74 0.78
NEVUS 0,97 0,78 0,92 0,85 0,91 0,83
SCC 0,43 0,87 0,46 0,56 0,52 0,68
VASC 0,79 0,90 0,74 0,86 0,84 0,84
a b.
4 18 269 4 193 1 8 33 319 s 8 )
2 1 9 5;, :\; ' g7 ¥ B 570 249
C:

Figura 5.21 Matrices de confusion de aplicar el ensamblador Mean a la clasificacion en
ocho tipos de lesiones. a. Sin segmentacion. b. Con Segmentacion Semantica.
¢. Segmentando con umbralizacion de Imagenes Convolucionales.
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5.4.6. Clasificacion de BCC versus Nevus con ensamblador

Los resultados de las métricas obtenidas de la clasificacion de BCC versus Nevus después
de aplicar los ensambladores ArgMax y Mean se muestran en la Tabla 5.9, mientras que
las matrices de confusidn de esta clasificacion se muestran en la Figura 5.22 y en la Figura
5.23.

Tabla 5.9 Resultados de Clasificacion de BCC Vs Nevus utilizando distintos
ensambladores.

Ensamblador | Método de Segmentacidon Se Sp Pre APR Acc

Sin Segmentacion 0,97 0,98 0,92 0,99 0,98

ArgMax Segmentacidn Seméntica 0,90 0,97 0,88 0,97 0,95

Segmentacion con

Y . 0,90 0,97 0,90 0,97 0,96
imagenes convolucionales

Sin Segmentacion 0,97 0,97 0,90 0,99 0,97

Segmentacion Semantica 0,89 0,97 0,88 0,97 0,95
Mean

Segmentacién con
umbralizacion de iméagenes | 0,89 0,98 0,90 0,97 0,96
convolucionales
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a. b.

ntusson Matro

Confusion Matrix

8

Figura 5.22 Matrices de confusion de aplicar el ensamblador Argmax a la clasificacion de
BCC versus Nevus. a. Sin segmentacion. b. Con Segmentacién Semantica. c.
Segmentando con umbralizacién de Imagenes Convolucionales.
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&1 7 s
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NS

Figura 5.23 Matrices de confusién de aplicar el ensamblador Mean a la clasificacion de
BCC versus Nevus. a. Sin segmentacion. b. Con Segmentacion Semantica.
c. Segmentando con umbralizacion de Iméagenes Convolucionales.

5.5. Discusion de Resultados

Analizando los resultados obtenidos tras los experimentos detallados anteriormente, se
deducen una serie de conclusiones, que se describen a continuacion:

— Tal como se detalla en [124], los modelos de aprendizaje profundo ensamblados
combinan las ventajas de los modelos de aprendizaje profundo con las del
aprendizaje ensamblado, de forma que el modelo final posee un mejor
rendimiento. Por lo tanto, en los modelos ensamblados el entrenamiento es mas
rapido que si se entrenaran mdaltiples modelos de aprendizaje profundo por
separado, y ademas existe una disminucidn de la varianza. El éxito del aprendizaje
ensamblado se ve justificado por los siguientes aspectos: descomposicion del
sesgo-varianza, aspectos estadisticos, computacionales y representacionales y
finalmente el incremento en la diversidad entre los clasificadores.

En el caso de estudio de esta tesis, donde se busca etiquetar la lesién BCC, se ha
demostrado que la aplicacién de un ensamblador obtuvo los mejores resultados.
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En este caso se observa que el ensamblador ArgMax, permitié obtener los mejores
resultados de clasificacion.

— En cuanto a la aplicacion del proceso de segmentacion de iméagenes
dermatoscépicas, se encontrd un resultado interesante, ya que los mejores
resultados se obtuvieron al ingresar al clasificador las imagenes sin segmentar.
Esto puede explicarse porque se contd con una base de datos extensa y
correctamente balanceada para realizar el entrenamiento a partir de las imagenes
completas, permitiendo a las redes aprender correctamente lo que pertenece a
lesion o a piel sana, o extraer informacion relevante de la piel sana para la
clasificacion.

En este trabajo se presenta el andlisis de tres clasificaciones distintas: BCC versus todas las
lesiones presentes en la base de datos, BCC versus nevus y finalmente clasificacion en ocho
tipos de lesiones presentes en la base de datos. La motivacion de esta eleccidn recae
principalmente en tres aspectos:

— Encel primer caso, el etiquetado de las lesiones BCC versus el resto de lesiones se
debid a la alta incidencia de BCC en los centros de atencion primaria.

— Enel segundo caso, el etiquetado de BCC versus nevus, se realizé debido a que el
nevus es el tipo de lesion benigna mas comdn entre la poblacion mundial.

— En el tercer caso, el etiquetado en ocho tipos de lesiones distintas se realizé para
poder comparar los resultados de la tesis con los resultados publicados con otros
autores.

En cuanto a los resultados obtenidos, los mejores resultados de clasificacion se obtuvieron
al utilizar el ensamblador ArgMax sin segmentar previamente las imagenes, resultando en
una exactitud de 0,98 en la clasificacion de BCC versus Nevus frente a un 0,95 de exactitud
utilizando imégenes segmentadas previamente. Por otro lado, se obtuvo una exactitud de
0,95 en la clasificacion de BCC frente a todas las lesiones y este valor se mantuvo con las
imagenes segmentadas, sin embargo los demas pardmetros evaluados fueron superiores al
utilizar imégenes sin segmentar. Finalmente, un resultado similar se obtuvo en la
clasificacion en ocho tipos de lesiones, ya que el mejor resultado se obtuvo al aplicar el
clasificador con el ensamblador ArgMax y sin realizar una segmentacion previa de las
imégenes. En las Tablas 5.10 — Tabla 5.13 se muestran de forma detallada los resultados
obtenidos en cada uno de los parametros de evaluacion presentes en cada caso de
clasificacion.
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Tabla 5.10 Métricas de clasificacion de BCC versus Nevus sin realizar una segmentacion
previa a las imagenes.

Meétodo de clasificacién Se Sp Pre FPR Acc
VGG-16 0,95 0,97 0,88 0,99 0,97
ResNet 50 0,95 0,97 0,88 0,99 0,96
InceptionV3 0,95 0,97 0,87 0,96 0,94
Ensamblador ArgMax 0,97 0,98 0,92 0,99 0,98
Ensamblador Mean 0,97 0,97 0,90 0,99 0,97

Tabla 5.11 Métricas de clasificacion de BCC versus Nevus habiendo segmentado las
imagenes previamente

Método de clasificacién Se Sp Pre FPR Acc
VGG-16 0,87 0,97 0,87 0,97 0,95
ResNet50 0,88 0,96 0,86 0,97 0,95
InceptionV3 0,85 0,97 0,87 0,96 0,94
Ensamblador ArgMax 0,90 0,97 0,88 0,97 0,95
Ensamblador Mean 0,89 0,97 0,88 0,97 0,95

Tabla 5.12 Métricas de clasificacion de BCC versus todas las lesiones sin realizar una
segmentacion previa a las imagenes.

Meétodo de clasificacién Se Sp Pre FPR Acc
VGG-16 0,84 0,96 0,75 0,97 0,94
ResNet50 0,81 0,95 0,72 0,97 0,93
InceptionV3 0,78 0,95 0,70 0,97 0,93
Ensamblador ArgMax 0,84 0,96 0,78 0,98 0,95
Ensamblador Mean 0,83 0,96 0,78 0,97 0,95

Tabla 5.13 Métricas de clasificacion de BCC versus todas las lesiones habiendo
segmentado las imagenes previamente.

Método de clasificacion Se Sp Pre FPR Acc
VGG-16 0,68 0,96 0,74 0,95 0,94
ResNet50 0,65 0,96 0,70 0,95 0,93
InceptionV3 0,60 0,96 0,67 0,94 0,93
Ensamblador ArgMax 0,68 0,97 0,77 0,95 0,95
Ensamblador Mean 0,68 0,97 0,78 0,95 0,95

Como se menciono en el Capitulo 3, la mayoria de trabajos dedicados a la segmentacion de
imagenes dermatoscépicas resaltan la importancia de la precision de este proceso para
obtener una adecuada extraccion de caracteristicas y por lo tanto una correcta
caracterizacién de la lesion [125]. Por otra parte, en este trabajo se demuestra que para
clasificar una imagen dermatoscopica utilizando algoritmos de aprendizaje profundo junto
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a una base de datos extensa, no se requiere de un proceso de segmentacién. Como se
muestra en las tablas 5.10 y 5.11, las métricas de clasificacion son mejores cuando no se
han segmentado previamente las imagenes.

5.5.1. Comparacion con otros trabajos publicados en la literatura

En la literatura existen pocos trabajos dedicados a la deteccion de BCC [126, 127] [119] y
la principal razén para esto es la falta de bases de datos publicas con lesiones BCC que
contengan delineacion de contornos y que se encuentren correctamente etiquetadas con un
criterio dermatoscopico.

Segun la busqueda en la literatura realizada en este trabajo de investigacion, existen pocos
trabajos dedicados a clasificar BCC de otras lesiones, ni a clasificar BCC versus nevus. Sin
embargo, para poder comparar la eficacia del método propuesto en este trabajo, se realizo
la clasificacion propuesta por el reto de ISIC-2019.

El reto 1SIC-2019 consiste en clasificar ocho tipos distintos de lesiones, entre las que se
encuentra el BCC: nevus (NEVUS), queratosis benigna (BKL), dermatofibroma (DF),
melanoma (MEL), carcinoma celular escamoso (SCC), queratosis actinica (AK) y lesiones
vasculares (VASC), carcinoma basocelular (BCC).

La Tabla 5.14 muestra los valores de las métricas obtenidas al aplicar el algoritmo de
clasificacion que se propone en este trabajo de investigacién, comparadas con el algoritmo
ganador del reto ISIC-2019 [5, 1]. Como se puede ver, el algoritmo de clasificacion
propuesto en este trabajo supera la marca obtenida por el ganador del reto en practicamente
todas las métricas.

Tabla 5.14 Comparacion del funcionamiento de los algoritmos de clasificacion, para
clasificar en ocho tipos de lesiones. Algoritmo ganador del reto ISIC 2019 [1] y algoritmo
propuesto (ensamblador ArgMax sin segmentacion previa de las imagenes).

Ganador del reto ISIC 2019 [1] Método Propuesto

Lesion Se Sp Se Sp
AK 0,48 0,97 0,48 1,00
BCC 0,72 0,94 0,83 0,98
BKL 0,39 0,99 0,50 0,99
DF 0,58 0,98 0,48 1,00
MEL 0,59 0,96 0,61 0,97
NEVUS 0,71 0,98 0,97 0,71
SCC 0,44 0,99 0,43 1,00
VASC 0,64 0,99 0,79 1,00

-92 -



CAPITULO

6. Conclusiones

E este trabajo se presenta el desarrollo de varios algoritmos para analizar iméagenes
ndermatosc()picas. En este sentido, se detallan las metodologias utilizadas para
desarrollar algoritmos de segmentacion, extraccion de caracteristicas y clasificacion de
imagenes dermatoscopicas, habiendo enfocado el andlisis principalmente en el carcinoma
basocelular.

Como primer paso para el analisis de lesiones de piel se desarrollaron varios algoritmos
con el fin de encontrar la mejor técnica para la segmentacion de imagenes dermatoscépicas.
Para esto, se realizaron tres experimentos, de los cuales uno fue basado en aprendizaje no
supervisado y dos de ellos basados en CNNs. Como resultado de estos experimentos se
desarroll6 una metodologia de segmentacién de imagenes dermatoscOpicas basada en
segmentacion semantica utilizando la CNN SegNet, la que presentd la exactitud (Acc) mas
alta, un 94%, habiendo sido probada con la base de datos de 1SIC-2017. En cuanto a los
indices de similitud Jaccard y DICE, también se obtuvieron los indices mas altos, 77% y
85% respectivamente. La utilizacion de la CNN SegNet para segmentar imagenes
dermatoscépicas, ademas de ser la que presenta el mejor comportamiento adin con imagenes
de baja calidad, es también la de mayor sencillez y su coste computacional es aceptable
frente a otras metodologias existentes en la literatura actual.

En segundo lugar, se considerd una herramienta de aprendizaje maquina para realizar el
analisis de patrones globales presentes en la imagen dermatoscopica. Es asi que se
desarroll6 un algoritmo que permiti6 extraer superpixeles, los cuales aislaron secciones con
caracteristicas similares dentro de la lesién cutdnea. Una vez obtenidos los superpixeles de
cada lesion se obtuvieron estadisticos de primer y segundo orden y se seleccionaron las
caracteristicas relevantes, dando como resultado el contraste, la correlacion, la energia 'y la
maxima probabilidad obtenidos utilizando un vector de distancias de d=[1,3,6] y un vector
de angulos 6= [0°, 45°, 90°, 135].

Las pruebas de clasificacion realizadas aplicando un arbol de decision configurado con
andlisis de componentes principales (PCA), cuyas predicciones se realizaron con los
recortes obtenidos de los superpixeles de cada imagen, permitieron obtener una exactitud
del 99%, habiendo clasificado entre tres tipos de patrones: homogéneo, empedrado y
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reticular. Esta clasificacién se realiz6 considerando que la presencia de ciertos patrones en
una lesién cutanea son determinantes al momento de diagnosticar una lesion como maligna.

Finalmente se realizd el proceso de clasificacion de lesiones de la piel, enfocando el anlisis
a la deteccion de BCC frente a otros tipos de lesiones y en particular frente al nevus. Para
realizar esta tarea se considerd la base de datos ISIC-2019. En cuanto a la metodologia
utilizada, se desarrollé la clasificacion aplicando el ensamblado de la CNN VGG-16 con
algunas modificaciones en su arquitectura y de las DNNs ResNet-50 e Inception-V3. Como
resultado se obtuvo un 95% de exactitud al clasificar entre BCC vy el resto de lesiones
presentes en la base de datos y un 98% en la clasificacion de BCC y nevus. Un hallazgo
importante en el proceso de clasificacién de BCC es que, cuando se trabaja con una base
de datos extensa y se aplican algoritmos de aprendizaje profundo, la segmentacién deja de
ser un paso importante y no beneficia al proceso de clasificacion. Esto a su vez sugiere que
la piel sana que rodea la lesién puede contener informacion importante para la clasificacion.

Como lineas futuras se plantea el diagnostico de las lesiones de la piel con una explicacion
del mismo, es decir, en lugar de dar una decision final, detectar los patones dermatoscopicos
indicativos de cada lesion, dando un diagnostico de la misma forma que lo realiza el
médico. También es interesante realizar un estudio prospectivo de estas herramientas CAD,
implantadas en un entorno clinico y realizando evaluaciones comparativas con los juicios
clinicos.
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Sensitibity

Stochastic Gradient Descent

Stochastic gradient descent with
momentum

Especificity
Suppor Vector Machine

Vascular Lesion

Rojo, verde, azul

Maéscara cruda

Red neuronal recurrente
Region de Interés
Carcinoma celular escamoso
Sensibilidad

Gradiente estocastico descendiente

Gradiente estocastico descendiente
con momentum

Especificidad
Maquina de soporte de vectores

Lesiones Vasculares
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