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Resumen

La imagen médica es un campo donde han confluido diversas disciplinas como la medicina, la ingenieria
electronica, la fisica y la informatica, estas tres ultimas muy relacionadas con la ingenieria de
telecomunicaciones. Su analisis forma parte de lo que se conoce como sistemas de diagndstico asistido por
ordenador (CAD: Computer Aided Diagnosis), y ayudan a los profesionales de la medicina a interpretar toda la
informacion disponible, a resaltar lo mas relevante y en definitiva a alcanzar un diagndstico mas completo y
optimo.

En este trabajo fin de master se propone un método automatico de analisis de imagenes digitales de lesiones en
la piel (imagenes dermatoscopicas) mediante técnicas de aprendizaje profundo o deep learning. En concreto, el
proyecto se centrara en la segmentacion de la lesion dentro de la imagen, con el objetivo de posteriormente
poderla clasificar en las diferentes enfermedades que podria suponer, entre ellas el melanoma. El cancer de piel
es una enfermedad en la que la prevencion no es solo fundamental, sino posible. Al tratarse de lesiones visibles
en la superficie de la piel, los pacientes pueden revisarselas con frecuencia y acudir a dermatologos expertos a
que las inspeccionen, pudiendo éstos hacer usos de herramientas de ayuda al diagndstico.

Para llevar a cabo la segmentacion, se utilizara una modificacion de la red neuronal U-Net [1] propuesta en 2015
por los investigadores de la Universidad de Friburgo Ronneberger, Fischer, y Brox, una red con muy buen
desempefio en diferentes aplicaciones de segmentacion biomédica. De hecho, la U-Net super6 el rendimiento
del método ganador del concurso de segmentacion de imagenes microscopicas de estructuras neuronales del
ISBI (International Symposium on Biomedical Imaging) de 2012 [2], el cual fue una red neuronal con ventana
deslizante propuesta por Ciresan et al. [3]. Ademas, gand el concurso de rastreo de células del ISBI en 2015 [4]
por un amplio margen.
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Abstract

Medical imaging is a field in which various disciplines such as Medicine, Electronic Engineering, Physics and
Information Technology have come together, the latter three being closely related to Telecommunications
Engineering. Its analysis is part of what is known as computer aided diagnosis (CAD) systems, and they help
medical professionals to interpret all available information, highlight the most relevant features and, in short, to
achieve a more complete and optimal diagnosis.

This master's thesis proposes an automatic method for the analysis of digital images of skin lesions (dermoscopic
images) based on deep learning techniques. Specifically, the project will focus on the segmentation of the lesion
within the image, with the aim of later classifying it into different diseases, including melanoma. Skin cancer is
adisease in which prevention is not only fundamental, but also possible. As they are visible lesions on the surface
of the skin, patients can check them frequently and have them inspected by expert dermatologists, who can use
computer diagnosis tools.

In order to carry out the segmentation, a modification of the U-Nef neural network [1] will be used, which was
proposed in 2015 by Ronneberger, Fischer, and Brox, researchers from the University of Freiburg. This network
achieved very good performance in different biomedical segmentation applications. In fact, it outperformed the
prior best method of the ISBI (International Symposium on Biomedical Imaging) challenge (2012) for
segmentation of microscopic images of neural structures [2], which was a sliding-window convolutional
network proposed by Ciresan et al. [3]. Furthermore, the U-Net won the 2015 ISBI cell tracking challenge [4]
by a wide margin.
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1 INTRODUCCION

El descubrimiento de los rayos X, asi como del electrocardiograma, supusieron un cambio en la

concepcion de la medicina y en el diagnostico de pacientes. Desde entonces, multiples areas de la
ingenieria y las telecomunicaciones han dedicado esfuerzos al desarrollo de tecnologias médicas, ayudando tanto
en el diagnoéstico, como en el tratamiento o en la prevencion de enfermedades. Son invenciones como el
marcapasos, la endoscopia, el respirador artificial, la ecografia, la resonancia magnética, etc. Frecuentemente, el
objetivo de estas innovaciones tecnologicas es la obtencion de imagenes médicas, cuyo analisis es sin duda una
herramienta fundamental de diagndstico en la actualidad.

Los avances tecnologicos llevan revolucionando el mundo de la medicina desde finales del siglo XIX [5].

Aln mas, estos avances han supuesto, ademas de la dedicacion de ingenieros electronicos, eléctricos o de
telecomunicaciones, la aparicion de nuevas carreras dedicadas exclusivamente a la aplicacion de la ingenieria al
campo médico, como pueden ser la Ingenieria de la Salud o la Ingenieria Biomédica. Tampoco se puede olvidar
el papel que tienen en la medicina actual la historia clinica computarizada o los softwares de ayuda al
diagndstico, posibles gracias al progreso meteorico de la computacion en los ultimos 30 afios.

En la actualidad se sigue innovando a pasos agigantados en el ambito de la sanidad, en el que se han involucrado
industrias como la robotizacion, la realidad virtual, la impresion 3D o la inteligencia artificial. En esta Gltima, en
concreto en el aprendizaje automatico aplicado a imagenes médicas, se centrara el presente proyecto.

A lo largo de este capitulo, se ofrecera una introduccion a la motivacion de este proyecto. En primer lugar, se
contextualizara la motivacién médica, que no es otra que la deteccion del cancer de una forma mas fiable. En
segundo lugar, se introducira la técnica utilizada para dicho proposito, la segmentacion. Por tltimo, se hablara
brevemente del reto al que intenta responder este trabajo de fin de master.

1.1 Motivacion médica

El pasado afio 2018, se diagnosticaron alrededor de 18 millones de casos nuevos de cancer, segtn los datos del
Centro Internacional de Investigacion sobre el Cancer (IARC) [6], de los cuales aproximadamente 300000
fueron casos de melanoma, lo que representa el 1,6% del total. Esto supone un 20% de todos los casos de cancer
de piel; sin embargo, este porcentaje sube hasta el 50% cuando se habla de tasas de mortalidad, lo que convierte
al melanoma en el cancer de piel mas letal.



2 Introduccion

1.1.1 Deteccion del melanoma

A pesar de estos datos de incidencia y mortalidad, el melanoma es un cancer con una alta tasa de supervivencia
si se detecta temprano, pudiendo tratarse y evitar asi su extension de las capas superiores de la piel, a las capas
mas profundas y a otras partes del cuerpo, donde su tratamiento se hace mas complicado [7].

Four stages of melanoma

Stage 0 Stage 11 Stage IV
Melanoma confined to Localized disease, Disease spread to
epidermal region of skin thicker than stage I other organs
Epidermis : —— : ——
Dermis
Subcutaneous
tissue . e e, e -
Stage I Stage I11
Disease only in Spread to lymph nodes

skin, very thin

Figura 1-1: Etapas del melanoma [8].

En la Figura 1-1 se muestran las etapas del melanoma. Cuanto mas pequeiio y mas fino sea —primeras etapas—,
mayor sera la probabilidad de curacion pues se podra eliminar satisfactoriamente mediante una escision. Por
ello, es muy recomendable la revision frecuente de las lesiones de la piel, para poder diagnosticarlo de manera
precoz y evitar que llegue a las fases Il y IV.

Sin embargo, los melanomas en las primeras etapas pueden ser dificiles de distinguir de otras lesiones benignas
como los lunares, las manchas marrones o los crecimientos de la piel, como puede observarse en la Figura 1-2.
Son lo que se conoce como lesiones pigmentadas: lesiones cutaneas que tienen una coloracion anormal. De
hecho, aproximadamente entre el 20% y el 30% de los melanomas se desarrollan a partir de lesiones ya existentes
[7]. Por ello, y dado que son visibles en la superficie de la piel, se puede —y se debe— vigilar las propias lesiones
pigmentadas y acudir a dermatdlogos expertos a que las inspeccionen [9] [10].

Melanoma Benign

Figura 1-2: Lesiones pigmentadas malignas (melanoma) y benignas [11].
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1.1.2 Dermatoscopia

La técnica utilizada en dermatologia para la visualizacion de las lesiones de la piel es 1a dermatoscopia. Es un
procedimiento no invasivo para el cual se emplea un dispositivo —dermatoscopio— sobre la piel, que amplifica
10 veces la imagen a la vez que elimina las reflexiones, permitiendo visualizar las caracteristicas lesion con mas
detalle y apreciar capas mas profundas de la misma [9] [12].

Figura 1-3: Dermatoscopio [9].

En comparacion con un examen de la lesion a simple vista, el uso del dermatoscopio mejora la precision en el
diagnodstico del melanoma, principalmente por el mayor nivel de detalle que se obtiene, que permite la
apreciacion de caracteristicas de la lesion no discernibles a simple vista [13]. Esta diferencia puede observarse
en la siguiente figura, en la que se recogen dos imagenes de la misma lesion, una con dermatoscopio y otra con
una camara normal.

(b)

Figura 1-4: Lesion pigmentada [10)].
(a) Imagen macroscopica (a simple vista), (b) imagen dermatoscopica.

Adicionalmente, hay dermatoscopios que pueden conectarse a sistemas informaticos donde poder ver la imagen
con mas detalle, lo que se suele denominar dermatoscopia digital. Estos sistemas permiten la digitalizacion y
el almacenamiento de las imagenes, facilitando el control y seguimiento de los lunares, especialmente si el
paciente presenta un gran numero de ellos. [10] [12]

Asimismo, la imagen digital obtenida se puede analizar computacionalmente, procesandola con algoritmos que
permitan la deteccion automatica del melanoma. Los esfuerzos de la comunidad cientifica en este sentido estan
centrados actualmente en la aplicacion de métodos de aprendizaje automatico, y mas concretamente en técnicas
de aprendizaje profundo (deep learning). Este enfoque esta ganando interés debido a los prometedores datos de
rendimiento que se estan obteniendo recientemente [9].

1.2 Segmentacion de lesiones pigmentadas

El objetivo de este proyecto, como indica su propio titulo, seré la segmentacion de imagenes dermatoscopicas
de lesiones pigmentadas, con el propoésito de posteriormente clasificarlas en diferentes enfermedades. En esta
seccion se estudiara brevemente en qué consiste la segmentacion y cudl es su utilidad en este tipo de problemas,
dejando para el capitulo 2 un analisis mas detallado de las técnicas de segmentacion y el estado del arte en cuanto
a lesiones pigmentadas.



4 Introduccion

1.2.1 Introduccion a la segmentacion

La segmentacion consiste en dividir una imagen en varias partes o zonas llamadas segmentos. Normalmente, su
finalidad es localizar objetos en la imagen, o bien detectar limites o bordes dentro de la misma. Para ello, a cada
pixel de la imagen se le asigna una etiqueta o categoria, separandolos en regiones que comparten alguna
caracteristica, como puede ser el color, la textura, el nivel de gris, el brillo, el contraste, etc.

En las siguientes figuras se muestran varios ejemplos de segmentacion. En la Figura -5 se puede observar una
segmentacion de una imagen en varias categorias. La division genera 4 clases que pueden posteriormente
identificarse como tigre, césped, arena y rio; es lo que se conoce como segmentacion semantica. En la Figura
1-6 se muestra como se puede segmentar la misma imagen, pero esta vez con el objetivo de hallar los bordes o
discontinuidades presentes en ella. En este caso, se puede decir que hay 2 categorias: borde y no borde.
Finalmente, en la Figura -7 se clasifican los pixeles de la imagen también en 2 categorias: el objeto o regién
de interés —el tigre, en este ejemplo— y el fondo.

Figura 1-7: Ejemplo de segmentacion en 2 categorias (objeto de interés y fondo).

Como se puede observar, el resultado de la segmentacion de una imagen es otra imagen, llamada mascara, en
la que cada pixel tiene asignado un color unico segun la categoria asignada. Suele ser comun representar la
imagen original con la mascara superpuesta, de forma que se pueda apreciar con mas detalle la calidad de la
segmentacion. La superposicion de los ejemplos anteriores con su mascara correspondiente se muestra en la
Figura I-8.
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(b)

Figura 1-8: Superposicion de imagen original y mdscara de segmentacion.
(a) 4 categorias. (b) Deteccion de bordes. (c) 2 categorias (objeto de interés y fondo).

En definitiva, el fin tltimo de una segmentacion va a ser simplificar o modificar de algiin modo la representacion
de una imagen en algo que sea mas significativo y/o mas facil de analizar [13].

1.2.2 Aplicacion en imagenes médicas

Como se ha comentado, los métodos automaticos de analisis de las imagenes de posibles melanomas estan
ganando interés. Esto es cierto tanto para el caso de la deteccion del melanoma, como para el andlisis de
imagenes médicas de cualquier tipo, y es lo que se conoce como diagnéstico asistido por ordenador (DAO, o
CAD por sus siglas en inglés). El uso de estos sistemas en imagenes médicas resulta muy conveniente para
profesionales de la medicina ya que les pueden ayudar a interpretar toda la informacion disponible, a resaltar lo
mas relevante y en definitiva a alcanzar un diagndstico mas completo y 6ptimo [13] [15].

El analisis computacional de imagenes suele incluir 4 etapas [11] [15]:

i)  Preprocesamiento, cuyo objetivo es la eliminacion del ruido de la imagen y en ocasiones la correccion
de niveles en la misma.

ii) Segmentacion, para detectar las diferentes regiones de la imagen.

iii) Extraccion de caracteristicas, que analizara el resultado de la segmentacion con el proposito de hallar
atributos de interés en la imagen, que dependeran del problema a tratar. También se le llama
reconocimiento de patrones.

iv) Clasificacion, basandose en las caracteristicas o no presentes en la imagen y en su importancia para el
problema a tratar.

La segmentacion es por tanto un paso importante en el procesamiento de imagenes médicas, pues va a detectar
la estructura de la imagen, la cual se necesitara para posteriormente poder hallar las regiones de interés o las
caracteristicas relevantes, que tendran mas o menos importancia en el diagnostico.

De hecho, en el caso particular de las imagenes médicas, se suele evitar el preprocesamiento para perder la
menor informacion posible, pues todo puede ser relevante para el diagnéstico. Asi, la segmentacion se convierte
en el primer paso para una clasificacion de la imagen, el cual es el objetivo final, y por tanto de especial
transcendencia para evitar errores posteriores.

En el caso de las lesiones pigmentadas, a las que concierne este proyecto, se tratara de segmentar las imagenes
con el objetivo de delimitar la localizacion de la lesion, siendo ésta la region de interés, y obviar de esta forma
la piel sana y otros elementos como el vello. En la siguiente figura se recogen varios ejemplos.
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Figura 1-9: Segmentacion de lesiones pigmentadas [11].

1.3 ISIC Challenge

Para intentar reducir la tasa de mortalidad del melanoma, se creo la International Skin Imaging Collaboration
(ISIC) [11], una asociacion entre la industria y la comunidad académica disefiada para facilitar el analisis
computacional de imagenes de la piel. Esta centrada en el desarrollo de estandares para las tecnologias, técnicas
y terminologia utilizadas en este ambito, asi como el mantenimiento de un archivo de acceso publico de
imagenes digitales de lesiones cutaneas con las que poder validar los estandares propuestos. Este archivo sirve
ademas como un recurso publico de imagenes para la ensefianza y para el desarrollo y prueba de sistemas de
diagnostico automatico.

1.3.1 ISIC Challenge: Analisis de lesiones cutaneas para la deteccion del melanoma

Para impulsar los avances orientados a la mejora de la eficiencia y la precision en el diagnostico de melanoma,
la ISIC organiza cada afio, desde el 2016, un concurso o challenge cuyo objetivo es el desarrollo de herramientas
de analisis de imagenes para el diagnostico automatico del melanoma. Este proyecto tratara de responder al
challenge correspondiente al pasado afio 2018.

Este reto, asi como los de los 2 afos anteriores, se divide en 3 tareas:

i) Segmentacion, cuyo proposito es hallar los bordes de la lesion pigmentada en una imagen
dermatoscopica.

ii))  Deteccion de caracteristicas, cuyo objetivo es la localizacion de atributos en la lesion considerados
como patrones clinicamente significativos.

iii)  Diagnéstico, que tratara de clasificar la lesion segun las categorias de enfermedades establecidas, siendo
una de ellas el melanoma.

Para cada tarea, se proporciona a los participantes amplias bases de datos consistentes en imagenes
dermatoscopicas procedentes del archivo de ISIC, asi como los resultados esperados para cada una de las tareas,
de forma que se pueda comparar con el rendimiento del algoritmo desarrollado.

Es un proyecto que esta teniendo un éxito notable, y que va mejorando cada afio, tanto en cantidad de imagenes
disponibles con sus resultados asociados, como en posibles caracteristicas presentes en la lesion (tarea 2), y en
namero de categorias de clasificacion de las lesiones (tarea 3). Para el challenge de 2018, mas de 10 mil
imagenes fueron proporcionadas para las 3 tareas, procedentes de las fuentes de datos arXiv:1902.03368 [16] y
HAM10000 [17]. Es un crecimiento significativo si se compara con las disponibles en el primer desafio en 2016,
que fueron 900.
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Con el crecimiento de las bases de datos, ha sido posible ademas refinar la clasificacion de las lesiones. Cuando
en la convocatoria de 2016 se proponia la clasificacion de las lesiones entre melanoma y lesion benigna, en el
challenge de 2018 se distinguen 7 categorias, de las cuales 4 son malignas, incluido el melanoma. Esto implica
también un aumento en los atributos dermatologicos caracteristicos de cada una de las categorias.

1.3.2 ISIC Archive

El archivo de la ISIC contiene en la actualidad mas de 13000 imagenes dermatoscopicas, adquiridas en una
variedad de dispositivos y en diferentes centros clinicos lideres a nivel internacional. La contribucion al archivo
es por tanto muy extensa y heterogénea, de forma que se asegure una muestra representativa y clinicamente
relevante.

Todas las imagenes que se aportan al archivo son analizadas para garantizar su calidad. La mayoria incluyen sus
propios metadatos clinicos, los cuales son examinados por expertos en melanoma. Asimismo, parte de las
imagenes que no tienen ya atributos asignados son caracterizadas también por expertos. De esta forma, las
imagenes incluiran las caracteristicas dermatoldgicas necesarias para poder discriminar entre los distintos tipos
de lesiones cutaneas y para ser susceptibles de analisis por partes de algoritmos de diagnostico automatico.






2 METODOLOGIA

necesarias, las tecnologias de inteligencia artificial han avanzado considerablemente, impulsado también

por la cantidad de datos disponibles actualmente en Internet, necesarios para entrenar los algoritmos.
Aunque son métodos que la comunidad cientifica y académica lleva estudiando desde mediados del siglo XX,
no ha sido hasta este despegue y su consecuente aplicacion en el mundo empresarial que se han empezado a oir
frecuentemente términos como machine learning o inteligencia artificial. Casi cualquier negocio puede hacer
uso de ello para analizar sus datos y buscar tendencias, personalizar sus interacciones con los usuarios o las
campafias de marketing. Gigantes como Amazon, Google o Microsoft estan apostando por estas tecnologias y
haciendo disponibles servicios de machine learning al publico general, con la potencia de procesamiento
requerida, en sus respectivas plataformas: Google Cloud, AWS y Azure.

La inteligencia artificial esta de moda. Desde que se han desarrollado las capacidades de procesamiento

En este capitulo se vera la aplicacion del machine learning al ambito concreto que atafie a este proyecto: la
segmentacion de imagenes dermatoscopicas. Se comenzara por un repaso al estado del arte en segmentacion de
lesiones pigmentadas, para dar una vision general de las técnicas utilizadas. A continuacion, se entrara de lleno
en los conceptos y técnicas de deep learning, incluyendo su enmarcamiento dentro del mundo de la inteligencia
artificial y el machine learning. Finalmente, se terminara con el propo6sito ultimo de este capitulo y este proyecto:
el método propuesto para segmentacion de lesiones pigmentadas.

2.1 Estado del arte en segmentacion de lesiones pigmentadas

Las primeras evidencias en la literatura de analisis computacional de lesiones pigmentadas se remontan a 1987
[13], y desde entonces se han ido aplicando distintos algoritmos con mas o menos éxito, hasta llegar a la
actualidad en la que el estandar se ha convertido en las redes neuronales.

Como se vera en los proximos apartados, la segmentacion de lesiones se ha convertido en una de las areas
importantes de investigacion y se encuentran disponibles numerosos algoritmos y técnicas de segmentacion,
debido a su importancia como primer paso crucial en el analisis de imagenes dermatoscopicas [13] [18].

21.1 Técnicas clasicas de segmentacion

Existen numerosas técnicas de segmentacion, y la complejidad del problema y los diferentes propositos buscados
hace que sea muy complicado encontrar un método que se ajuste a todos los tipos de aplicaciones. Para

11



12 Metodologia

segmentacion de imagenes dermatoscopicas, los métodos basados en agrupamientos (clustering) y los basados
en umbrales (thresholding) han sido histéricamente los mas estudiados [18].

Thresholding

El thresholding o umbralizacion es la técnica de segmentacion mas sencilla, y consiste en establecer umbrales
de intensidad del color, para después dividir a los pixeles en grupos dependiendo de a qué umbral pertenezcan.
Para lesiones pigmentadas, se establece un umbral y se compara el color de cada pixel con el mismo, de forma
que si es mas oscuro se clasifica como activo (valor binario ‘1°) —lo que indica presencia de lesion—, y en caso
contrario se considerara que es fondo (no activo o ‘0’) [19].

El umbral puede establecerse conforme a la intensidad del nivel de gris, una combinacién de la intensidad de los
niveles de cada componente de color, o bien considerar la intensidad de una sola componente [19] [20].
Experimentalmente, se demostré que la componente RGB que mejor funciona para este tipo de lesiones es la
azul [21].

Por otro lado, la estrategia de eleccion del umbral puede ser global o local. La umbralizacion global se basa en
el histograma para establecer un umbral Unico para toda la imagen. Si por el contrario el umbral depende de las
propiedades locales de algunas regiones de imagen, como puede ser el nivel de gris medio de la zona, el umbral
se llama local. [22]

No. of 4 T
pixals

1
Background |

8000 4

4000 1

1 64 127 190 253

(b)

Figura 2-1: Ejemplo de umbralizacion global [22].
(a) Imagen original, (b) histograma de la imagen,
(c) resultado de la umbralizacion con T=127.

Clustering

Las técnicas de clustering o agrupacion consisten a grandes rasgos en agrupar pixeles que tienen caracteristicas
similares en un mismo grupo o cluster. Los pixeles seran mas semejantes —con respecto de la caracteristica que
se tenga en cuenta— a los pixeles de su propio grupo que a los de otro [19].

Uno de los algoritmos de clustering mas utilizados es el k-medias o k-means, el cual asume que la caracteristica
o caracteristicas conforme a las que agrupar forman un espacio vectorial, de forma que cada pixel sera
representado por un punto en dicho espacio vectorial. Es por tanto tipico utilizar el valor de intensidad del color,
en el espacio de color que se desee [19].

De esta forma, se puede calcular la semejanza de cada pixel con los clusters utilizando la distancia euclidea. En
concreto, el algoritmo buscard minimizar la distancia entre cada pixel y los centros de los grupos. Por lo tanto,
para el k-medias sera necesario el nimero de grupos, &, y los valores iniciales de los centros [20].
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Figura 2-2: Algoritmo k-medias [23].

Los datos de entrada se muestran como puntos, y los centros de los clusters como cruces.
(a) Conjunto de datos original. (b) Centros iniciales aleatorios. (c-f) llustracion de la ejecucion
de dos iteraciones del algoritmo. En cada iteracion, se asigna cada punto al centro mas
cercano; luego se recalcula el valor de cada centro a la media de los puntos asignados.

Comparativa

El método de umbralizacion tiene la ventaja de ser muy simple, y su velocidad es alta. Sin embargo, tiene el
problema de que si el contraste entre la lesion y el fondo es bajo, se tornara complicado obtener una buena
segmentacion. En la Figura 2-3 se muestra un ejemplo de imagen en la que no es sencillo en el histograma
distinguir entre el objeto y el fondo. Ademas, dado que no considera la informacion espacial de la imagen sino
unicamente el nivel del color, sera sensible al ruido.
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Figura 2-3: Histograma de una imagen de bajo contraste [22].

El k-medias es, al igual que el método de umbralizacion, un algoritmo sencillo y rapido. El inconveniente que
tiene es que la seleccion del niimero de clusters k no tiene un criterio establecido y de hecho suele ser complicado
de estimar. Ademas, es facil quedarse atrapado en minimos locales, en lo cual la eleccion de los centros iniciales
puede tener una gran influencia. Aunque el basado en el color no tiene tampoco en cuenta la informacion
espacial, puede tenerse en cuenta para ser mas resistente al ruido.

En cualquier caso, ningiin método es perfecto para todas las imagenes ni todos los métodos son adecuados para
una sola, ya que los resultados de una segmentacion dependen de numerosos factores como pueden ser la textura
de la imagen, la intensidad y sus contenidos. Por supuesto, se pueden probar modificaciones de los algoritmos
o incluso combinaciones con el objetivo de intentar mejorar los resultados [19] [24].

21.2 Técnicas actuales de segmentacion

En la actualidad, las técnicas de segmentacion usadas para imagenes dermatoscopicas estan dominadas por las
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redes neuronales convolucionales (CNN), enmarcadas dentro de lo que se conoce como aprendizaje profundo o
deep learning. No obstante, la evolucion del deep learning también ha conllevado su uso para clasificacion de
las imagenes sin previa segmentacion, paso que hasta ahora se consideraba fundamental. De hecho, el challenge
de ISIC de 2019 ya no propone las 3 tareas mencionadas anteriormente, sino que hay una tinica tarea de
clasificacion de las lesiones en distintas enfermedades. Sin embargo, esto no quiere decir que su estudio haya
quedado totalmente descartado, ya que su necesidad o no en el analisis de lesiones cutaneas no ha sido
concluyentemente demostrado [18] [24].

La segmentacion en general es un campo de investigacion muy activo debido a su gran importancia y emergencia
en aplicaciones del mundo real, principalmente en aplicaciones de vision artificial, por lo que se espera seguir
viendo muchos mas trabajos en los proximos afos. Otras iniciativas como el challenge de ISIC, relacionadas o
no con el campo médico, impulsan del mismo modo la investigacion en este area. Por lo tanto, aunque no esté
aun demostrada la necesidad o no de la segmentacion de lesiones pigmentadas previa a una clasificacion, la
segmentacion es un campo que estd muy vivo y cuyos avances en otras aplicaciones son susceptibles de
extrapolarse al caso de imagenes dermatoscopicas.

2.2 Deep learning

Inteligencia artificial, machine learning, deep learning, ..., los términos se escuchan frecuentemente y a menudo
indistintamente, por lo que es sencillo confundirse. Sin embargo, la inteligencia artificial abarca una gran
cantidad de aspectos, y al mismo tiempo no todos los algoritmos se pueden considerar inteligencia artificial.

En esta seccion se estudiara la diferencia entre estas expresiones y se profundizara més en la tecnologia central
de este proyecto: el deep learning.

2.21 Introduccion al machine learning

Se considera inteligencia artificial (IA, o Al por sus siglas en inglés) todo aquel sistema informatico que trate
de resolver problemas imitando de alguna forma la inteligencia humana. La inteligencia humana tiene una serie
de cualidades como son la habilidad para interactuar con el mundo real, el razonamiento, el aprendizaje, la
adaptacion o la toma de decisiones. Todo ello hace que las posibles aplicaciones de este tipo de tecnologias sean
infinitas [25].

Asimismo, abarca un espectro muy amplio porque su definicion no incluye nada sobre como se resuelven esos
problemas. No depende tnicamente de la aplicacion, sino que un mismo problema se puede afrontar con varios
enfoques diferentes. Uno de estos enfoques comenzd a utilizarse mas ampliamente en la década de 1980: el
aprendizaje automatico.

Eial;'ly ar'tIthCIal ii\t.elligen;;: M AC H I N E
LEARNING
LEARNING

1950's 1960’s 1970°s 1980’s 1990's 2000's 2010's

Figura 2-4: Evolucion de la inteligencia artificial [26].
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El aprendizaje automatico, aprendizaje maquina o machine learning (ML), es por tanto un tipo de inteligencia
artificial —un subconjunto dentro de ella— que se centra en la capacidad del cerebro humano para aprender. Para
ello, se utilizan algoritmos capaces de analizar datos, aprender de ellos y luego hacer una prediccion sobre datos
nuevos. El proceso de aprendizaje de un modelo es lo que se conoce como entrenamiento, y si lo hacemos con
la suficiente cantidad de datos, éste serd capaz de predecir con exactitud la salida esperada para futuras entradas
[26] [27] [28].

Este va a ser el objetivo ultimo del aprendizaje automatico: predecir resultados dados unos datos de entrada. Con
esto, la estructura general de cualquier problema de aprendizaje automatico se puede representar como se
muestra en la siguiente figura:

New Example

Features Labels

Examples

Prediction
ML
Algorithm

MODEL

Figura 2-5: Estructura de un problema de aprendizaje automadtico [2§].
En ella identificamos ciertos términos clave en el mundo del machine learning [25]:

e FEjemplos: son los datos con los que se “alimenta” al sistema, a los que se denomina datos de
entrenamiento.

o Etiquetas (labels): es el resultado conocido de los datos de entrenamiento. También se le suele designar
como ground truth o valor real.

e Modelo: es la funcion que predice las etiquetas dados unos datos de entrada. El modelo tendra una serie de
parametros que se irdn ajustando segun se entrena el modelo mediante el algoritmo de aprendizaje, de
forma que la diferencia entre las etiquetas predichas por el modelo (predictions), y las etiquetas reales
(ground truth) sea minima.

e Algoritmo de aprendizaje: se encarga de comparar la salida esperada (etiquetas) con la que predice el
sistema, para realizar los ajustes necesarios a los parametros del modelo. Para ello se utiliza una funcién
de coste que penalizara los fallos de prediccion o cualquier otra métrica relevante.

e Prediccion: Una vez terminado el entrenamiento, el modelo sera capaz de predecir la salida para nuevos
datos del mismo tipo que los de entrenamiento, pero diferentes, y de los que se desconoce la etiqueta. Es lo
que se denomina generalizacion.

Entrenamiento, validacion y evaluacion

La eleccion del modelo es clave en cualquier problema de aprendizaje automatico. Hay cantidad de modelos
genéricos de diferente complejidad de los que se suele partir, y cada uno tiene sus propios parametros y
requeriran ser ajustados con distintos enfoques. Algunos ejemplos son los regresores, los arboles de decision,
los clasificadores gaussianos, las maquinas de soporte vectorial o las redes neuronales [28]. Ademas de sus
parametros caracteristicos, los modelos tienen otra serie de parametros que controlan la capacidad de aprendizaje
y que no deben ser nunca ajustados en el entrenamiento: los hiperparametros.

También es primordial, para que el modelo que generalice lo mas correctamente posible y haga buenas
predicciones, conseguir un buen conjunto de datos de entrenamiento. Para ello, no sdlo es necesario que el
conjunto de datos sea grande, sino que ademas debera ser claramente representativo de la tarea a aprender, es
decir, suficientemente general. Si un modelo no se ajusta correctamente a los datos de entrenamiento, se dice
que estd subajustado [25].

Para comprobar como de bien generaliza un modelo, se reserva parte de los datos de entrenamiento para realizar
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una validacion del mismo. Dado que se conoce la etiqueta esperada de los mismos, se puede medir la precision
o exactitud con la que el modelo esta prediciendo. El modelo nunca debera aprender de los datos de validacion,
de manera que la medida de la precision sea “imparcial”, pero si se pueden utilizar para modificar los
hiperparametros y llegar a una solucion 6ptima.

El objetivo de la validacion es evitar que el modelo se ajuste demasiado a los datos de entrenamiento, ya que en
este caso se estara modelando también el ruido y las anomalias presentes en estos datos, y consecuentemente
generalizara peor. Esto es lo que se conoce como sobreajuste o overfitting.

Model Maodel — Model
— True function — True function ‘-'\ — True function
. s*s Samples e e*e Samples L e/ '\ ees Samples

(a) (b) (e

Figura 2-6: Diferentes ajustes de un modelo de aprendizaje automatico [25].
(a) Subajustado, (b) buen ajuste, (c) sobreajustado.

Una vez finalizado el entrenamiento, y ajustados tanto los pardmetros como los hiperparametros, se puede
obtener una medida final de la calidad del modelo evaluando sus capacidades de prediccion con un conjunto de
datos de evaluacion o datos de test. El conjunto de test contiene datos cuidadosamente elegidos que abarcan las
diversas clases a las que se enfrentaria el modelo cuando se utilizase en el mundo real [29].

Tipos de algoritmos de aprendizaje automatico

Este funcionamiento —basado en comparar valores predichos con valores reales— es el tipo mas comiin de
machine learning, sin embargo se pueden dividir los algoritmos de aprendizaje automatico en 3 clases [30]:

o Aprendizaje supervisado: se tiene disponible un conjunto de datos con sus etiquetas reales. El algoritmo
tratara de minimizar la diferencia entre la salida predicha y la real, realizando un entrenamiento.

e Aprendizaje no supervisado: no se conoce la salida real de los datos de entrada. El sistema tratara de
buscar similitudes o patrones en los datos, para interpretarlos y buscar soluciones.

o Reinforcement learning: no se tienen las salidas reales de los datos de entrada, pero se interacciona con un
entorno dinamico que le va indicando lo bien o mal que lo estd haciendo, con lo que el sistema aprende a
actuar en ese entorno concreto.

Dentro del aprendizaje supervisado, se distinguen 2 tipos de problemas: los de regresion y los de clasificacion.
En un problema de regresion, se tratara de predecir un valor continuo (un nimero), y en los de clasificacion la
salida es discreta, indicando a qué categoria pertenece cierta entrada [29].
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Figura 2-7: Clasificacion de los algoritmos de aprendizaje automatico [30].

Cuando se afronta un problema de clasificacion, lo habitual es codificar la categoria de la salida en un vector
con tantos elementos como clases, en el que se indique 1 en el elemento correspondiente a la clase a la que
pertenece (se “activa” la clase correspondiente), y 0 en caso contrario. Esta estrategia se denomina one-hot
vector. Por ejemplo, si las clases son rojo, verde y azul, la codificacion one-hot seria la siguiente:

Categoria Codigo numérico Categoria Codificacion one-hot
Rojo 1 Rojo 1 0 0
Verde 2 # Verde 0 1 0
Azul 3 Azul 0 0 1

Figura 2-8: Codificacion one-hot para clasificacion.

2.2.2 Redes neuronales y aprendizaje profundo

Las redes neuronales son de este modo una subdivision dentro del aprendizaje automatico, un enfoque concreto
para realizar aprendizaje supervisado. Son modelos que siguen centrandose en la capacidad del cerebro humano
para aprender, pero que ademas intentan emular la manera en que funcionan las propias neuronas.

Modelo computacional neuronal

El elemento basico de una red neuronal es el perceptron, el cual no es mas que el modelo computacional de
una neurona, llamado también neurona artificial. En la siguiente figura se muestra la estructura de ambas, y se
pueden apreciar las similitudes entre ellas.
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Figura 2-9: Neuronas. (a) Estructura de una neurona biologica, (b) modelo computacional (perceptron) [31].

Cada neurona recibe impulsos por sus dendritas y genera otro impulso que sale a través de su axon, el cual se
puede dividir multiples veces y conectarse mediante sinapsis a las dendritas de otras neuronas. En el modelo
computacional, las sefiales de entrada (x;) interaccionan en forma de multiplicacion por un peso (peso sinaptico,
w;) con las dendritas, y la neurona se activa en funcion de la suma de sus entradas. De este modo, la salida de
la neurona viene dada por la siguiente expresion [25] [31]:

y=fQwix; +b),

donde f(x) es la llamada funcién de activacion, la cual normalmente es la funcion escalon:

1, si Zwl-xi+b>0
foo) = l.

0, e.o.c.

El sesgo b es, por tanto, el umbral que debe superar la suma de las entradas para que la neurona se active, y los
pesos w; representan la fortaleza de la conexion sindptica entre neuronas. La idea fundamental del perceptron
es que los valores de los pesos y el sesgo se pueden aprender, y controlar de este modo la influencia que tienen
unas neuronas sobre otras.

Redes neuronales artificiales

El modelo del perceptron es capaz de realizar clasificaciones binarias y lineales. Para realizar otros tipos de
clasificacion o regresion se generaliza el modelo en lo que se denominan redes neuronales artificiales (ANNS,
por sus siglas en inglés).

A diferencia del modelo cerebral de interconexion, en el que las neuronas de conectan de manera aparentemente
aleatoria y amorfa, las redes neuronales artificiales siguen una estructura mas ordenada. En ellas, las neuronas
se organizan en capas —de ahi que se denomine también perceptrén multi-capa (MLP)—, y suelen ser
unidireccionales, es decir que sus enlaces no forman bucles [25].

Un perceptron multicapa esta formado por una capa de entrada, varias capas intermedias de perceptrones, y una
capa de salida formada también por perceptrones. El tipo de capa mas comun es la capa completamente
conectada, en la que cada neurona se conecta a todas las neuronas de la capa anterior, y no hay conexiones entre
neuronas de la misma capa:
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Figura 2-10: Red neuronal artificial con capas completamente conectadas [31].

En una ANN, siempre habra una capa de entrada y una de salida, ademas de un niimero variable de capas
intermedias —Ilamadas capas ocultas—, el cual dependera del problema. Asi, se puede considerar al perceptron
como un caso particular de red en la que se tiene una sola capa (la de salida) con una sola neurona. Por otro lado,
cuando se habla de una red de N capas, dicho nimero se refiere al nimero de capas ocultas mas la capa de salida,
ya que la capa de entrada no esta formada por neuronas.

Normalmente, todas las neuronas de una misma capa tendran las mismas propiedades, es decir seran del mismo
tipo y tendran la misma funciéon de activacion. Ademas de las 2 funciones lineales ya comentadas para el
perceptron, se pueden utilizar otros tipos diferentes de funciones de activacion. Las mas comunes se recogen en
la siguiente tabla:

Tabla 2-1: Funciones de activacion comunes en redes neuronales.

Funcion Ecuacion Grdfica
. _ (0, x<0
Escalon flx) = { 1 x>0 EN—
=1
| —
. -1, x <0
Signo fo={7" [ —

Lineal f(x)=x
Logistica 1
(sigmoide) fo) = 1+e™*
Tangente e*—e™*
hiperbolica flx) = eX 4 X
RelLU f(x) = max(0, x)

Leaky ReLU

f(x) = max(0.01x, x)
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Las redes neuronales permiten implementar comportamientos altamente no lineales, y de hecho esta demostrado
que con una red de una sola capa oculta se puede aproximar cualquier funciéon continua. Conforme se aumenta
el nimero de capas o el numero de neuronas por capa se incrementa la capacidad de representacion de la red
[31].

Aprendizaje de redes neuronales

Al igual que para cualquier problema de aprendizaje automaético, es necesario entrenar el modelo para ajustar
los parametros y que sea capaz de realizar las predicciones esperadas para el problema en cuestion. El algoritmo
de aprendizaje mas utilizado en redes neuronales es el de retropropagacién (backpropagation) [25] [31].

A grandes rasgos, el método se basa en calcular la influencia que tiene cada uno de los parametros de la red en
el error final mediante el uso de derivadas parciales, y ajustar proporcionalmente los parametros en la direccion
de la derivada. Es decir, en cada iteracion, se calcula el error total de la red, 67, como la suma de los errores de
cada salida:

or = Z O = Z(ak — Vi), k = 1..num.salidas

K k
Donde ay, es el valor real de la salida k, e yy, es el valor predicho por lared. Con ello, se actualiza cada parametro
w; mediante la siguiente expresion:

+_ ) é’ff]ﬂ
Wi =wi—1

é)l4/i

La derivada parcial del error respecto a cada parametro se calcula haciendo uso de la regla de la cadena desde el
error a la salida de la red hacia la entrada, de forma que es como si el error se “propagase hacia atras”. Es por
ello que se suele decir que en una iteracion se hace primero una pasada hacia delante (para realizar la prediccion)
y otra hacia atras (para actualizar pardmetros: retropropagacion).

error

6 =a —)

X1

X2

Xn

Figura 2-11: Retropropagacion en una red de 1 perceptron [2§].

El parametro 7 se denomina ritmo de aprendizaje (learning rate), y especifica la velocidad a la que se lleva a
cabo el aprendizaje. Es uno de los hiperparametros mas importantes en el aprendizaje de redes neuronales, y
es en general dificil de ajustar, ya que si es muy alto los valores de los parametros daran grandes saltos y sera
muy probable saltarse la solucion dptima o no converger, y si es muy bajo puede tardar mucho en converger o
quedarse atascado en minimos locales.
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Figura 2-12: Comportamiento de diferentes ritmos de aprendizaje respecto al tiempo [31].

Otros hiperparametros de las redes neuronales son el niimero de épocas (epochs) y el tamaio del lote (batch
size) [31]. Una época es una pasada hacia delante y hacia atras (prediccion + retropropagacion) de todo el
conjunto de datos completo por la red neuronal. En general, cuantas mas épocas se hagan mejor entrenada estara
la red, sin embargo hay que tener cuidado de no sobreentrenarla:
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>
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Figura 2-13: Error frente al numero de épocas [32].

En cuanto al lote o batch, es el conjunto de muestras que se hacen pasar por la red en una iteracion hacia adelante
y hacia atras, antes de actualizar los parametros. Por ejemplo, si se tiene un set de datos de 2000 muestras, y se
toma un tamafio de batch de 10, en cada época se iterara hacia delante y hacia atras 200 veces.

Redes neuronales convolucionales

Las redes neuronales artificiales son una solucion de caracter general que se puede utilizar para casi cualquier
tipo de problema, sin embargo hay aplicaciones en las que su estructura no es la mas conveniente, como es el
caso del procesamiento de imagenes. La gran dimension de los datos de entrada en este caso hace que el nimero
de parametros crezca exponencialmente [25] [32].

Por ejemplo, para una imagen a color de 32x32, con 3 valores por pixel, se tendria un total de 32x32x3=3072
valores de entrada, que junto al sesgo hacen un total de 3073 parametros por una sola neurona de la capa. Y
eso siendo una imagen tremendamente pequeiia.

Ante esta necesidad surgieron las redes neuronales convolucionales (CNNs), las cuales tienen en cuenta la
disposicion espacial de los datos de entrada. Asi, en lugar de tener en cada capa neuronas completamente
conectadas, las neuronas se disponen espacialmente del mismo modo que los datos de entrada.

Por ejemplo, si la entrada es la imagen de 32x32x3, la capa de entrada tendra la siguiente forma:
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3
Figura 2-14. Capa de entrada en una red convolucional [29].

Cada neurona de una capa convolucional constituye un filtre que se aplica a una region concreta de los datos
procedentes de la capa anterior, procesando todos sus canales y aplicando la funcion de activacion, produciendo
como resultado otro canal de salida:

Filtro 3x3
Profundidad 3

Figura 2-15: Capa convolucional de un filtro [29].

Un solo filtro o neurona recorre todos los pixeles de la imagen con los mismos pesos, como se indica con las
flechas en la figura, produciendo una salida cada vez que se aplica, de forma que es como si el filtro se desplazase
(convolucionase) sobre la imagen. El paso de desplazamiento (stride) va a condicionar el tamafo de la salida, la
cual sera de las veces que “quepa” el filtro en la imagen. Dado que suele ser de 1, si se quiere conservar a la
salida el tamano de la entrada, serd necesario rellenar con ceros el borde de la imagen, lo que se denomina zero-
padding.

En este ejemplo, el filtro es de tamafio 3x3x3, por lo que s6lo habra 27 pesos, a pesar de que la imagen es de
32x32x3. Como se puede observar se ha reducido considerablemente el niimero de parametros.

Ademas, en una misma capa convolucional puede haber varios filtros que trabajen con los mismos datos de
entrada, produciendo cada uno de ellos un canal de salida:
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Figura 2-16: Capa convolucional de 50 filtros [29].
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La salida de una capa convolucional se denomina mapa de caracteristicas, y equivale a una imagen
transformada. Ademas de capas convolucionales, las CNNs pueden contener también capas de submuestreo,
para disminuir el tamafio de las salidas, y capas completamente conectadas, las cuales suelen situarse en el lado
de la salida para tomar una decision integrando la informacion extraida por las capas convolucionales y de
submuestreo.
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Figura 2-17: Filtro de submuestreo "max-pooling" de 2x2 y paso 2 en un canal de entrada [29].
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Figura 2-18: Capa de submuestreo para reduccion del tamario a la mitad [29].

La arquitectura de una red neuronal convolucional, incluyendo el nimero de capas y su orden, no esta
predefinido, aunque para problemas de clasificacion suele ser habitual intercalar capas convolucionales con
capas de submuestreo, y al final no mas de 2 capas completamente conectadas.

Las redes neuronales convolucionales se utilizan para identificar objetos en fotos y videos, para reconocimiento
facial, generacion y mejora de imagenes, creacion de efectos como camara lenta y mejora de la calidad de las
imagenes, etc. En definitiva, hoy en dia las CNNs se utilizan en todos los casos que involucran imagenes y
videos, enmarcado dentro del campo de la vision artificial (computer vision) [14] [31].

Aprendizaje profundo

Las redes neuronales convolucionales ofrecen mas prestaciones cuanto mas numero de capas se utilicen.
Conforme se aumenta la profundidad de la red, se pueden resolver problemas mas complejos que otros
algoritmos no pueden afrontar. Las redes neuronales simples con cientos o incluso miles de neuronas, conectadas
de una manera relativamente simple, no pueden duplicar lo que el cerebro humano puede hacer, lo cual resulta
evidente si se tiene en cuenta que los cerebros humanos tienen alrededor de 86 billones de neuronas y una
interconectividad muy compleja.

Es aqui donde surge el concepto de aprendizaje profundo o deep learning. A grandes rasgos, el aprendizaje
profundo consiste en utilizar redes neuronales con mas neuronas, capas ¢ interconectividad. Como es 16gico,
todavia se esta muy lejos de imitar el cerebro humano en toda su complejidad, pero se esta avanzando en esa
direccion [27].

En la siguiente imagen se muestra una arquitectura tipica para un problema de clasificacion de imagenes:
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Figura 2-19: Ejemplo de red neuronal profunda para clasificacion [33].

Los avances en computacion, desde los vehiculos auténomos, pasando por las supercomputadoras que juegan
al Go, y hasta el reconocimiento de voz, utilizan por debajo de alguna forma el aprendizaje profundo. En
definitiva, el aprendizaje profundo ha hecho posibles numerosas aplicaciones practicas del aprendizaje
automatico y, por extension, del campo general de la inteligencia artificial [26] [27].

2.2.3 Redes neuronales usadas en segmentacion

Los problemas de segmentacion tienen la particularidad de que no se trata de clasificar toda la imagen en una
categoria, sino que se clasifica cada pixel de la misma. Es por ello que la salida de estas redes debera tener el
mismo tamafo que la entrada.

La mayoria de las arquitecturas propuestas para segmentacion, estan basadas en CNNs de clasificacion ya
conocidas, y que han supuesto contribuciones significativas al campo de la vision artificial. Estas redes tienen
arquitecturas basadas en la CNN clasica representada en la Figura 2-19, la cual es la conocida y pionera LetNet
de 1998 [34]. Concretamente destacan [35]:

e AlexNet [36]: Una CNN de la Universidad de Toronto pionera en la clasificacion de imagenes, que gand
el ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge de 2012 con una precision del 84,6%. Consta de 5
capas convolucionales, capas de submuestreo, activaciones con ReLUs, y 3 capas completamente
conectadas. Supuso una revolucion pues fue la primera solucion basada en CNNs que gano el challenge de
ImageNet.

e VGG-16 [37]: Este modelo de la Universidad de Oxford quedd segunda en el concurso ImageNet 2014
con una precision del 92,7%. Utiliza una pila de capas convolucionales con pocos canales de salida en las
primeras capas, en lugar de pocas capas con muchas salidas como propone la AlexNet.

o GoogleNet [38]: Es la red que gano el ImageNet de 2014 con una precision del 93,3%, perteneciente a
Google. Esta compuesta por 22 capas y un nuevo bloque llamado médulo inception, por ello se la conoce
también como [nception (a dia de hoy hay 3 versiones). El médulo inception realiza diferentes
transformaciones en los mismos datos de entrada (una convolucion de 5x5, una de 3%3, una de 1x1 y un
submuestreo de 3x3), vinculando los resultados en una sola salida. Con las convoluciones pequefias se
consiguid reducir drasticamente el nimero de parametros, y de hecho a pesar de tener 22 capas de
profundidad redujo el nimero de parametros de 60 millones (A/exNet) a 4 millones.

o ResNet [39]: Un modelo de Microsoft que gand el challenge de ImageNet en 2015 con una precision del
96,4%. Es conocida por su profundidad (152 capas) y la introduccion de bloques residuales. Los bloques
residuales abordan el problema de la formacion de una arquitectura realmente profunda sin incrementar
demasiado la complejidad, permitiendo que las capas puedan copiar sus entradas a la siguiente capa. De
esta forma, la red proporciona a las capas un punto de referencia desde el cual aprender, en lugar de
comenzar desde cero.
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Figura 2-20: Tasa de error (top-5) en el ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge [35].

Para segmentacion, la arquitectura de red neuronal que se utiliza es en general una red de codificadores seguida
de una red de decodificadores. El codificador se encargara de extraer las caracteristicas de la imagen, y la tarea
del decodificador sera la de recuperar los detalles de los objetos proyectando las caracteristicas extraidas (baja
resolucion) en el espacio de pixeles, para obtener una clasificacion de los mismos (alta resolucion).

Para ello, se suele partir de una de las arquitecturas ya comentadas, y se reemplazan las capas completamente
conectadas (las que realizan la clasificacién) por capas que realicen una interpolacion o upsampling con el
objetivo de generar una salida con el mismo tamafio que la entrada. Este tipo de redes son por tanto
completamente convolucionales (Fully Convolutional Networks, FCN).

Los primeros en implementar una arquitectura de este tipo fueron unos investigadores de la Universidad de
Berkeley, en la que se tiene una tinica interpolacion:

forward/inference

71
Figura 2-21: Estructura de la FCN para segmentacion [40].

El problema de esta FCN basica es que las capas convolucionales y de submuestreo reducen la resolucion de los
mapas de caracteristicas de salida, por lo que sus predicciones son tipicamente de baja resolucion, resultando en
bordes de objetos relativamente borrosos. Como respuesta a ello, se han propuesto una variedad de enfoques
basados en FCN pero mas avanzados, que modifican de algin modo el camino de decodificaciéon para mejorarlo
y conseguir mayor precision.

Entre ellas se incluyen SegNet [41], Dilated Convolutions [42], DeepLabvl [43] y U-Net [1], todas ellas de
2015, y FPN [44], PSPNet [45], DeepLabv2 [46] y RefineNet [47], de 2016.
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Figura 2-22: Arquitectura de la SegNet [41].
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Figura 2-23: Arquitectura de la FPN [44].
2.24 Plataformas de aprendizaje automatico

A dia de hoy, Python lidera el ranking de lenguajes de programacion utilizados en aprendizaje automatico. Su
aumento de popularidad en los tltimos 3 afios ha coincidido con el descenso de R, que aun asi todavia le sigue
de cerca. También se utiliza, aunque en mucha menor medida, Java y C/C++ [48].

De las 11 frameworks mas utilizados, 10 de ellos funcionan con Python. Los mas populares son TensorFlow,
Keras, PyTorch y Caffe. Un estudio de uso, interés y popularidad [49] otorgd la siguiente puntuacion a las
plataformas mas utilizados, basandose en las demandas de empleo, la encuesta de uso de KDnuggets [48], las
publicaciones (Medium, Amazon Books, ArXiv) y la actividad en GitHub:
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Figura 2-24: Principales plataformas de deep learning [49].



Aprendizaje profundo para la segmentacion de lesiones pigmentadas de la piel 27

Tensorflow, respaldado por Google, y Pytorch, con el respaldo de Facebook, son las dos plataformas
independientes que mejor puntuacion han obtenido, y ambas estan disponibles para Python. Aunque Tensorflow
es el ganador indiscutible, Pytorch esta creciendo mucho en el ultimo afio.

Deep Learning Framework Six-Month Growth Scores 2019
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Figura 2-25: Crecimiento de frameworks de deep learning en 2019 [50].

Son dos plataformas con un alto nivel de personalizacion, lo cual permite implementar mejores modelos pero a
su vez hace que la curva de aprendizaje sea mas lenta. Keras y FastAI son APIs de alto nivel muy intuitivas,
para Tensorflow y Pytorch respectivamente, y muy recomendadas si se estd empezando en el mundo del deep
learning.

En particular, Keras [51] queda en la segunda posicion total, teniendo a dia de hoy una gran base de usuarios,
gran demanda en el mercado, y muchos articulos en Medium. De hecho, su popularidad esta creciendo si se
realiza un analisis con Google Trends:

® tensorflow ® pytorch keras @ fastai o caffe
Término de bisqueda Término de bisqueda Término de blsqueda Término de blsqueda Término de blsqueda
Todo el mundo + Ultimos 5 afios v Aprendizaje automaticoe .. ¥ Busqueda web «

|4

> <

Interés a lo largo del tiempo

Figura 2-26: Andlisis de tendencias de las principales plataformas de aprendizaje
profundo, a junio de 2019 [Fuente: Elaboracion propia con Google Trends].

Por ello, y por su API facil de usar para principiantes, es el framework que se utilizara en este proyecto.
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2.3 Método propuesto

Para este proyecto se utilizard la U-Net [1], una red de segmentacion basada en la arquitectura codificador-
decodificador de la FCN, disefiada para la segmentacion de imagenes biomédicas. La idea fundamental que
persigue es la de transferir la informacion espacial desde el codificador al decodificador, de forma parecida a lo
que se proponia en la ResNet con los bloques residuales. Este tipo de conexiones, en las que se copian o se
suman las salidas de unas capas a otras que no son inmediatamente posteriores, “saltandose” a capas intermedias,
se denominan skip connections. Con la introduccion de las skip connections en las redes FCN lo que se busca
es tratar de mejorar el detalle de la segmentacion, y conseguir formas y bordes mucho mas precisos.

231  U-Net

Arquitectura

Para implementar las skip connections, la arquitectura de la U-Net introduce simetria en la FCN mediante 2
estrategias:

1)  Aumentando progresivamente el tamafio en el decodificador para que coincida con el del codificador. De
esta forma, se puede transferir la informacion de las capas de bajada a las de subida realizando una
concatenacion, y mejorando asi la resolucion de la salida final.

ii) Manteniendo en el decodificador un gran niimero de canales de caracteristicas. Esto permite a la red
propagar la informacion de contexto a las capas de mayor resolucion.

Esto queda reflejado en la Figura 2-27, en la que se muestra la arquitectura de la U-Net.
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Figura 2-27: Arquitectura de la U-Net [1].

Se puede observar que la simetria de la arquitectura le da forma de U, razén por la cual se le da el nombre de U-
Net. En ella se distinguen sus 2 partes: el codificador en el lado izquierdo y el decodificador a la derecha. Al
codificador lo denominan camino de contraccion, ya que se va reduciendo el tamafio debido a las capas de
submuestreo, y al decodificador camino de expansién, en el que se realizan las interpolaciones que van
aumentando progresivamente el tamafio de la imagen. Asimismo, se pueden distinguir en cada camino 5 niveles,
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que vendran diferenciados por el tamafio de sus salidas.

En total la red tiene 23 capas completamente convolucionales. La capa de entrada de la red es una capa
dispuesta espacialmente como la imagen de entrada, la cual tiene un solo canal, es decir que sera una imagen a
escala de grises. A continuacion, se encuentran en cada nivel del camino de contraccion los siguientes elementos:

o Convoluciones: Se aplica, para cada nivel, 2 filtros convolucionales seguidos de tamafio 3x3 y con funcién
de activacion ReL.U. Las convoluciones son sin padding, por lo que se perderan a la salida los pixeles de
los bordes, es decir la imagen sera 2 pixeles de altura y 2 pixeles de anchura mas pequefia tras cada
convolucion. En el nivel superior las capas convolucionales son de 64 filtros, y cada vez que se desciende
un nivel se dobla el nimero de filtros, es decir se dobla el nimero de canales del mapa de caracteristicas.

e Submuestreo: Cada nivel termina con una capa de submuestreo de tamafio 2x2 con paso 2 cuyo efecto es
la reduccion del tamafio de los mapas de caracteristicas a la mitad, descendiendo de esta forma al nivel
inferior.

En cuanto al camino de expansion, esta formado en cada nivel por:

e Deconvolucion (up-convolution o transposed convolution): Para aumentar el tamafio de los datos, se
propone el uso de la deconvolucion o convolucion traspuesta, la cual se implementa mediante una
interpolacion o upsampling seguida de una convolucion 2x2. El upsampling dobla el tamafio del mapa de
caracteristicas, y la convolucion reduce el numero de canales a la mitad.

e Concatenacion: Se implementan las skip-connections concatenando el resultado de la deconvolucion con
el mapa de caracteristicas correspondiente de su nivel en el camino de contraccion. De esta forma se
alimenta a las sucesivas convoluciones con la informacion espacial necesaria. Ambas entradas de la
concatenacion deben tener el mismo tamafio, por lo que el mapa de caracteristicas procedente del camino
de contraccion necesitara ser recortado acorde a las pérdidas de pixeles que se han sucedido debido a las
convoluciones.

e Convoluciones: En cada nivel, 2 filtros convolucionales idénticos a los del camino de contraccion. En este
caso, cada vez que se sube un nivel se divide por la mitad el nimero de filtros de la capa convolucional.

Finalmente se tiene una capa de salida consistente en una convolucion 1x1 que mapea los 64 canales del mapa
de caracteristicas resultantes al ntimero de clases deseadas, utilizando para cada pixel una codificacion one-hot.

Entrenamiento

En el articulo en el que se propone la arquitectura de la U-Net [1], se establece como funcion de coste una
combinacion de la funcion softmax de cada pixel con respecto al niimero de clases, combinado con la funcion
de entropia cruzada (cross entropy).
Siendo x cada pixel, e y; (x) la activacion del pixel x para la clase £, la funcion sofimax es la siguiente:
ey k (X)
pr(x) = W

Con esto lo que se consigue es que p, = 1 para la clase & que tenga la maxima activacion (mas cercana a 1), y
P = 0 para las demas clases. Ademas, es una funcion de distribucion de probabilidad para las clases, es decir,
representa la probabilidad de que el pixel x pertenezca a la clase £, y la suma de los valores para todas las clases
es 1.

Prlx = k] = pi(x)

Zpl-(x) =1

A este valor se le aplica la funcion de entropia cruzada, la cual viene dada por:

J6) = ) @) - log(pic ()

K
Donde a (x) es el valor real de activacion del pixel x para la clase k. Dado que los valores reales, segun la
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codificacion one-hot, solo pueden ser 0 6 1, el sumatorio para todas las clases unicamente contribuird para la
clase a la que pertenece el pixel. También se le denomina funcion de coste logaritmica (log loss), y su grafica se
muestra en la siguiente figura:

10 Log Loss when true label = 1

log loss

1 1
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
predicted probability

Figura 2-28: Funcion de coste entropia cruzada cuando la etiqueta esperada es 1 [52].

Por tanto, la funcion de coste resultante, teniendo en cuenta todos los pixeles, es la siguiente:

] = 10g(rrie ()

Donde pypye (%) es la prediccion sofimax correspondiente a la clase real a la que pertenece el pixel. Esta funcion
lo que hace es penalizar en cada pixel la desviacion del valor predicho para la clase real p;,, con 1, que es el
valor de activacion. En la practica, esta arquitectura se implementa utilizando softmax como funcion de
activacion de la capa de salida, y la entropia cruzada como funcion de coste.

Adicionalmente, el articulo propone multiplicar la funcién de coste por unos pesos que dan mas importancia a
ciertos pixeles en el entrenamiento, y forzar a la red a aprender las pequefias separaciones entre objetos contiguos
en la imagen pertenecientes a la misma clase. Esto da lugar a una funcion de coste de entropia cruzada
ponderada.

Finalmente, en redes profundas como ésta, con muchas capas convolucionales y diferentes caminos a través de
la red, partes de la red pueden dar activaciones excesivas, mientras que otras partes nunca contribuyen. Para
evitarlo, lo ideal es adaptar los pesos de manera que cada mapa de caracteristicas de la red tenga
aproximadamente varianza unidad. Es por ello que recomiendan inicializar los pesos de la red mediante una
distribucion Gaussiana con varianza 2/N, donde N es el numero de canales a la entrada de la capa.

2.3.2 Variaciones introducidas

Una vez que ya se ha visto a fondo la arquitectura y el funcionamiento de la red, se comentaran las variaciones
que se han hecho sobre la misma para este trabajo fin de méster, que tienen en cuenta las particularidades del
problema a tratar y algunos avances que ha habido desde la publicacion del articulo.

i)  Capas convolucionales

Las capas convolucionales del modelo original son sin padding, lo que supone una pérdida de los pixeles
del borde tras cada convolucion. Uno de los requisitos del challenge de ISIC es que la salida debe tener
el mismo tamaiio que la entrada; por ello, se utilizaran capas convolucionales con 1 pixel de padding, de
forma que tras la aplicacion de la convolucion de tamafio 3x3 con paso 1, se conserve el tamaiio.

Esto tiene la ventaja adicional de que se simplifican las concatenaciones, dado que ya no serd necesario
recortar los mapas de caracteristicas del camino de contraccion para que coincidan en tamaiio con el mapa
correspondiente del camino de expansion.

ii) Tamaiio de la entrada

La uinica restriccion respecto al tamafio de las imagenes de entrada, es que tiene que ser tal que la entrada
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iii)

iv)

a todas las operaciones de submuestreo sea par, para que no se desplace la informacion espacial al
deshacer los submuestreos con las deconvoluciones.

Para ello hay que tener en cuenta los pixeles que se pierden en cada convolucion y el nimero de veces
que se reduce el tamafio a la mitad tras las capas de submuestreo. Dado que las convoluciones se han
cambiado para que conserven el tamafio, inicamente hay que asegurarse de que la imagen es divisible
por 2 las 4 veces que va a sufrir un submuestreo, es decir que sea divisible por 16.

Una posible estrategia para ello es, a la entrada de la red, rellenar los bordes de la imagen que no cumpla
este criterio hasta el miltiplo de 16 mas cercano, y recortarle estos pixeles a la salida. Esto seria lo ideal
teniendo en cuenta el criterio del concurso de ISIC de que se mantenga el tamafio. Sin embargo, por
simplicidad del modelo, y dado que este trabajo es con fines académicos, lo que se propone es
redimensionar las imagenes de entrada y sus mascaras asociadas a un tamafio fijo antes de introducirlas
en lared. Esto evita tener que modificar las imagenes a la entrada de la red y calcular el padding necesario,
y ademas permite disefar las capas de la red con un tamaiio fijo en lugar de indefinido.

En concreto, y debido a las limitaciones de procesamiento, se redimensionard las imagenes a 128x128.
Funcion de coste

Sobre la funcion de coste se realizaran 3 modificaciones. En primer lugar, no se utilizara la version
ponderada de la entropia cruzada ya que para el presente problema no habra objetos contiguos de la misma
clase, sino que hay 1 sola lesién por imagen.

Como se comento, la aplicacion de sofimax se hace en la practica en la activacion de la capa de salida, y
después se le aplica como funcion de coste la entropia cruzada.

Dado que tnicamente hay 2 clases en este caso (lesion y fondo), se sabe por la funcion softmax que
Pr=1(x) = 1 — pr=o(x), lo que hace innecesario utilizar una salida de 2 dimensiones. En lugar de ello,
se utilizara una salida unidimensional cuya activacion indica la presencia de lesion. La particularizacion
de la funcion sofimax para este caso es la funcion sigmoidal, lo cual es sencillo de deducir observando las
expresiones de ambas. Por lo tanto, el mapa de caracteristicas de salida sera de 1 canal de activacion
sigmoidal.

Finalmente, también se puede considerar una particularizacion de la funcion de coste para 2 clases, que
es la funcion de entropia cruzada binaria.

Batch Normalization

La normalizacion por lotes, o batch normalization, es una técnica introducida por los desarrolladores de
Google loffe y Szegedy en 2015 [53] para acelerar el entrenamiento de redes muy profundas con
activaciones no lineales. El problema que intentan resolver es que la distribucion de los datos de entrada
a cada capa cambia durante el entrenamiento, debido a que cambian los parametros de las capas
anteriores, lo que obliga a la capa en cuestion a ajustarse a diferentes distribuciones constantemente y
ralentiza el entrenamiento. Para evitarlo, proponen normalizar la entrada a la capa, para de este modo
reducir la cantidad en la que desplazan los datos de una iteracion a otra.

En el articulo de la U-Net se recomienda que la varianza de los mapas de caracteristicas sea idealmente
aproximadamente unitaria, para evitar que haya activaciones que alcancen niveles muy altos o muy bajos.
El batch normalization realiza justo eso, razon por la cual se utilizara en el modelo, detras de cada capa
de activacion ReLU.

En general, esta técnica va a permitir que cada capa de la red aprenda por si misma un poco mas
independientemente de las otras capas, y ademas va a reducir la dependencia que se tiene de la
inicializacion de pesos, la cual tiene una gran influencia en el rendimiento del entrenamiento. [54] [55]

Aprendizaje transferido (Transfer learning)

El transfer learning es un método de aprendizaje automatico en el que un modelo desarrollado para una tarea se
reutiliza como punto de partida para un modelo en una segunda tarea. Es muy utilizado en aprendizaje profundo
debido a la gran cantidad de tiempo, capacidad de procesamiento etiquetados necesarios para entrenar
completamente una red neuronal profunda, la cual puede tardar dias e incluso semanas [56].
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Por ello, es muy comun partir de modelos preentrenados en una amplia base de datos, que ya han aprendido a
realizar una tarea diferente pero relacionada con el problema a tratar.

Se pueden distinguir 3 estrategias [31]:

o CNN preentrenada como un extractor de caracteristicas fijo. Para ello, se parte de una de las CNN de
clasificacion comentadas en la seccidon 2.2.3, se eliminan las tltimas capas completamente conectadas que
realizan la clasificacion, y se trata el resto de la red como un extractor de caracteristicas fijo para el nuevo
conjunto de datos. Una vez extraidas las caracteristicas, éstas pueden utilizarse para entrenar un clasificador
o un decodificador con el nuevo conjunto de datos. Este proceso tendera a funcionar si las caracteristicas
son generales, es decir, adecuadas tanto para las tareas de base como para las de destino, en lugar de
especificas para la tarea original.

o Ajuste fino de una CNN preentrenada (fine funing). Consiste no sélo en reemplazar el clasificador de la
CNN y entrenarlo con el nuevo conjunto de datos, sino también en ajustar con precision los pesos de la red
completa, incluyendo la parte previamente entrenada, continuando la retropropagacion. Se pueden afinar
todas las capas de la CNN o mantener fijas algunas de las primeras capas (niveles bajos) y soélo afinar
algunas de la parte final (niveles superiores). Esto estd motivado por la observacion de que los primeros
mapas de caracteristicas contendran atributos mas genéricos (por ejemplo, detectores de bordes o detectores
de color) que pueden ser utiles para muchas tareas, y las capas posteriores se vuelven mas especificas para
los detalles del conjunto de datos original.

e Modelos preentrenados. En este caso se utiliza un modelo completo que ya esta entrenado, y se ajusta mas
finamente con el nuevo conjunto de datos. Es muy comun en la comunidad publicar modelos en un punto
de control que funciona correctamente, para el beneficio de otros que pueden utilizar las redes para realizar
ajustes.

La estrategia a elegir dependera de la capacidad de procesamiento de que se disponga, de la similitud entre el
conjunto de datos original y el del problema a tratar, y del tamafio del conjunto de datos del nuevo problema.
Evidentemente también hay que tener en cuenta la disponibilidad o no de dicho modelo preentrenado en el
lenguaje o paquete que se quiera utilizar [31] [56].

Para el caso de este proyecto, las capacidades de procesamiento que se tienen son limitadas, por lo que lo ideal
seria obtener un modelo de la U-Net preentrenado y ajustarlo mas finamente al nuevo set de datos. Sin
embargo, no se ha encontrado disponible un modelo de la misma para Keras, por lo que lo que se hara es
construir una arquitectura alternativa de la U-Net basada en la CNN de clasificacion de imagenes VGG-16
[37] como proponen Iglovikov y Shvets en [57]. La arquitectura de la VGG-16 es la siguiente:

224 %224 x3 224 x224x64
4

28 X 28 X 512 7TXT X512
¥ e £ / 512
1ex1dx ] 1x1x4096 1x1x 1000
@ convolution4ReLU
Eﬂ max pooling

fully connected+Rel.U

] softmax

Figura 2-29: Arquitectura de la VGG-16 [58].
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Como se puede observar, obviando las capas completamente conectadas, la estructura de las capas
convolucionales es practicamente igual al camino de contraccion de la U-Net, salvo algunas diferencias:

i)  Laentrada es una imagen RGB, la cual tiene 3 canales.
ii) En algunos bloques hay 3 capas convolucionales en lugar de 2.
iii) Hay un submuestreo mas que en la U-Net.

iv) En el ultimo bloque los mapas de caracteristicas son de 512 canales, frente a los 1024 que se utilizan en
la U-Net.

No son diferencias muy notables, con lo que sin problema se puede construir una red que como codificador
utilice el camino convolucional de la VGG-16 —menos la ultima capa de submuestreo— y construir
simétricamente un decodificador, siendo esencialmente una U-Net.

El motivo de elegir la VGG-16, ademas de por la evidente similitud en la arquitectura, es que esta red, junto con
las otras CNNs mencionadas (AlexNet, Inception, ResNet, ...) son redes muy comunes de clasificacion de
imagenes, y sus pesos preentrenados con la base de datos /mageNet estan disponibles en multiples plataformas.

Arquitectura final del modelo propuesto

Finalmente, tras todas las modificaciones comentadas, la arquitectura final de la red se muestra en la siguiente
figura:

. Upconvolution 2x2
- Convolution 3x3+RelU) - (Upsampling 2x2+Convolution 3x3+Baich Normalization)

) MaxPooling 2x2 B  Convolution 3x3+ReLU+Batch Normalization

Input Copy and concatenate  mm)  Convolution 1x1+Sigmoid
128x128x3

4

Output
128x128x1

Moo o D D o S B TG AR TR, PR A AR
o © © ¥ LR e M L NN SN N SN RN GEN QO
B T ol s L L L i SR i T e
Ui 2 s G @ g 8 g LAl
B I e i s o U g e - - R G Py
R Sl i Gl N N G TG o B P

VGG-16 Encoder

Figura 2-30: Arquitectura del modelo propuesto [Fuente: elaboracion propia.
2.3.3 Implementacion

Materiales

El lenguaje elegido para el desarrollo de este proyecto es Python, concretamente se utilizara Keras encima de
TensorFlow. Para entrenar redes neuronales es necesaria una gran potencia de procesamiento, y en particular
cuando son para procesamiento de imagenes se considera indispensable hoy en dia el uso de unidades de
procesamiento grafico (GPUs), las cuales han aumentado 10 veces o mas la velocidad de procesador que se tenia
con las CPU.

En un esfuerzo por reducir la barrera de entrada al aprendizaje automatico, Google ha puesto disponible de forma
gratuita su plataforma Google Colaboratory [59]. Esta permite programar modelos de machine learning en la
nube, con Python, con la posibilidad de afiadir el poder de procesamiento de una GPU NVIDIA Tesla T4 [60],



34

Metodologia

una GPU especialmente disefiada para plataformas de deep learning.

T4 INFERENCE PERFORMANCE

Resnet30
Ta
cPU | | | | |
a BX 10 18X 200 28X 30X 3EX A0
Inferance Speadup
DeepSpeech2
Ta
Py | | | |
0 L1 e 10% 15X 200 25X 30X 38K 400
Inferance Speadup
GNMT

CPU

10X 20

Inferance Speadup

Chip-te-chip GPU-to-CPU speedups | 1 NVIDIA T4 GPU vs 1 Xeon Gold 6140 CEU

0% 38X 400

Figura 2-31: Rendimiento de la GPU NVIDIA Tesla T4 [60].

Para el uso de Google Colab se accede a través de cualquier navegador, y ofrece, entre otras cosas:

o Posibilidad de activar una GPU, y utilizarla durante 12 horas cada vez

o Utilizar Python2 6 3

o Eluso de Jupyter Notebooks, un enfoque para programar en Python basado en web

o Tiene preinstaladas las librerias comunes usadas en aprendizaje automatico, y ofrece la posibilidad de

instalar otras que se necesiten

e Enlazar con la cuenta de Google Drive para poder leer desde ahi los datos de entrada y guardar las salidas

deseadas.

Todo ello resulta muy conveniente para entornos académicos, o desarrolladores que estdn empezando y
necesitan probar sus modelos de una forma eficiente pero no tienen acceso a una GPU, como es el caso de este

Trabajo Fin de Master.
En la siguiente tabla se recogen los detalles del hardware utilizado en Google Colab para este proyecto:
Pardmetro Valor
GPU NVIDIA Tesla T4
GPU RAM 15.8 GB
CPU Intel® Xeon® CPU
CPU RAM 12.72 GB
Velocidad CPU 2.30 GHz
Niucleos CPU 2
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Duracion maxima de sesion ‘ 12h
Tiempo ocioso mdaximo ‘ 1.5h

Tabla 2-2: Especificaciones hardware (Google Colab).

Modelo

A continuacion se incluye el codigo Python de implementacion del modelo, el cual esta ligeramente basado en
el modelo VGGUnet publicado por Jibin Mathew en GitHub [61]:

from keras.models import *
from keras.layers import *

def Unet(VGG_Weights path, freeze vgg-True, input_height=128, input_width=128
image ordering="channels last"):

# Input

assert input_height%16 0

assert input_width%16 0

if image_ordering=="channels_first":
input_shape = (3,input_height, input_width)
channel_axis 1

else :
input_shape (input_height, input_width,3)
channel_axis 3

img_input = Input(shape=input_shape)

# HARHHAARBHHAR BB R AAR AR BRI EnCcoder HAHABHHARAHHAARHHH AR AR AR AR

# Block 1

x = Conv2D(64, (3,3), activation='relu', padding='same', name='blockl_convl'
data_format=image_ordering) (img_input)

x = Conv2D(64, (3,3), activation='relu', padding='same', name='blockl_conv2'
data_format=image_ordering) (x)

fl = x

X = MaxPooling2D((2,2), strides=(2,2), name='blockl_pool',6data_format=image_ordering) (x)

# Block 2

x = Conv2D(128, (3,3), activation='relu', padding='same', name='block2_convl'
data_format=image_ordering) (x)

x = Conv2D(128, (3,3), activation='relu', padding='same', name='block2_conv2'
data_format=image_ordering) (x)

f2 = x

X = MaxPooling2D((2,2), strides=(2,2), name='block2_pool',6data_format=image_ordering) (x)

# Block 3

x = Conv2D(256, (3,3), activation='relu', padding='same', name='block3_conv1l'
data_format=image_ordering) (x)

x = Conv2D(256, (3,3), activation='relu', padding='same', name='block3 conv2'
data_format=image_ordering) (x)

x = Conv2D(256, (3,3), activation='relu', padding='same', name='block3_conv3"
data_format=image_ordering) (x)

f3 = x

X = MaxPooling2D((2,2), strides=(2,2), name='block3_pool',6data_format=image_ordering) (x)
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# Block 4

X

Conv2D(512, (3,3), activation='relu', padding='same', name='block4 convl'
data_format=image_ordering) (x)

x = Conv2D(512, (3,3), activation='relu', padding='same', name='block4 conv2'
data_format=image_ordering) (x)

x = Conv2D(512, (3,3), activation='relu', padding='same', name='block4 conv3'
data_format=image_ordering) (x)

f4 = x

X = MaxPooling2D((2,2), strides=(2,2), name='block4 pool',data_format=image_ordering) (x)

# Block 5

x = Conv2D(512, (3,3), activation='relu', padding='same', name='block5 convl'
data_format=image_ordering) (x)

x = Conv2D(512, (3,3), activation='relu', padding='same', name='block5 conv2'
data_format=image_ordering) (x)

x = Conv2D(512, (3,3), activation='relu', padding='same', name='block5_conv3'
data_format=image_ordering) (x)

f5 = x

X = MaxPooling2D((2,2), strides=(2,2), data_format=image_ordering) (x)

# Create VGG encoder model and freeze weights

vgg

Model(img_input, x)

vgg.load_weights(VGG_Weights_path)
if freeze_vgg:

for layer in vgg.layers:
layer.trainable = False

# BB AR AR R AR AR Decoder HAtHiHH AR AR

# Block 6

o= f5

o = UpSampling2D(name='block6_upsamp', size=(2,2))(o)

o = Conv2D(512, (2,2), activation='relu', padding='same', name='block6_upconv'

data_format=image_ordering, kernel_initializer='he_normal') (o)

o = BatchNormalization(axis=channel_axis, name='block6_norml') (o)

o = concatenate([o, f4], axis=channel_axis)

o = Conv2D(512, (3,3), activation='relu', padding='same', name='block6_convl'
data_format=image_ordering, kernel_initializer='he_normal') (o)

o = BatchNormalization(axis=channel_axis, name='block6 norm2') (o)

o = Conv2D(512, (3,3), activation='relu', padding='same', name='block6_conv2'
data_format=image_ordering, kernel_initializer='he_normal') (o)

o = BatchNormalization(axis=channel_axis, name='block6 norm3') (o)

# Block 7

o = UpSampling2D(name="'block7_upsamp', size=(2,2))(o)

o = Conv2D(256, (2,2), activation='relu', padding='same', name='block7_upconv'
data_format=image_ordering, kernel_initializer='he_normal') (o)

o = BatchNormalization(axis=channel_axis, name='block7_norml') (o)

o = concatenate([o, f3], axis=channel_axis)

o = Conv2D(256, (3,3), activation='relu', padding='same', name='block7_convl'
data_format=image_ordering, kernel_initializer='he_normal') (o)

o = BatchNormalization(axis=channel_axis, name='block7_norm2"') (o)

o = Conv2D(256, (3,3), activation='relu', padding='same', name='block7_conv2'
data_format=image_ordering, kernel_initializer='he_normal') (o)

o = BatchNormalization(axis=channel_axis, name='block7_norm3"') (o)
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# Block 8

0 = UpSampling2D(name="'block8 upsamp', size=(2,2))(o)

o = Conv2D(128, (2,2), activation='relu', padding='same', name='block8 upconv'
data_format=image_ordering, kernel _initializer='he_normal') (o)

o0 = BatchNormalization(axis=channel_axis, name='block8 norml') (o)

concatenate([o, f2], axis=channel_axis)

o = Conv2D(128, (3,3), activation='relu', padding='same', name='block8 conv1l'
data_format=image_ordering , kernel_initializer='he_normal') (o)

o = BatchNormalization(axis=channel_axis, name='block8 norm2') (o)

o = Conv2D(128, (3,3), activation='relu', padding='same', name='block8 conv2'
data_format-=image_ordering , kernel_initializer='he_normal') (o)

o = BatchNormalization(axis=channel_axis, name='block8 norm3') (o)

o

# Block 9

o = UpSampling2D(name="block9 upsamp', size=(2,2))(0)

o = Conv2D(64, (2,2), activation='relu', padding='same', name='block9 upconv'
data_format=image_ordering, kernel _initializer='he_normal') (o)

0 = BatchNormalization(axis=channel _axis, name='block9 norml') (o)

concatenate([o, f1], axis=channel_axis)

o = Conv2D(64, (3,3), activation='relu', padding='same', name='block9_convl'
data_format=image_ordering, kernel_initializer="he_normal') (o)

o = BatchNormalization(axis=channel_axis, name='block9 norm2') (o)

o = Conv2D(64, (3,3), activation='relu', padding='same', name='block9_conv2'
data_format=image_ordering, kernel_initializer="he_normal') (o)

0 = BatchNormalization(axis=channel_axis, name='block9 norm3"') (o)

o

o = Conv2D(1, (1,1), activation='sigmoid', padding='same', name='output’
data_format=image_ordering) (o)

model = Model(inputs=img_input, outputs=o)

model

Como se puede observar, la definicion del modelo es muy inmediata; partiendo de la arquitectura se pueden ir
definiendo las capas una detras de otra con sus tipos y parametros correspondientes.

Para cerciorarse de como es el modelo resultante, se puede ejecutar la funcion summary () sobre el mismo, en
cuyo resultado se pueden ver las capas definidas y las conexiones entre ellas, asi como el nimero de parametros
del modelo:

Layer (type) Output Shape Param # Connected to

input (Inputlayer)  (Neme, 128, 128,3) o
blockl_convl (Conv2D) (None, 128, 128, 64) 1792 input_2[0][@]
blockl_conv2 (Conv2D) (None, 128, 128, 64) 36928 blockl_convli[@][@]
blockl_pool (MaxPooling2D) (None, 64, 64, 64) (%] blockl conv2[0][9]

block2 convl (Conv2D) (None, 64, 64, 128) 73856 blockl pool[0][@]

block2 conv2 (Conv2D) (None, 64, 64, 128) 147584 block2 convi[@][@0]
block2_pool (MaxPooling2D) (None, 32, 32, 128) (%] block2_conv2[0][@0]
block3_convl (Conv2D) (None, 32, 32, 256) 295168 block2_pool[0][0]
block3_conv2 (Conv2D) (None, 32, 32, 256) 590080 block3_convi[0][Q]

block3_conv3 (Conv2D) (None, 32, 32, 256) 590080 block3_conv2[0][@]
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block3_pool (MaxPooling2D) (None, 16, 16, 256) 0 block3_conv3[0][0]
block4_convl (Conv2D) (None, 16, 16, 512) 1180160 block3_pool[0][@]
block4_conv2 (Conv2D) (None, 16, 16, 512) 2359808 block4_convi[0][0]
block4 conv3 (Conv2D) (None, 16, 16, 512) 2359808 block4 conv2[0][9]
block4 _pool (MaxPooling2D) (None, 8, 8, 512) 0 block4 conv3[0][9]
block5 convl (Conv2D) (None, 8, 8, 512) 2359808 block4 pool[0][9]
block5_conv2 (Conv2D) (None, 8, 8, 512) 2359808 block5_convi[0][0]
block5_conv3 (Conv2D) (None, 8, 8, 512) 2359808 block5_conv2[0][0]
block6_upsamp (UpSampling2D) (None, 16, 16, 512) 0 block5 conv3[0][Q]
block6_upconv (Conv2D) (None, 16, 16, 512) 1049088 block6_upsamp[0][Q]
block6_norml (BatchNormalization) (None, 16, 16, 512) 2048 block6 _upconv[0][0]
concatenate_5 (Concatenate) (None, 16, 16, 1024) © block6é_normi[0][0]
block4 conv3[0][Q]
block6_convl (Conv2D) (None, 16, 16, 512) 4719104 concatenate_5[0][Q]
block6_norm2 (BatchNormalization) (None, 16, 16, 512) 2048 block6_convl[0][Q]
block6 _conv2 (Conv2D) (None, 16, 16, 512) 2359808 block6_norm2[0][0]
block6_norm3 (BatchNormalization) (None, 16, 16, 512) 2048 block6_conv2[0][9]
block7_upsamp (UpSampling2D) (None, 32, 32, 512) 0 block6_norm3[0][0]
block7_upconv (Conv2D) (None, 32, 32, 256) 524544 block7_upsamp[0][@]
block7_norml (BatchNormalization) (None, 32, 32, 256) 1024 block7_upconv[@][@]
concatenate_6 (Concatenate) (None, 32, 32, 512) 0 block7_norml[0][0]

block3 conv3[0][9]

block7_convl (Conv2D) (None, 32, 32, 256) 1179904 concatenate_6[0][9]
block7_norm2 (BatchNormalization) (None, 32, 32, 256) 1024 block7_convl[@][Q]
block7_conv2 (Conv2D) (None, 32, 32, 256) 590080 block7_norm2[0][0]
block7_norm3 (BatchNormalization) (None, 32, 32, 256) 1024 block7_conv2[0][Q]
block8_ upsamp (UpSampling2D) (None, 64, 64, 256) 0 block7 norm3[0][0]
block8 upconv (Conv2D) (None, 64, 64, 128) 131200 block8 upsamp[0][Q]
block8 norml (BatchNormalization) (None, 64, 64, 128) 512 block8 upconv[0][0]
concatenate_7 (Concatenate) (None, 64, 64, 256) 0 block8 normi[@][0]

block2_conv2[0][Q]
block8 convl (Conv2D) (None, 64, 64, 128) 295040 concatenate_7[0][9]
block8 norm2 (BatchNormalization) (None, 64, 64, 128) 512 block8 convi[0][0]

block8_ conv2 (Conv2D) (None, 64, 64, 128) 147584 block8 norm2[0][0]
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block8 norm3 (BatchNormalization) (None, 64, 64, 128) 512 block8_conv2[0][0]
block9_upsamp (UpSampling2D) (None, 128, 128, 128 @ block8 _norm3[0][0]
block9 upconv (Conv2D) (None, 128, 128, 64) 32832 block9 upsamp[0][0]
block9 _norml (BatchNormalization) (None, 128, 128, 64) 256 block9 upconv[0][9]
concatenate_8 (Concatenate) (None, 128, 128, 128 © block9 _norml[@][0]

blockl_conv2[0][@0]
block9_convl (Conv2D) (None, 128, 128, 64) 73792 concatenate_8[0][9]
block9_norm2 (BatchNormalizatio  (None, 128, 128, 64) 256 block9_convi[0][Q]
block9 conv2 (Conv2D) (None, 128, 128, 64) 36928 block9 norm2[0][0]
block9 _norm3 (BatchNormalization) (None, 128, 128, 64) 256 block9 conv2[0][0]
output (Conv2D) (None, 128, 128, 1) 65 block9 _norm3[0][0]

Total params: 25,866,177
Trainable params: 11,145,729
Non-trainable params: 14,720,448

El modelo esta configurado por defecto para que deje “congelados™ los pesos preentrenados del codificador
VGG-16, es decir que no se modifiquen durante el entrenamiento. Por ello, algo mas la mitad de los parametros
aparecen como no entrenables. Esto va a reducir el tiempo de entrenamiento significativamente.






3 RESULTADOS

La calidad nunca es un accidente; siempre es el
resultado de un esfuerzo de la inteligencia.

— John Ruskin —

capacidades de prediccion. Para ello se utilizara el conjunto de datos de entrenamiento del challenge de

segmentacion del ISIC 2018, el cual tiene un total de 2594 imagenes en color en formato JPEG, con sus
mascaras asociadas en blanco y negro en formato PNG [16] [17]. En dicho concurso se incluyen también sets
de datos de validacion y test final, sin embargo no estan disponibles las mascaras asociadas ya que se comprueba
la validez a través de su propio sistema, el cual estd ya desactivado. Por lo tanto, de dichas imagenes se tomara
aproximadamente el 15% (400 imagenes) para realizar la validacion, y las restantes 2194 para el entrenamiento
de la red.

! lo largo de este capitulo se presentaran los resultados del entrenamiento de la red, asi como sus

3.1 Mediciones de rendimiento
Para medir la calidad de un sistema de aprendizaje automatico hay muchas posibles métricas, dependiendo de
lo que se quiera valorar con ello, o dar mas importancia a ciertos tipos de errores o aciertos.

Se puede decir que, pixel a pixel, hay 4 tipos de predicciones, considerando el positivo como presencia de lesion
(pixel activo) y el negativo como no lesion o fondo [29]:

e Verdadero Positivo (TP): ejemplo
positivo que se ha predicho como positivo.

e Falso Positivo (FP): ejemplo negativo
que se ha predicho positivo. También se le
denomina error tipo [.

G Manual Segmentation
C] Automated Segmentation

e Verdadero Negativo (TN): ejemplo
negativo predicho correctamente como
negativo.

e Falso Negativo (FN): ejemplo positivo
que se ha predicho como negativo.
Denominado error tipo II.

TP - true positive
TN - true negative
FP - false positive
FN - false negative

Figura 3-1: Tipos de predicciones en una segmentacion [62].
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En funcién de estos valores, se pueden calcular varios tipos de métricas, entre las que se incluyen las que se
recogen a continuacion. Para el reto del ISIC 2018 la métrica utilizada es el indice Jaccard, aunque por
proporcionar una informacion completa del comportamiento del algoritmo también se calculan las demas.

Tasa de acierto (accuracy)

Mide, de entre todos los datos, qué proporcion se han clasificado correctamente, ya sea por verdadero positivo
o verdadero negativo:

B TP+ TN
TP+ FP+TN+FN

Aunque es la métrica que se suele utilizar por defecto en los sistemas de aprendizaje automatico, no es adecuada
cuando hay una mayoria de ejemplos de uno de los tipos (positivos o negativos). Esto es asi debido a que no
tiene en cuenta dicho desequilibrio, y tendran por tanto mas peso los datos del tipo mayoritario.

acc

Precision (precision)

Mide la tasa de los clasificados como positivos que realmente lo son:
p TP
~ TP +FP

Sensibilidad (sensitivity o recall)

Mide la proporcion de los que realmente son positivos que se han clasificado como tal. También se le denomina
tasa de verdaderos positivos o TPR.

TP

R=TPR =35 TFN

Especificidad (specificity)
Mide la proporcion de los que realmente son negativos que se han clasificado como tal. Se le llama también tasa
de falsos negativos.

TN

TNR = ———
TN + FP

indice Jaccard (Jaccard index)

Es una medida de la similitud entre dos conjuntos de muestras, A y B. En particular, se puede considerar A como
el valor predicho y B como el valor real, siendo ambos imagenes y las muestras sus pixeles correspondientes.
Se define como:

_|AnB|
" |AUB|

También se le llama Intersection over Union (IoU). Es una métrica muy utilizada en vision artificial, pues es
una medida del solapamiento entre los pixeles de dos imagenes:

J(A,B)
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loU: 0,4034 lol: 07330 loU: 0,9264

*-Ground-truth bounding box

Poor Good Excellent

.. Predicted bounding box

Figura 3-2: Indice Jaccard para deteccion de objetos en imdgenes [62]

En funcioén de los tipos de prediccion, se puede obtener como:
TP

S = TP Y FEN 1 FP

Coeficiente de Sorensen-Dice (Sorensen-Dice coefficient)

El coeficiente de Sorensen-Dice, o coeficiente de Dice, también mide la similitud entre dos conjuntos,
definiéndose como:

DSC(A,B) = w
|A] + |B|
Igualmente, en funcion de los tipos de prediccion binaria se puede expresar como:
DSC — 2-TP

2-TP+FN+FP

Este coeficiente es equivalente a lo que se conoce como medida F; o score Fi, el cual es un compromiso entre
la precision y la sensibilidad, definido como:

P-R 2-TP

. = = DSC
P+R 2-TP+FN+FP

F1=2

3.2 Entrenamiento y validacion

3.21 Parametros iniciales

En la siguiente tabla se recogen los pardmetros utilizados para el entrenamiento definitivo de la red:

Tabla 3-1: Parametros de entrenamiento.

Parametro Valor
Dimensiones de entrada 128x128x3
Tamaiio del conjunto de datos 2194
Tamaiio del batch 2
Epocas 50
Tipo de optimizador Adam
Tasa de aprendizaje 1 X 1073 (valor por defecto)

El modelo del que se ha partido es el indicado en la seccion 2.3.3, en el que se tiene el codificador VGG-16 con
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los pesos preentrenados y congelados, y las demas capas de la U-Net inicializadas mediante una distribucion
normal.

3.2.2 Resultados

A continuacion se presentaran los resultados del entrenamiento y validacion de la red. En primer lugar se muestra
la evolucion de la tasa de acierto (accuracy) y la funcion de coste (Joss) a lo largo del tiempo, tanto para el
conjunto de datos como para el conjunto de validacion:

accuracy loss

— train 0.5 { = train
098 test test

0.7
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Figura 3-3: Evolucion de la tasa de acierto y la funcion de pérdidas de entrenamiento y validacion.
De esta figura se pueden hacer las siguientes observaciones:

1) Latasa de acierto tras 1 sola época, con los pesos VGG-16 preentrenados y el resto de capas inicializadas
a una distribucion normal, es de un 92% para los datos de entrenamiento, lo cual es un valor bastante
bueno teniendo en cuenta que apenas ha sido entrenada con el tipo de datos requeridos.

il) Para la validacion, tras apenas 8 épocas se consigue una tasa de acierto del 92%, estabilizdndose en torno
al 93% para las siguientes épocas. Por consiguiente, se ve que a pesar de que la accuracy sigue
aumentando para el set de entrenamiento, la de validacion apenas cambia en las ultimas 40 épocas.

iii) La funcion de coste tiene el mismo comportamiento pero opuesto, es decir decrece progresivamente para
el conjunto de entrenamiento, pero a partir de la décima época apenas disminuye para el set de validacion,
incluso crece levemente, lo que puede ser un sintoma de que esta comenzando a sobreentrenarse.

Los valores obtenidos para las métricas de calidad finales se recogen en la siguiente tabla:

Tabla 3-2: Métricas finales de rendimiento de la red neuronal implementada.

Pardmetro Valor
Tasa de acierto (accuracy) 0.930142365
Precision (precision) 0.911361552
Sensibilidad (sensitivity) 0.827341539
Especificidad (specificity) 0.974947274
Coeficiente Dice 0.844504763
Indice Jaccard 0.760913533

En el concurso del ISIC, la métrica utilizada para valorar los modelos no es en realidad el indice Jaccard, sino
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una version modificada de éste que solo tiene en cuenta aquellas imagenes que superan un valor umbral de
0.65. Para las predicciones que queden por debajo, se considera un coeficiente Jaccard igual a 0, lo que indica
que la segmentacion es fallida. Con este criterio, se calcula un valor medio que se puede denominar indice
Jaccard con umbral. Teniendo esto en cuenta, el valor obtenido es el siguiente:

Tabla 3-3: Métrica final de valoracion del modelo segun el ISIC challenge 2018.

Parametro Valor
Indice Jaccard puro 0.760913533
Indice Jaccard con umbral 0.681393492

Para tener una referencia de la calidad de este sistema, el ganador del challenge 1ogré un indice Jaccard de 0.838,
y un indice Jaccard con umbral de 0.802. Este método, propuesto por Qian, Jian y Liu [63], utiliza también una
arquitectura codificador-decodificador, inspirada en la DeepLab [46] y la PSPNet [45], las cuales utilizan como
extractor de caracteristicas la red de Microsoft ResNet [39].

3.23 Coste computacional

Se incluye también en la siguiente tabla el coste computacional de la ejecucion del entrenamiento y validacion:

Tabla 3-4.: Coste computacional del entrenamiento.

Parametro Valor
Epocas 50
Tiempo 5h39m

RAM usada 3.41 GB

GPU usada 551 GB

3.3 Prediccion

En esta seccion se muestran algunos ejemplos de predicciones de mascaras del set de datos de validacion,
incluyendo las 5 que mejor coeficiente Jaccard han obtenido y las 5 peores.

En primer lugar, se recoge en la siguiente tabla el nimero de imagenes con valores de indice Jaccard por encima
de la media y por encima del umbral de 0.65.

Tabla 3-5: Relacion de predicciones por encima de la media y del umbral de indice Jaccard

Parametro Valor
Numero total de imdgenes 400
Indice Jaccard con umbral 0.681

(valor medio)
Nuamero de imdgenes por 309 (77.2%)

encima de la media

Numero de imdgenes por 324 (81%)
encima del umbral Jaccard
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A continuacidn se muestran las predicciones de las segmentaciones con las que se han obtenido los 5 mejores
valores de indice Jaccard.

Tabla 3-6: Indice Jaccard de las 5 mejores predicciones.

ID de la imagen Indice Jaccard Accuracy
ISIC 0015113 0.980652613 0.995910645
ISIC 0014923 0.969565217 0.997436523
ISIC 0014846 0.96665204 0.981445313
ISIC 0014897 0.964712269 0.99206543
ISIC 0015139 0.963675214 0.995849609
ID Entrada Valor real Valor predicho

Figura 3-4: Resultado de la segmentacion de las 5 mejores predicciones.
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En las siguientes figuras se recogen las predicciones de las imagenes con los 5 peores valores de indice Jaccard.

Tabla 3-7: Indice Jaccard de las 5 peores predicciones.

ID de la imagen Indice Jaccard Accuracy
ISIC 0016027 0 0.99151611
ISIC 0015978 0 0.96765137
ISIC 0016034 0.004338395 0.91595459
ISIC 0015251 0.023715415 0.68341064
ISIC 0014836 0.077507201 0.78497314
ID Entrada Valor real Valor predicho
A

ISIC_0016027 !

ISIC_0015978

ISIC_0016034

ISIC_0015251

ISIC_0014836

Figura 3-5: Resultado de la segmentacion de las 5 peores predicciones.

En general, se puede deducir que los resultados son bastante buenos, y que las peores predicciones (a excepcion
de la ultima) corresponden como era de esperar a imagenes de lesiones muy particulares, pequefias o0 con poca
pigmentacion, las cuales son mas dificiles de aprender.

También resulta evidente la inadecuacion de la tasa de acierto para medir la calidad de este tipo de sistemas, ya
que por ejemplo para la imagen ISIC 0016027 el accuracy es del 99%, pero el indice Jaccard es de 0, dado que
la prediccion es una imagen totalmente negra. Esto es debido a que la lesion es muy pequefia, habiendo por tanto
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una gran mayoria de pixeles no activos, los cuales evidentemente estan bien clasificados pero el resultado final

no es bueno.

Adicionalmente, se muestran a continuacion también los resultados de prediccion de datos mas cercanos al punto
medio; en concreto, se han considerado las 5 primeras iméagenes con indice Jaccard inmediatamente superior a

la media, la cual es de 0.681:

Tabla 3-8: Indice Jaccard de las 5 primeras predicciones que superan el valor medio.

1D de la imagen Indice Jaccard Accuracy
ISIC 0014931 0.695965418 0.884094238
ISIC 0015466 0.691771794 0.800170898
ISIC 0015200 0.691698595 0.778991699
ISIC 0015975 0.69140625 0.985534668
ISIC 0015956 0.682828283 0.961669922
ID Entrada Valor real Valor predicho
ISIC_0015466 ; I
\ —
ISIC_0015200 2
R | P,
ISIC_0015956 E
g |

Figura 3-6: Resultado de la segmentacion de las 5 primeras predicciones que superan

el valor medio del indice Jaccard.
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Para concluir, se ha querido también mostrar los resultados para las imagenes cuyo indice Jaccard se encuentra
justo por encima y por debajo del umbral de 0.65.

Tabla 3-9: Indice Jaccard de las 6 predicciones en torno al umbral de 0.65.

ID de la imagen Indice Jaccard Accuracy

ISIC 0014908 0.655565294 0.928039551
ISIC 0015995 0.651982379 0.971069336
ISIC 0016062 0.650793651 0.985229492
ISIC 0015982 0.647776809 0.975341797
ISIC 0016012 0.646802326 0.985168457
ISIC 0015185 0.64005788 0.817810059

ID Entrada Valor real Valor predicho

T

ISIC_0014908

ISIC_0015995

ISIC_0016062

ISIC_0015982

ISIC_0016012

ISIC_0015185

Figura 3-7: Resultado de la segmentacion de las 6 predicciones con indice Jaccard en
torno al umbral de 0.65.
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La eleccion de uso del indice Jaccard con umbral en Iugar del puro se basa en un analisis [64] que demostro que
el uso directo de Jaccard como medida de rendimiento no reflejaba con precision el nimero de imagenes en las
que falla la segmentacion automatizada. En la Tabla 2-1 se pueden consultar dichos nlimeros, que también se
pueden observar en el histograma:

Numero de imagenes

Indice Jaccard

Figura 3-8: Histograma del indice Jaccard de las predicciones

Visualmente, cuando el indice Jaccard cae por debajo del umbral, la correccion o validez de la segmentacion
puede ser objeto de debate. En este caso, un total de 76 imagenes han quedado por debajo del umbral, lo que
supone un 19% de las imagenes.



4 CONCLUSIONES

Trabajo Fin de Master, resulta evidente que se requiere de unas altas capacidades de procesamiento para
poder obtener buenos resultados, y es por tanto comprensible el estancamiento que suftio el deep learning
hasta que dicha potencia de procesamiento fue desarrollada y aparecieron las GPUs.

El aprendizaje profundo ha revolucionado el mundo de la inteligencia artificial. Tras la realizacion de este

Estando éstas disponibles —tras previo pago— las posibilidades son infinitas, no tinicamente en el campo de la
medicina. En los ultimos afios se estd avanzando a pasos agigantados, y se puede pensar que las tecnologias de
inteligencia artificial van a jugar un papel muy importante en la sociedad del futuro. De esta forma, en campos
como el médico, se puede esperar que la tecnologia dé el salto desde la investigacion —muy activa en numerosas
areas— a la aplicacion en entornos reales, ayudando a la deteccion y prevencion de enfermedades.

41 Conclusiones

Tras la conclusion de este proyecto, se puede afirmar que se han cumplido los objetivos que en un principio se
establecieron, esto es, desarrollar un sistema capaz de segmentar automaticamente imagenes de lesiones
pigmentadas. Tras el entrenamiento del sistema, se ha logrado una tasa de acierto del 98.9% sobre el conjunto
de datos utilizado, y consiguiendo un buen 93% de accuracy e indice Jaccard de 0.761 sobre los datos utilizados
para test.

Si bien no son resultados perfectos, se afirma que son buenos porque se puede comparar —aunque sin llegar a su
nivel- con el rendimiento obtenido por los ganadores del reto de ISIC 2018, quienes obtuvieron 94.2% de tasa
de acierto y un indice Jaccard de 0.838.

Esta diferencia se debe, ademas de la evidente diferencia entre los modelos, a varios factores, como pueden ser:

i) Los datos de test no son los mismos en ambos casos, no siendo posible por tanto una comparacion
objetiva. Sin embargo estas medidas pueden servir de indicativo de la calidad del sistema, y se pueden
considerar aceptables en general teniendo en cuenta los resultados obtenidos por investigadores en este
campo.

ii) El tamafio de los conjuntos de entrenamiento no es el mismo en ambos casos, debido a la necesidad en
este proyecto de extraer los datos de test de dicho conjunto. Por consiguiente, no han tomado parte del
entrenamiento estas 400 imagenes. Esto es solucionable utilizando la técnica del data augmentation, la
cual se comenta en las lineas futuras (seccion 4.2).

51
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iii) No se han entrenado las capas del codificador debido a la técnica de transfer learning utilizada y a las
limitaciones de computacion. Estas estan tinicamente entrenadas Uinicamente para la base de datos de
ImageNet, por lo que no extraeran las posibles caracteristicas especificas de las lesiones pigmentadas.

También es importante destacar el gran potencial que tiene la técnica del transfer learning. Con bases de datos
como la de ImageNet, que contiene mas de 1 millon de imagenes clasificadas en 1000 categorias, se impulsa
enormemente el desarrollo de redes de clasificacion de imagenes, que hacen disponibles los pesos obtenidos al
que quiera beneficiarse de ellos. La capacidad de utilizar modelos existentes facilita su aplicacion a nuevos retos
y cuestiones, acelerando su desarrollo y permitiendo a los desarrolladores centrar sus esfuerzos en los desafios
especificos del problema a tratar.

A pesar de haber entrenado la red durante 50 épocas, los resultados han evidenciado que con 20 épocas es
suficiente, ademas de recomendado para evitar que la red se sobreentrene. El valor 6ptimo en cuanto a coste de
validacion es 9 épocas, punto en el que se obtiene un valor de la funcion de coste de 0.252 y una tasa de acierto
del 92.1%, siendo la tasa de acierto maxima de 93.3% en 42 épocas. Es posible parar el entrenamiento cuando
la funcidn de coste deja de mejorar y guardar el modelo con los pesos de ese momento, técnica que se denomina
early stopping. No obstante, es necesario aclarar que los resultados de prediccion recogidos en esta memoria no
son para el modelo Optimo sino para el que se ha ejecutado durante 50 épocas.

Finalmente, conviene resaltar el valor del entorno Keras para introducirse en el mundo de aprendizaje profundo.
Aunque es un framework menos utilizado que otros en entornos comerciales, es sin duda un paquete
extremadamente intuitivo, que permite la definicion y entrenamiento de redes neuronales de forma muy sencilla,
rapida y bastante personalizable, ademés de estar respaldado por la potencia de TensorFlow si se desea.
Asimismo, cuenta con una comunidad muy activa, que hace disponibles numerosos articulos, tutoriales, foros y
modelos desarrollados por los propios usuarios, lo cual contribuye enormemente a aprenderlo de forma
autodidacta, como ha sido el caso de este proyecto.

4.2 Lineas futuras

Habiendo cumplido los objetivos establecidos para este Trabajo Fin de Master, se considera que se le podria dar
continuidad al estudio con las siguientes lineas de trabajo con el objetivo de perfeccionar el modelo y evitar el
sobreajuste:

i)  Una forma de evitar el sobreajuste es proporcionando mas datos de entrenamiento, para ayudar a lared a
que generalice mejor. Dado que no se dispone de dichos datos, una técnica muy utilizada es el aumento
de datos (data augmentation), por la cual se realizan transformaciones sobre las propias imagenes que se
tienen disponibles, como son rotaciones, aumentos o transformaciones elasticas. De hecho, en el articulo
de la U-Net se recomienda este tipo de préctica, y en general en el mundo de la imagen biomédica, ya que
la deformacion es la variacion mas comun en el tejido real, pudiendo ser simulada eficientemente
mediante transformaciones.

il) Otra forma de solucionar el sobreajuste es implementar regularizacion en la red. La regularizacion es
una técnica que trata de simplificar el modelo de la red, ya que cuanto mas complejo sea mas
probabilidades hay de que se ajuste demasiado a los datos de entrenamiento. Para ello se establecen
algunos parametros a 0 de forma que no contribuyan a la solucion, y consecuentemente simplificando el
modelo. En redes neuronales, el método utilizado para ello es el dropout. Para la red U-Net, el lugar
recomendado para implementar el dropout es al final del camino de contraccion.

iii) Para mejorar el rendimiento de la red, es también importante controlar la tasa de aprendizaje. Implementar
una tasa de aprendizaje adaptativa, que comience alta y vaya disminuyendo conforme avancen las
épocas, asegura que al comienzo de la ejecucion se avance lo suficientemente rapido, y conforme se
acerque a la solucion se realice un ajuste mas fino, permitiendo llegar a la solucion 6ptima.

iv) Implementar programaticamente el early stopping y guardar el modelo 6ptimo, de forma que se puedan
realizar con €l las predicciones definitivas de la red.

Todas estas mejoras propuestas son susceptibles de ser implementadas en Keras. La primera de ellas es muy
sencilla de realizar, mediante el paquete ImageDataGenerator, aunque al tener mas imagenes sera mas lento el



Aprendizaje profundo para la segmentacion de lesiones pigmentadas de la piel 53

entrenamiento.

Para la regularizacion existe la capa Dropout, que no hay mas que afiadir al modelo detras de la capa que se
desee, y anularé los parametros que considere Optimos mediante el entrenamiento. Esta no se ha implementado
debido a que el uso de BatchNormalization también tiene un efecto regularizador, y su uso en conjunto con
Dropout no esta probado que sea necesario, aunque se deja también como linea de investigacion abierta el ver
si se complementan entre ellas o cual tiene mds ventajas.

En cuanto a la variacion dinamica de la tasa de aprendizaje, algunos optimizadores de Keras admiten parametros
que permiten controlar la caida (decay) de la tasa de aprendizaje, como es el caso de Adam. De hecho, ademas
del decay personalizado, Adam ya implementa por defecto una caida de la tasa de aprendizaje.

Otra forma de adaptar la tasa de aprendizaje es el uso de callbacks durante el entrenamiento. En concreto, Keras
ofrece la clase LearningRateScheduler que facilita su implementacion. Asimismo, existe el callback
EarlyStopping que permite parar el entrenamiento cuando una métrica dada deja de mejorar.






[1]

[2]

[6]

[7]

8]

[9]

ANEXO A: REFERENCIAS

O. Ronneberger, P. Fischer and T. Brox, “U-Net: Convolutional Networks for Biomedical Image
Segmentation,” University of Freiburg, 2015.

ISBI, “Segmentation of neuronal structures in EM stacks Challenge,” 2012. [Online]. Available:
http://brainiac2.mit.edu/isbi_challenge/. [Accessed 10 Jul 2019].

D. Ciresan, L. Gambardella, A. Giusti y J. Schmidhuber, «Deep neural networks segment neuronal
membranes in electron microscopy images,» NIPS, p. 28522860, 2012.

ISBI, “Cell Tracking Challenge,” [Online]. Available: http://celltrackingchallenge.net/. [Accessed 10 Jul
2019].

The Gale Group Inc., “Technology: 1. History of Medical Technology,” in Encyclopedia of Bioethics,
2004.

IARC, “Global Cancer Observatory,” 2019. [Online]. Available: https://gco.iarc.fr/. [Accessed 9 Jun
2019].

The Skin Cancer Foundation, “Skin Cancer Information: Melanoma,” 2019. [Online]. Available:
https://www.skincancer.org/skin-cancer-information/melanoma. [Accessed 9 Jun 2019].

J. Jaworek-Korjakowska, “Computer-Aided Diagnosis of Micro-Malignant Melanoma Lesions Applying
Support Vector Machines,” BioMed Research International, vol. 2016 (Article ID 4381972), 2016.

International Dermoscopic Society; International Skin Imaging Collaboration, “Dermoscopedia,” 2019.
[Online]. Available: https://dermoscopedia.org/. [Accessed 9 Jun 2019].

[10] J. J. C. Garcia, “Lesiones Pigmentadas: Valoracion Dermatoscopica,” Revista Clinica de Medicina en

Familia, vol. 4, no. 2, pp. 177-179, 2011.

[11] International Skin Imaging Collaboration, “International Skin Imaging Collaboration,” 2019. [Online].

Available: https://www.isic-archive.com/. [Accessed 30 Jun 2019].

[12] M. Zortea, S. O. Skrovseth, T. R. Schopf, H. M. K. and F. Godtliebsen, “Automatic Segmentation of

Dermoscopic Images by Iterative Classification,” International Journal of Biomedical Imaging, vol. 2011
(Article ID 972648), 2011.

[13] A. Masood and A. A. Al-Jumaily, “Computer Aided Diagnostic Support System for Skin Cancer: A

Review of Techniques and Algorithms,” International Journal of Biomedical Imaging, vol. 2013 (Article
ID 323268), 2013.

[14] F.-F. Li and J. C. Niebles, “Computer Vision: Foundations and Applications, course notes (s131),”

Stanford University, 2016. [Online]. Available:

55



56 Anexo A: Referencias

http://vision.stanford.edu/teaching/cs131 fall1617/index.html. [Accessed 19 Jun 2019].

[15] N. Sharma, A. K. Ray, K. S. Sharma, K. Shukla, S. Pradhan and L. M. Aggarwal, “Segmentation and
classification of medical images using texture-primitive features: Application of BAM-type artificial
neural network,” Journal of Medical Physics, vol. 33, no. 3, pp. 119-26, 2008.

[16] N. Codella, V. Rotemberg, P. Tschandl, M. E. Celebi, S. Dusza, D. Gutman, B. Helba, A. Kalloo, K.
Liopyris, M. Marchetti, H. Kittler and A. Halpern, “Skin Lesion Analysis Toward Melanoma Detection
2018: A Challenge Hosted by the International Skin Imaging Collaboration (ISIC),” 2018.

[17] P. Tschandl, C. Rosendahl and H. Kittler, “The HAM10000 dataset, a large collection of multi-source
dermatoscopic images of common pigmented skin lesions,” Scientific Data, vol. 5, no. 180161, 2018.

[18] M. E. Celebi, N. Codella and A. Halpern, “Dermoscopy Image Analysis: Overview and Future
Directions,” IEEE Journal of Biomedical and Health Informatics, vol. 23, no. 2, pp. 474-478, March 2019.

[19] P. Bhati and M. Singha, “Segmentation Techniques for Skin Lesion: A Comparative Study,” International
Journal of Tren in Research and Development, vol. 5, no. 3, May 2018.

[20] V. Revathi and A. Chithra, “A Review on Segmentation Techniques in Skin Lesion Images,” International
Research Journal of Engineering and Technology, vol. 2, no. 9, Dec 2015.

[21] T. Mendoza et al., “Comparison of Segmentation Methods for Automatic Diagnosis of Dermoscopy
Images,” 29th Annual International Conference of the IEEE Engineering in Medicine and Biology Society,
pp. 6572-6575, 2007.

[22] J. Rogowska, “Handbook of Medical Image Processing and Analysis,” Academic Press, 20009.

[23] C. Piech, “Artificial Intelligence: Principles and Techniques, course notes (cs221),” Stanford University,
2013. [Online]. Available: https://stanford.edu/~cpiech/cs221/index.html. [Accessed 19 Jun 2019].

[24] S. Yuheng and Y. Hao, “Image Segmentation Algorithms Overview,” SiChuan University, ChengDu,
2017.

[25] J. Capitan Fernandez and J. Ferruz Melero, ““Sistemas Inteligentes, course notes (51420030),” University
of Seville, 2018.

[26] Nvidia  Corporation, “Nvidia blog: Deep Learning,” 2019. [Online].  Available:
https://blogs.nvidia.com/blog/category/deep-learning/. [Accessed 19 Jun 2019].

[27] Oracle Corporation, “Oracle Big Data Blog,” [Online]. Available: https://blogs.oracle.com/bigdata/.
[Accessed 19 Jun 2019].

[28] BigML, Inc., “Machine Learning 101,” 2019. [Online]. Available: https://bigml.com/ml101. [Accessed
19 Jun 2019].

[29] J. J. Murillo Fuentes and J. C. Aradillas Jaramillo, “Analisis de Datos y Procesado de la Informacion,
course notes (51420022),” University of Seville, 2019.

[30] V. Jha, “Machine Learning Algorithm - Backbone of emerging technologies,” 2017. [Online]. Available:
https://www.techleer.com/articles/203-machine-learning-algorithm-backbone-of-emerging-



Aprendizaje profundo para la segmentacion de lesiones pigmentadas de la piel 57

technologies/. [Accessed 26 Jun 2019].

[31] A. Karpathy, “Convolutional Neural Networks for Visual Recognition, course notes (cs231n),” Stanford
University, 2019. [Online]. Available: http://cs23 1n.stanford.edu/. [Accessed 19 Jun 2019].

[32] S. Jain, “An Overview of Regularization Techniques in Deep Learning,” 19 Apr 2018. [Online].
Available: https://www.analyticsvidhya.com/blog/2018/04/fundamentals-deep-learning-regularization-
techniques/. [Accessed 26 Jun 2019].

[33] M. Peemen, B. Mesman and H. Corporaal, “Efficiency Optimization of Trainable Feature Extractors for
a Consumer Platform,” in Advances Concepts for Intelligent Vision Systems - 13th International
Conference, Ghent, Belgium, 2011.

[34] Y. Lecun, L. Bottou, Y. Bengio y P. Haffner, «Gradient-based learning applied to document recognition,»
Proceedings of the IEEE, vol. 86,n° 11, pp. 2278-2324, November 1998.

[35] K. Nguyen, C. Fookes, A. Ross y S. Sridharan, «Iris Recognition With Off-the-Shelf CNN Features: A
Deep Learning Perspective,» I[EEE Access, vol. 6, pp. 18848-18855, 2018.

[36] A. Xrizhevsky, I. Sutskever y G. E. Hinton, «ImageNet Classification with Deep ConvolutionalNeural
Networks,» University of Toronto, 2012.

[37] K. Simonyan and A. Zisserman, “Very Deep Convolutional Networks for Large-Scale Image
Recognition,” University of Oxford, 2014.

[38] C. Szegedy, W. Liu, Y. Jia, P. Sermanet, S. Reed, D. Anguelov, D. Erhan, V. Vanhoucke and A.
Rabinovich, “Going Deeper with Convolutions,” Google Inc., University of North Carlina, University of
Michigan, 2014.

[39] K. He, X. Zhang, S. Ren and J. Sun, “Deep Residual Learning for Image Recognition,” Microsoft
Research, 2015.

[40] J. Long, E. Shelhamer and T. Darrell, “Fully Convolutional Networks for Semantic Segmentation,” UC
Berkeley, 2014.

[41] V. Badrinarayanan, A. Kendall and R. Cipolla, “SegNet: A Deep Convolutional Encoder-Decoder
Architecture for Image Segmentation,” 2015.

[42] F. Yu and V. Koltun, “Multi-Scale Context Aggregation by Dilated Convolutions,” Princeton University,
Intel Labs, 2015.

[43] L.-C. Chen, G. Papandreou, I. Kokkinos, K. Murphy and A. L. Yuille, “Semantic Image Segmentation
with Deep Convolutional Nets and Fully Connected CRFs,” Univ. of California, Google Inc., Ecole
Centrale Paris, 2014.

[44] T.-Y. Lin, P. Dollar, R. Girshick, K. He, B. Hariharan and S. Belongie, “Feature Pyramid Networks for
Object Detection,” Facebook Al Research, Cornell University, Cornell Tech, 2016.

[45] H. Zhao, J. Shi, X. Qi, X. Wang and J. Jia, “Pyramid Scene Parsing Network,” The Chinese University of
Hong Kong, SenseTime Group Limited, 2016.

[46] L.-C. Chen, G. Papandreou, I. Kokkinos, K. Murphy and A. L. Yuille, “DeepLab: Semantic Image



58 Anexo A: Referencias

Segmentation with Deep Convolutional Nets, Atrous Convolution, and Fully Connected CRFs,” 2016.

[47] G. Lin, A. Milan, C. Shen and 1. Reid, “RefineNet: Multi-Path Refinement Networks for High-Resolution
Semantic Segmentation,” The University of Adelaide, Australian Centre for Robotic Vision, 2016.

[48] G. Piatetsky, “Machine Learning platforms: Trends and Analysis,” 2019. [Online]. Available:
https://www.kdnuggets.com/2019/05/poll-top-data-science-machine-learning-platforms.html. [Accessed
26 Jun 2019].

[49] J. Hale, “Deep Learning Framework Power Scores 2018,” 20 Sep 2018. [Online]. Available:
https://towardsdatascience.com/deep-learning-framework-power-scores-2018-23607ddf297a. [Accessed
26 Jun 2019].

[50] J. Hale, “Which Deep Learning Framework is Growing Fastest?,” 1 Apr 2019. [Online]. Available:
https://towardsdatascience.com/which-deep-learning-framework-is-growing-fastest-3f77f14aa318.
[Accessed 26 Jun 2019].

[51] “Keras Docs,” [Online]. Available: https://keras.io/. [Accessed 28 Jun 2019].

[52] “Machine Learning Cheatsheet,” 2017. [Online]. Available: https://ml-
cheatsheet.readthedocs.io/en/latest/. [Accessed 28 Jun 2019].

[53] C. S. Sergey loffe, “Batch Normalization: Accelerating Deep Network Training by Reducing Internal
Covariate Shift,” Google, Inc, 2015.

[54] F. Doukkali, “Batch normalization in Neural Networks,” 20 Oct 2017. [Online]. Available:
https://towardsdatascience.com/batch-normalization-in-neural-networks-1ac91516821c. [Accessed 28
Jun 2019].

[55] F. Peccia, “Batch normalization: theory and how to use it with Tensorflow,” 16 Sep 2018. [Online].
Available: https://towardsdatascience.com/batch-normalization-theory-and-how-to-use-it-with-
tensorflow-1892ca0173ad. [Accessed 28 Jun 2019].

[56] D. Sarkar, “A Comprehensive Hands-on Guide to Transfer Learning with Real-World Applications in
Deep Learning,” 15 Nov 2018. [Online]. Available: https:/towardsdatascience.com/a-comprehensive-
hands-on-guide-to-transfer-learning-with-real-world-applications-in-deep-learning-212bf3b2{27a.
[Accessed 28 Jun 2019].

[57] V. Iglovikov and A. Shvets, “TernausNet: U-Net with VGG11 Encoder Pre-Trained on ImageNet for
Image Segmentation,” Lyft Inc., Massachusetts Institute of Technology, 2018.

[58] M. u. Hassan, «VGG16 — Convolutional Network for Classification and Detection,» 20 Nov 2018. [En
linea]. Available: https://neurohive.io/en/popular-networks/vgg16/. [Ultimo acceso: 30 Jun 2019].

[59] Google, Inc., “Google Colaboratory,” [Online]. Available: https://colab.research.google.conm/. [Accessed
30 Jun 2019].

[60] Nvidia Corporation, “Nvidia Tesla T4 GPU,” 2019. [Online]. Available: https:/www.nvidia.com/en-
gb/data-center/tesla-t4/. [Accessed 30 Jun 2019].

[61] J. Mathew, “Image Segmentation Keras: Implementation of Segnet, FCN, UNet and other models in
Keras.,” [Online]. Available: https://github.com/jibinmathew69/image-segmentation-keras. [Accessed 19



Aprendizaje profundo para la segmentacion de lesiones pigmentadas de la piel 59

Jun 2019].

[62] A. Rosebrock, “Intersection over Union (IoU) for object detection,” PylmageSearch, 7 Nov 2016.
[Online].  Available:  https://www.pyimagesearch.com/2016/11/07/intersection-over-union-iou-for-

object-detection/. [Accessed 30 Jun 2019].
[63] C. Qian, H. Jiang y T. Liu, «ISIC 2018 — Skin Lesion Analysis,» MTLab, Meitu, Inc, 2018.

[64] N. C. F. Codella, D. Gutman, M. E. Celebi, B. Helba, M. A. Marchetti, S. W. Dusza, A. Kalloo, K.
Liopyris, N. Mishra, H. Kittler and A. Halpern, “Skin Lesion Analysis Toward Melanoma Detection: A
Challenge at the 2017 International Symposium on Biomedical Imaging (ISBI), Hosted by the
International Skin Imaging Collaboration (ISIC),” 2017.

[65] Invicro, LLC, “Rhesus Teeth Segmentation by Use of Multi-Atlas Library,” [Online]. Available:
https://www.invicro.com/rhesus-teeth-segmentation-by-use-of-multi-atlas-library/. [Accessed 30 Jun

2019].






Tablas

Tabla 2-1:
Tabla 2-2:
Tabla 3-1:
Tabla 3-2
Tabla 3-3:
Tabla 3-4:
Tabla 3-5:
Tabla 3-6:
Tabla 3-7:
Tabla 3-8:
Tabla 3-9:

Figuras

Figura 1-1

Figura 1-2:
Figura 1-3:
Figura 1-4:
Figura 1-5:
Figura 1-6:
Figura 1-7:
Figura 1-8:
Figura 1-9:
Figura 2-1:
Figura 2-2:
Figura 2-3:
Figura 2-4:
Figura 2-5:
Figura 2-6:
Figura 2-7:
Figura 2-8:

ANEXO B: INDICES DE FIGURAS

Funciones de activacion comunes en redes neuronales.
Especificaciones hardware (Google Colab).

Parametros de entrenamiento.

: Métricas finales de rendimiento de la red neuronal implementada.

Métrica final de valoracion del modelo segun el ISIC challenge 2018.

Coste computacional del entrenamiento.

Relacion de predicciones por encima de la media y del umbral de indice Jaccard
indice Jaccard de las 5 mejores predicciones.

indice Jaccard de las 5 peores predicciones.

indice Jaccard de las 5 primeras predicciones que superan el valor medio.

indice Jaccard de las 6 predicciones en torno al umbral de 0.65.

: Etapas del melanoma [8].

Lesiones pigmentadas malignas (melanoma) y benignas [11].
Dermatoscopio [9].

Lesion pigmentada [10].

Ejemplo de segmentacion en 4 categorias [14].

Ejemplo de segmentacion para deteccion de bordes.

Ejemplo de segmentacion en 2 categorias (objeto de interés y fondo).
Superposicion de imagen original y mascara de segmentacion.
Segmentacion de lesiones pigmentadas [11].

Ejemplo de umbralizacion global [22].

Algoritmo k-medias [23].

Histograma de una imagen de bajo contraste [22].

Evolucion de la inteligencia artificial [26].

Estructura de un problema de aprendizaje automatico [28].
Diferentes ajustes de un modelo de aprendizaje automatico [25].
Clasificacion de los algoritmos de aprendizaje automatico [30].

Codificacion one-hot para clasificacion.

61

19
35
43
44
45
45
45
46
47
48
49

AN U B~ B b~ W LN DN

e e e e e e T
~N 9 N R W W



62 Anexo B: Indices de Figuras

Figura 2-9: Neuronas. (a) Estructura de una neurona biologica, (b) modelo computacional

(perceptron) [31]. 18
Figura 2-10: Red neuronal artificial con capas completamente conectadas [31]. 19
Figura 2-11: Retropropagacion en una red de 1 perceptron [28]. 20
Figura 2-12: Comportamiento de diferentes ritmos de aprendizaje respecto al tiempo [31]. 21
Figura 2-13: Error frente al numero de épocas [32]. 21
Figura 2-14: Capa de entrada en una red convolucional [29]. 22
Figura 2-15: Capa convolucional de un filtro [29]. 22
Figura 2-16: Capa convolucional de 50 filtros [29]. 22
Figura 2-17: Filtro de submuestreo "max-pooling" de 2x2 y paso 2 en un canal de entrada [29]. 23
Figura 2-18: Capa de submuestreo para reduccion del tamafio a la mitad [29]. 23
Figura 2-19: Ejemplo de red neuronal profunda para clasificacion [33]. 24
Figura 2-20: Tasa de error (top-5) en el ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge [35]. 25
Figura 2-21: Estructura de la FCN para segmentacion [40]. 25
Figura 2-22: Arquitectura de la SegNet [41]. 26
Figura 2-23: Arquitectura de la FPN [44]. 26
Figura 2-24: Principales plataformas de deep learning [49]. 26
Figura 2-25: Crecimiento de frameworks de deep learning en 2019 [50]. 27
Figura 2-26: Analisis de tendencias de las principales plataformas de aprendizaje profundo, a junio de

2019 [Fuente: Elaboracion propia con Google Trends]. 27
Figura 2-27: Arquitectura de la U-Net [1]. 28
Figura 2-28: Funcion de coste entropia cruzada cuando la etiqueta esperada es 1 [52]. 30
Figura 2-29: Arquitectura de la VGG-16 [58]. 32
Figura 2-30: Arquitectura del modelo propuesto [Fuente: elaboracion propial. 33
Figura 2-31: Rendimiento de la GPU NVIDIA Tesla T4 [60]. 34
Figura 3-1: Tipos de predicciones en una segmentacion [62]. 41
Figura 3-2: Indice Jaccard para deteccién de objetos en iméagenes [62] 43
Figura 3-3: Evolucion de la tasa de acierto y la funcion de pérdidas de entrenamiento y validacion. 44
Figura 3-4: Resultado de la segmentacion de las 5 mejores predicciones. 46
Figura 3-5: Resultado de la segmentacion de las 5 peores predicciones. 47

Figura 3-6: Resultado de la segmentacion de las 5 primeras predicciones que superan el valor medio
del indice Jaccard. 43

Figura 3-7: Resultado de la segmentacion de las 6 predicciones con indice Jaccard en torno al umbral
de 0.65. 49

Figura 3-8: Histograma del indice Jaccard de las predicciones 50



ANEXO C: DETALLES DE IMPLEMENTACION

En este anexo se recoge el codigo de las funciones adicionales utilizadas en el sistema de segmentacion
desarrollado en este proyecto, ademas del codigo del propio modelo que se puede encontrar en la seccion 2.3.3.

Lectura de las imagenes y mascaras

cv2
numpy np

getImage(path, width, height, ordering):

img = cv2.imread(path, 1) #rgb
img = cv2.resize(img, ( width , height ))
img = img/255.0
Exception:
(path)
("Unexpected error:", sys.exc_info()[@])
img = np.zeros(( height , width 3))

ordering ‘channels_first':
img = np.rollaxis(img, 2, ©)

img

getSegmentation(path, width, height, ordering):
seg_labels = np.zeros((height, width, 1))

img = cv2.imread(path, 0) #grayscale
img = cv2.resize(img, ( width , height ))
img = img/255.0

seg _labels[: : 0 ] (img >0.5 ).astype(int)
Exception:
("Unexpected error:", sys.exc_info()[0])
ordering 'channels_first':

seg_labels = np.rollaxis(img, 2, ©)

seg_labels

Generador de imagenes para entrenamiento

glob
itertools
numpy np
imageGenerator( images_path, segs_path, batch_size, height, width, ordering):
images_path[-1] /'
segs_path[-1] /'

images = glob.glob(images_path + "ISIC_*.jpg")
images.sort()
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segmentations = glob.glob(segs_path + "ISIC *.png")

segmentations.sort()

assert len(images) == len(segmentations)

zipped = itertools.cycle( zip(images,segmentations) )

while True:
X =[]
Y =[]
for _ in range(batch_size):
im , seg = next(zipped)

X.append( getImage(im, width, height, ordering) )

Y.append( getSegmentation(seg, width, height) )

yield np.array(X) , np.array(Y)

Entrenamiento

import os

import matplotlib.pyplot as plt
import pandas as pd

import datetime

from unet_models import Unet
from utils import imageGenerator

H# BRI R R R R PARAMETERS  #HHRHH AR HHH BT

#ommmm - General options
validate = True

save_model = True

save_log = True

save_history = True

DIM ORDER = "channels last"

Bommmm - Train parameters
train_images_path = "data/train/input/"
train_segs_path = "data/train/groundtruth/"
train_size = 2194

batch_size = 2

epochs = 50

steps = train_size/batch_size
train_verbose = 1;

A e P Validation parameters
val_images_path = "data/validation/input/"
val_segs_path = "data/validation/groundtruth/"
val _size = 400

val batch_size = 50

val _steps = val_size/val batch_size

#ommmmmmemeo o Model parameters
height = 128
width = 128

vgg_th_weights_path = "weights/vggl6é_weights_th_dim_ordering_th_kernels_notop.h5"
vgg_tf_weights_path = "weights/vgglé_weights_tf_dim_ordering_tf_kernels_notop.h5"

save_model_path = "checkpoint/vgg_model™
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# HEHABAABABUHABHARHARHABHARHARH MODEL CREATION #HHAHAHABHHHHABHARHHABHARHABHAHABHHARH
if DIM_ORDER=="channels_first":

vgg weights path = vgg th_weights_path
else :

vgg weights path = vgg tf weights_path

m = Unet(vgg_weights_path, freeze vgg=True, input_height=height, input_width=width

image_ordering=DIM_ORDER)
m.compile(loss="binary_crossentropy', optimizer='Adam', metrics=['accuracy'])

H# HUHB R AR TRAINING #AHHH AR R R A

# - - Training and validation
start = datetime.datetime.now()
Gtrain imageGenerator(train_images path, train_segs_path, val_batch_size

height, width, DIM_ORDER)
if not validate:
history = m.fit_generator(Gtrain, steps, epochs=epochs, verbose=train_verbose)
else:
Gval imageGenerator(val_images_path, val_segs_path, val_batch_size
height, width, DIM_ORDER)
history = m.fit_generator(Gtrain, steps, validation_data=Gval, validation_steps=val_steps
epochs=epochs, verbose=train_verbose)
end = datetime.datetime.now()

#o------- Save weights, model, performance...
dte = end.strftime("%Y-%m-%d_%H%M")
if save_model:
m.save( save_model path + ".%s.acc%d.h5" %(dte, history.history.get('acc')[-1]*100))

if save_log:
dur = (end-start).total_seconds()
# Simulation logs: ["date", "epochs", "train_size", "val_size", "acc", "val_acc", "time"]
log = [ [end.strftime("%d/%m/%Y %H:%M"), epochs, train_size, val_size
history.history.get('acc')[-1], history.history.get('val_acc')[-1]
"%dh %dm" %(dur/3600, dur%3600/60)] ]
pd.DataFrame(log).to_csv("records/records.csv", mode="a", index=False, header=False)

if save_history:
# History file
history df = pd.DataFrame.from_dict(history.history)
history_df.to_csv("records/history.%s.csv"%dte, mode="w+", index=False, header=True)

# Accuracy plot

X = np.arange(l, epochs+1, 1)
plt.figure(figsize= (15,5))

plt.subplot(121)

plt.plot(x, history.history['acc'])

plt.plot(x, history.history['val_acc'])
plt.title('accuracy")

plt.xlabel('epoch")

plt.xticks(x)

plt.legend(['train', 'test'], loc='upper left')

# Loss plot

plt.subplot(122)

plt.plot(x, history.history['loss'])

plt.plot(x, history.history['val loss'])
plt.title('loss")

plt.xlabel('epoch")

plt.xticks(x)

plt.legend(['train', 'test'], loc='upper left')

plt.savefig("records/history.%s.png" %dte)
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Calculo de métricas

import math
import numpy as np

def model _metrics(y_true, y_pred):
targ = y_true[:,:,0]
predict = y pred[:,:,0]
npixels = targ.size

# tp: true=1 & pred=1
tp = np.sum(targ*predict)

# fp: true=0 & pred=1
fp = np.sum((predict-targ)==1)

# fn: true=1 & pred=0
fn = np.sum((targ-predict)==1)

# tn: true=0 & p=0
tn = npixels-tp-fp-fn

accuracy (tp+tn)/(tp+fp+tn+fn)
if math.isnan(accuracy):
accuracy=0.9

precision = tp/(tp+fp)
if math.isnan(precision):
precision=0.0

recall = tp/(tp+fn)
if math.isnan(recall):
recall=0.0

specificity = tn/(tn+fp)
if math.isnan(specificity):
specificity=0.0

dice = 2*tp/(2*tp+fn+fp)
if math.isnan(dice):
dice=0.0

jaccard = tp/(tp+fn+fp)
if math.isnan(dice):
jaccard=0.0

jaccard_threshold = jaccard
if jaccard_threshold<0.65:
jaccard_threshold = 0.0

metrics_array [accuracy, precision, recall, specificity, dice
jaccard, jaccard_threshold]
return metrics_array
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Prediccion y obtencion de métricas

from keras.models import load_model

import matplotlib.pyplot as plt

import pandas as pd

import datetime

import numpy as np

import sys

from utils import getImage, getSegmentation, model metrics

# HHABHABHBHBHBAHBHHABRBHBABABABABARHR PARAMETERS #HHHHHHBHBHBHBHBHBHBABHBHAHHHHHHH
DIM_ORDER='channels_last'

save_predictions = True

save_metrics = True

# soscossscossssoss Test parameters
test_images_path = "data/validation/input/"
test_segs_path = "data/validation/groundtruth/"
test_size = 400

test_results_path = "data/results/"

i# sooooscossooossos Model parameters

load_model path = "checkpoint/vgg model.2019-06-29 1114.acc98.h5"
width = 128

height = 128

# HEHABAABABHABHARHARGABAARHA#H MODEL LOADING HHHBAHBHBHABHARUHBHARHABHAHABHHAHH
m = load_model(load_model path)

# HAARBHHAR B AR AR AR HH PREDICTION HHHAHABHHAARBHHAR B HH AR R
images = glob.glob( test_images_path + "*.jpg" )
images.sort()

dte = datetime.datetime.now().strftime("%Y-%m-%d_%H%M")
if save_predictions:
output_path = test_results_path + "%s/" %dte
try:
os.mkdir(output_path)
except OSError:
print ("Creation of the directory %s failed" %output_path)
else:
print ("Successfully created the directory %s" %output_path)

headers = ['accuracy', 'precision', 'sensitivity', 'specificity', 'dice coeff',
'jaccard', 'jaccard threshold']

index = []
metrics_list = []
i=0

start = datetime.datetime.now()
for imgName in images:
# Predict segmentation mask
X = getImage(imgName, width, height, DIM_ORDER)
pr = m.predict( np.array([X]), verbose=0)[0]
pr = (pr>0.5).astype(int)

# Get ground truth and calculate metrics

maskName = imgName.replace(test_images_path,test_segs_path).
replace(".jpg", "_segmentation.png")

Y = getSegmentation(maskName, width, height, DIM_ORDER)

metrics = model_metrics(Y, pr)

metrics_list.append(metrics)
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# Save prediction image

if save_predictions:
index.append(imgName.replace(test_images_path, ""))
pr_img = pr*255
outName = maskName.replace(test_segs_path, output_path)
cv2.imwrite(outName, pr_img)

# Progress
i=i+1
print("\r", "Iteration: %d/%d" %(i,test_size), end="")
if i%50==0:
end = datetime.datetime.now()
dur = (end-start).total_seconds()
print('\t %d s' %dur)
print('\t', headers)
print('\t', np.mean(metrics_list, axis=0))
start = datetime.datetime.now()

# Calculate mean

metrics_df = pd.DataFrame(metrics_list, index=index, columns=headers)
metrics_total = metrics_df.mean(axis=0, numeric_only=True)
print('\nMétricas finales:"')

print(metrics_total)

# Save to csv file
if save_metrics:
metrics_df.loc[ '"MEAN'] metrics_total

metrics_df.to_csv("records/test metrics.%s.csv"%dte, mode="w+", index=True

header=True)
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