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NOTACIONES

A continuacion se resumen las notaciones usadas a lo largo de este trabajo de
tesis, incluyendo el simbolo, significado y equivalente en el idioma inglés.

Simbolo  Definicién Equivalente al inglés
x dato de entrada mput

Y dato de salida output

U salida estimada estimated output

d dimension de entrada input dimension

do dimensiéon de salida output dimension

N numero de muestras  samples

€; entrada del modelo node input

Di peso sinaptico synaptic weight

10) funcién de activacion — activation function
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RESUMEN

Mario Alberto Flores Hernandez.

Candidato para obtener el grado de Ingeniero en Mecatrénica.
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Titulo del estudio: DETECCION DE MELANOMA DE PIEL MEDIANTE SEGMENTACION
SEMANTICA.

Numero de paginas: 60.

OBJETIVOS Y METODO DE ESTUDIO: El presente trabajo de tesis habla sobre la
aplicacion del aprendizaje profundo o también denominado deep learning, para la
deteccién de melanoma de piel mediante la aplicacién de las redes neuronales pro-
fundas. El melanoma es un padecimiento que se origina en las células de la piel
cuando los melanocitos (las células que dan el color marrén a la piel), comienzan
a crecer sin control causando estragos a quien la padece y que sin una deteccién y
tratamiento temprano, puede aumentar exponencialmente el riesgo de fallecimiento
del afectado. Una red neuronal es un modelo mateméatico que pretende simular el
proceso de aprendizaje de las neuronas biologicas mediante el recibimiento de senales
binarias o normalizadas, la asignacién de un peso sindptico o importancia para cada
senal y una funcién de activacién que discrimine o realce dichas senales. Es posible
desarrollar un modelo cuyo entrenamiento dé como resultado un sistema que ejecute
una secuencia especifica de transformaciones con el dato entrante, mediante la op-
timizacion automatica de pesos sindpticos en las distintas capas del filtrado, para
transformar la senal o dato entrante al valor deseado a la salida. El dato entrante, en
el caso de imagenes a color, trata de tres matrices correspondientes a los tres canales
de colores primarios (azul, verde, rojo), y la salida deseada trata de un mapa proba-
bilistico correspondiente al mapa de segmentacion en el cual se ilustran las regiones
de la imagen mediante colores distintos, refiriéndose mediante su color a las cate-
goria correspondiente de dicha region (tejido sano, tejido melanoma). Para obtener

XII



RESUMEN X111

un modelo que realice dicha serie de transformaciones se requiere de dos procesos:
reduccion y reconstruccion. La fase de reduccion trata de reducir la dimensién de la
imagen de entrada conservando su informacion caracteristica, haciendo mas facil su
computacién en los procesos siguientes; y la fase de reconstruccion, como el nombre
indica, corresponde a la reconstruccion de la imagen basandose en una prediccién
aplicada al dato previamente codificado en la fase de reduccion. Para finalizar se
realiza un escalado del mapa probabilistico obtenido de la prediccién para crear la
mascara de segmentacion con sus correspondientes regiones categorizadas.

CONTRIBUCIONES Y CONCLUSIONES: La principal contribucién del presente tra-
bajo de tesis es la de establecer los pasos requeridos para llevar a cabo el proceso de
implementacién de redes neuronales profundas para realizar tareas de segmentacién
semantica. El lenguaje utilizado en esta implementacion fue el de Python, debido a
que sus librerias permiten desplegar agilmente modelos neuronales y utilizar métri-
cas que permitan evaluar y experimentar su funcionamiento. Una de las métricas
utilizadas para evaluar dicha hipdtesis es la del indice de Jaccard, su funcion es com-
parar un mapa binario con un mapa probabilistico obtenido por el modelo generado
y determinar la similitud entre ambos.

Para la implementacién se propuso el uso de la arquitectura FPN!, la cudl es
compatible con el codificador ResNet, ambos consisten en secuencias de convolucién
y deconvolucion que realizaran las tareas de reducir las dimensiones de los datos en un
solo dato multi-dimensional y de recrear el mapa probabilistico correspondiente a las
computaciones del modelo. Para validar la seleccién de la arquitectura y codificador
se establecié una serie de experimentos dependientes unos de otros en donde se
determina la mejor configuracién de parametros para la creacion y el entrenamiento
del modelo asi como la validacién de las mascaras obtenidas mediante sobreposicion
de pixeles de ambas madscaras, mediante el coeficiente de dados y el criterio de
Jaccard.

Mediante el experimento del filtro de umbral se obtuvieron datos sobre las ca-
racteristicas de las imagenes en cuanto la intensidad de los pixeles antes y después de
aplicarse, y con los diferentes criterios de evaluacion mencionados, se obtuvo un perfil
de aprendizaje del modelo en donde se puede visualizar el principal comportamiento
durante las épocas iniciales y las finales.

4
v ,

Firma de la asesora: ; #
@ra. Seth Elisa Schaeffe
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CApPiTULO 1

INTRODUCCION

La piel es considerada como el érgano méas grande del cuerpo humano; esta
compuesta por tres capas: epidermis, dermis e hipodermis, tal como se ilustra en la
figura 1.1. La funcién principal de la piel es la de proteger al cuerpo de las hostilida-
des del medio ambiente, sin embargo, también nos protege de la radiacién solar y los
agentes externos externos como las bacterias. Otras funciones son las de contener a
los 6rganos internos y también funciona como una interfaz que nos permite interac-
tuar con el medio ambiente otorgandonos la capacidad de percibir sensaciones tales

como el tacto y la temperatura.

Debido a la exposiciéon continua a la radiaciéon solar o artificial, un porcentaje
de la poblacion llega a desarrollar anomalias en las células de la piel. Una de estas
anomalias es el melanoma, la cual es una mutacion originada en los melanocitos
(células encargadas de otorgar la pigmentacién marrén a la piel) en donde las células
crecen sin control y se esparcen a otras partes del cuerpo ocasionando graves danos
a la salud de quien la padece y que sin una deteccién temprana puede aumentar

rapidamente el riesgo de fallecimiento [20].

Su deteccién temprana es imprescindible para reducir el porcentaje de morta-
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lidad que esta enfermedad representa, de ahi el porqué es importante no solamente
trabajar en encontrar un tratamiento, sino también (y de forma simultédnea), tra-
bajar e investigar en el uso de tecnologias emergentes que permitan su deteccion

temprana, confiable y al alcance de la mayoria.

En los ultimos anos se han logrado muchos avances en cuanto al desarrollo de
software inteligente. Una de las tecnologias que han adquirido mayor importancia
es la red neuronal, la cual se trata de un modelo mateméatico que tiene la capacidad
de aprender mediante el uso de bases de datos y mediante funciones de optimi-
zacién que permite la configuracion de dicho modelo y le otorga la capacidad de
predecir, clasificar o construir datos ya sean futuros o desconocidos. Algunos de los
sectores que se han beneficiado més de esta tecnologia son: el sector automotriz (pi-
lotos automaticos), el sector de manufactura (optimizacién de procesos), el sector de
entretenimiento (recomendaciones personalizadas), el sector médico (diagndstico de

imagenes).

Epidermis
Dermis

S/
S/ . i
:; lHlpodermls

FIGURA 1.1: Tlustracién de las capas de la piel y sus apéndices [21].
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1.1 HirOTESIS

El presente trabajo de tesis tiene como hipdtesis el uso de la inteligencia artifi-
cial para la deteccion y clasificacion del melanoma de piel. Mediante la implementa-
cién de un modelo basado en el aprendizaje profundo es posible crear una aplicacién
de software que entrene y ajuste los parametros de un modelo para realizar la tarea
de segmentacion semdntica, la cual se trata de la transformacién y prediccion de
pixeles para obtener la clasificacién de las diferentes regiones que representa una
imagen dermatolégica. Y de esta manera obtener una aplicacion con la capacidad
de segmentar regiones dentro de las imagenes entrantes y cuya robustez pueda ser

verificada a partir de una serie de experimentos.

1.2 OBJETIVOS

Primero en objetivo general, se habla de manera conceptual la problematica
a resolver tales como las situaciones en las que podemos optimizar la solucion de
un problema mediante el uso de la red neuronal. Posteriormente en los objetivos
especificos se describe de forma puntual las metas que se pretenden obtener mediante

la implementacion de la arquitectura de red neuronal.

F1GURA 1.2: Ejemplos de melanoma extraido de la base de datos de ISIC [6].
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El objetivo general de este trabajo de tesis es la creaciéon de una aplicacion con
la capacidad de reconocer y segmentar melanoma en la piel de forma automatizada,
esto con el motivo de asistir a los médicos dedicados a esta labor a optimizar y
extender la deteccién temprana, consiguiendo asi reducir la tasa de mortalidad de

este padecimiento.

El objetivo especifico, es el de implementar un modelo de red neuronal cuya
entrada sean imagenes que pueden o no contener la presencia de alguno de los ti-
pos de céncer de piel comunes, y como salida del modelo se obtenga un mapa de
caracteristicas donde de haber presencia del cancer, éste se distinga mediante una
regién colorada en el espacio que abarca. El modelo debe cumplir con las siguientes

caracteristicas:

El modelo debe ser capaz de trabajar con iméagenes a color o en blanco y negro.

El modelo debe contar con una funcién capaz de evaluar la precision.

El modelo debe contar con un algoritmo capaz de optimizar la precision.

El modelo debe ser capaz de segmentar correctamente en imagenes no utiliza-

das en los datos de entrenamiento.

(a) imagen entrante (b) mdscara de salida

FicUrA 1.3: Ejemplo de segmentacion: entrada y salida.
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En la figura 1.3a se observa como la imagen entrante presenta un caso de
melanoma, mientras que la figura 1.3b se puede observar la misma imagen después
de pasar por una secuencia de transformaciones. Esto se denomina segmentacion
semdantica y se refiere a la accién de reconocer y senalar la presencia de una o méas

categorias de objetos dentro de la imagen entrante.

1.3 ESTRUCTURA DE LA TESIS

A continuacion se da una breve explicacion sobre el orden en el que se presentan

los capitulos de este trabajo de tesis, asi como una breve descripcion de su contenido.

En el capitulo 2 se habla sobre los antecedentes relacionados al presente traba-
jo de tesis, primero se empieza definiendo la naturaleza del problema con el que se
pretende tratar, después algunos conceptos clave que seran necesarios para la com-
prension de la implementacién propuesta tales como las dimensiones de los datos y

los algoritmos de evaluacién y optimizacion.

En el capitulo 3 se recopilan trabajos relacionados al método o problematica
en cuestion, se estudia las caracteristicas de dichos trabajos y se busca un punto
de convergencia entre estos y el presente trabajo de tesis con el fin de comparar las

areas de oportunidad.

En el capitulo 4 se define el proceso de transformacién de los datos del sistema

propuesto en este trabajo de tesis, desde las caracteristicas de los datos a la entrada.

El capitulo 5 describe a profundidad la implementacion de la propuesta, desde
la descripcion de los datos utilizados para el entrenamiento del modelo y la verifica-

cién de este, la arquitectura especifica utilizada
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Finalmente, en el capitulo 6 se exponen los resultados obtenidos de la im-
plementacién del producto cientifico en el capitulo anterior, asi como un analisis y

conclusion final sobre los valores obtenidos en precisién y tiempo de entrenamiento.



CAPITULO 2

ANTECEDENTES

En este capitulo se introducen de forma tedrica los conceptos relacionados
con el trabajo propuesto, primero se define que es el cancer de piel, cuales son los
factores que influyen en el desarrollo de este padecimiento, los tipos de cancer y
las diferencias entre estos. Después algunos conceptos relacionados con las redes
neuronales necesarios para un entendimiento sélido del aprendizaje profundo, tales
como los elementos clave que conforman a la red neuronal, la manera en la que esta

evaliia su precision, y el algoritmo de optimizacion.

2.1 CANCER DE PIEL

El cancer de piel es una enfermedad que suele relacionarse con la aparicion de
lunares o manchas que no se encontraban previamente, se pueden manifestar como
manchas oscuras o rojizas, bultos y/o escamas en la superficie de la piel y afecta a
todos los tonos de piel por igual. Esta enfermedad se suele desarrollar principalmente
en partes del cuerpo expuestas al sol, sin embargo, también se puede desarrollar en
partes que no suelen exponerse. Algunos factores como la exposicién a los rayos

ultravioletas (rayos UV), el uso de sustancias como el tabaco o el envejecimiento
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son factores correlacionados con la aparicién del cdncer de piel, existen dos tipos de

factores: intrinsecos y extrinsecos.

Los factores intrinsecos son aquellos que suceden de forma interna en la piel,
un ejemplo de esto es el envejecimiento cronolédgico, el cual es un proceso natural
que consiste en degradacion del coldgeno, la elastina y el adelgazamiento de la epi-
dermis debido al envejecimiento celular al paso de los afios y de el efecto de algunas

hormonas.

Los factores extrinsecos son aquellos que suceden de forma ajena al organismo
como es el caso del foto-envejecimiento el cual sucede cuando nos encontramos ex-
puestos a los rayos ultravioletas (UV). Este factor de envejecimiento genera lesiones
en las cadenas de acido desoxirribonucleico (ADN) debido a la oxidacién y afecta
la regeneracién de células, al sistema inmune y a la forma en la que se regula la

pigmentacién [14].

2.1.1 Tiros DE CANCER DE PIEL

El cancer de piel es un padecimiento que se puede manifestar en una gran
variedad de formas distintas, algunas de estas formas pueden representar un enorme
riesgo para la salud de quien la padece mientras que otras pueden permanecer mucho
tiempo sin afectar la calidad de vida del paciente; se clasifican principalmente en dos

tipos: benigno y maligno.

Los tumores del tipo benignos no suelen ser considerados cancer como tal, ya
que tienen un crecimiento lento y no suelen extenderse a otras partes del cuerpo,
por otro lado los tumores malignos, si representan un riesgo mayor ya que crecen

rapidamente y suelen hacer metdstasis, lo cual significa que migra a otras partes del
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cuerpo.

2.2 REDES NEURONALES

Hasta hace algunos anos el desarrollo de aplicaciones de software solia reali-
zarse de forma robusta, por ejemplo, si desearamos desarrollar una aplicacién de
reconocimiento de imégenes faciales de la forma tradicional seria necesario un grupo
de expertos en dicho rubro para que definan una secuencia de transformaciones es-
pecificas para lograr esa funcién en donde la variabilidad de las imagenes que dicho
sistema permitiria depende unicamente de la complejidad del mismo, sin embargo,
mediante las redes neuronales es posible resolver el mismo problema con la ventaja
de que la variabilidad de imagenes que pueden ser reconocidas por el sistema de-
pende de los datos utilizados para el entrenamiento. El modelo de una red neuronal
aprende de los datos proporcionados y crea un modelo capaz de clasificar, prede-
cir o reconstruir datos conocidos y desconocidos. Algunos de los puntos clave que

conforman un sistema basado en redes neuronales son:

Datos Se debe determinar la naturaleza y la dimensién de los datos que entraran

al modelo.

Modelo Se debe crear un sistema que transforme los datos de entrada, en la salida

deseada.
Evaluacién El modelo debe tener la capacidad de evaluar su precisién.

Optimizaciéon El modelo debe contar con un algoritmo que optimice la precisién.
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2.2.1 IMAGENES COMO DATOS

Las imagenes se pueden definir como una matriz de m x n x 1 pixeles en el
caso de las imagenes de un solo canal (blanco y negro) y en el caso de imégenes a
color es de m x n x k, donde k es igual al nimero de canales de color que tenga
la imagen, siendo tres en el caso de imdgenes RGB!, es importante definir si las
imédgenes ingresaran al modelo a color o en blanco y negro debido a que esto define
el nimero de nodos de entrada de este, ya que para cada pixel debe corresponder un
nodo de entrada y en el caso de imagenes a color también deberd tener un nimero

de capas de nodos de entrada igual al niimero de canales que tenga la imagen.

dim =m X n dim=m xn x k
(a) Escala de grises. (b) A color.

Ficura 2.1: Comparacion de las dimensiones entre los distintos canales de color.

2.2.2 MODELO

Un modelo se puede definir como el bloque intermedio entre los datos de entrada
(input) y los datos de salida (output), es el sistema encargado de transformar los

datos de entrada en la salida deseada y consta de los siguientes componentes:

'RGB: Se refiere a los tres canales de color rojo, verde y azul, por sus siglas en inglés (red, green,
blue).
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La unidad principal que compone el modelo de la red neuronal es el perceptron,
denominado nodo en esta literatura. Se trata de una analogia matematica basada
en el comportamiento de la neurona bioldgica, el nodo recibe n entradas, las cuales
son multiplicadas por el peso p, se suma el producto de las entradas por sus pesos

e X p y finalmente se multiplica por la funcién de activacién ¢.

Partiendo de lo anterior, creando arreglos con estos nodos podemos formar
estructuras denominadas redes neuronales, las cuales cuentan con los siguientes ele-

mentos estructurales:

Capa de entrada (input layers) Se trata de la primera capa del modelo, en el
caso de iméagenes a cada pixel le corresponde un nodo de entrada. Estos nodos

deben tener las mismas dimensiones que las imagenes de entrada.

Capa oculta (hidden layer) Las dimensiones de estos nodos pueden ser diferen-
tes a los de entrada y tener varias capas ocultas, sin embargo esto puede afectar

la complejidad y precision del modelo.

Capa de salida (output layer) Esta es la capa de salida del modelo, las dimen-

siones de la capa de salida determinan las dimensiones del dato resultante

Funcién de activacién (activation) Se trata de una funcién dentro de cada no-

do que interactiia con el valor entrante y se multiplica por el peso.

entradas pesos nodo activacion salida

FicUurA 2.2: Ejemplo de un perceptron.
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Pesos (weight) Se trata de un valor entre el nodo de la capa actual y el nodo
siguiente inicializado de forma aleatoria y después ajustado por un algoritmo

para aproximar la salida al valor real.

Sesgo (bias) Se trata de un valor constante que se suma al resultado de la funcién
de activacién y el peso, de esta forma se puede ajustar que tan facil o dificil es

activar un nodo.

2.2.3 EVALUACION Y OPTIMIZACION

Para realizar el proceso de aprendizaje del modelo, primero se debe evaluar cual
es el estado actual de las predicciones. Para esto es necesario evaluar que distancia
existe entre el valor predicho y el valor real, esto se puede lograr mediante una
funcion de pérdida que se encargue de determinar que tanta diferencia (loss) existe

en las estimaciones del modelo con los pesos actuales.

Un ejemplo de la funcién de pérdida es el de la funcién logaritmica del costo

(log-likelihood), como se muestra a continuacién

(y,9) = =D _(y;log ), (2.1)

J=1

q representa el numero de clases entre las cuales predecir, y; representa el valor de
salida real, y; el valor estimado de salida por el modelo y j la posicion indizada de

clase.

Ya que se tiene calculada la pérdida del modelo en su configuracién de pesos
actual, es necesario actualizar el valor de todos los pesos dentro del modelo para

poder acercarnos al valor real. Aqui es donde participa el algoritmo de gradiente
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descendiente [1] que minimiza una medida de error definido como

02
error = o = Z —Xi(y; — (mX; + b)), (2.2)
i=1
0 2
55 = 7 2 Wi — (mXi+ b)), (2:3)
i=1

donde m y b son valores enteros que representan el peso de dos parametros de un
modelo, los cuales seran optimizados para acercar la salida del modelo a la salida

real.

2.3 RETRO-PROPAGACION

El propdsito de una arquitectura neuronal es el de obtener una funcién que
transforma la senal entrante en la salida correspondiente tomando en cuenta un
modelo con multiples capas de nodos sin causar sobre-ajuste. En un modelo lineal del
tipo X1 Xo+X3X4+...+ X, X,, =Y, en donde los grados de libertad del modelo estan
definidos por el nimero de variables predictivas, tener muchos predictores puede
crear un modelo eficiente incluso con pocos datos de entrenamiento, sin embargo,
dicho modelo no seria capaz de generalizar correctamente con entradas distintas a las
del entrenamiento. La red neuronal neuronal de capas multiples permite un modelo

mas eficiente y capaz de generalizar mejor los datos desconocidos.

La retro-propagacion consiste en computar el valor del error una capa a la vez,
ya sea mediante el método de gradiente descendiente regular o el método estocastico.
El orden en el que las capaz se evalian es de retroceso, esto significa que primero
se evalia el gradiente del error en la capa final y al dltimo la capa inicial, de ahi

el concepto de retro. La combinacién de los pesos que produce el error minimo es
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considerada la solucién al problema. La funcién de activacion sigmoidea suele ser la

opcién mas comun y es representada con la ecuacion

1

)= 1=

(2.4)

en donde ¢ es un valor constante seleccionado de forma arbitraria, su reciproco 1/c¢

es denominado como temperatura en el contexto estocdstico [15].



CAPITULO 3

ESTADO DEL ARTE

En este capitulo se estudia las literaturas relacionadas con el presente trabajo
de tesis con el objetivo de hacer una comparativa entre distintos métodos para
resolver el mismo problema, o implementaciones similares para resolver problemas

distintos.

En la primera seccién, trabajos similares, se recopilan trabajos con caracteristi-
cas relacionadas al presente trabajo de tesis, ya sea relacionados con el método o con
el problema que se pretende resolver, se describe el tema que abarcan y los puntos

que lo relacionan con el trabajo aqui presente.

En la segunda seccién, andlisis comparativo, se comparan las distintas carac-
teristicas de los trabajos revisados, de esta forma podemos determinar las principales
diferencias asi como las ventajas y desventajas de cada trabajo. Asi mismo se recopi-

laran todas estas diferencias en una tabla para visualizar mejor estas caracteristicas.

Finalmente en las dreas de oportunidad, se realiza una conclusion acerca de los

resultados en la tabla comparativa.

15
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3.1 TRABAJOS SIMILARES

A continuacion se mencionan los trabajos revisados en los que se puede obtener
un punto de convergencia ya sea en los métodos similares utilizados para resolver
problemas diferentes o en su defecto métodos distintos para resolver problemas si-

milares.

Badrinarayanan et al. [2] describen la arquitectura denominada SegNet utili-
zada principalmente para la conduccién auténoma y la deteccién de peatones, se
describe como una arquitectura convolucional, con la caracteristica de que es una je-
rarquia de codificador-decodificador donde a cada codificacién (encoding) correspon-
de una capa de agrupaciéon de maximos (maz pooling) y un decodificador. Inspirado
principalmente en la arquitectura VGG16, con la diferencia de que el componente cla-
ve en esta arquitectura es el uso de convoluciones en lugar de la capa completamente

conectada de nodos (fully-connected-layer) a la salida.

Ronneberger et al. [16] proponen uno de los primeros modelos de la redes neu-
ronales convolucionales denominada U-net dirigida al analisis de imagenes del area
médica. Este trabajo consiste en una arquitectura con dos trayectorias: la trayecto-
ria de contraccion de la imagén y la trayectoria de expansion. En la trayectoria de
contraccion de la imagen se aplica una secuencia de convoluciones de dimension 3 x 3
con solapado, seguido de una funciéon de activacién de rectificacién linear unitaria
(ReLu) y posteriormente una operaciéon de agrupacion de méaximos (maz pooling)
para la compresién de la imagen (downsampling). Por otro lado, la trayectoria de
expansién consiste de el escalado de la imagen (upsampling), en cada paso se apli-
ca una capa de convolucion de 2 x 2 a la cudl se concatena una imagen recortada
del mapa de caracteristicas de la trayectoria de contraccién y dos convoluciones de

3 x 3 seguidos de una activaciéon ReLiu cada una. En total la arquitectura tiene 23
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convoluciones (U-net).

Chen et al. [5] describen la arquitectura denominada Deep Lab, la cual propone
un acercamiento distinto a la parte de la reconstruccion en las capas finales del
modelo. Al igual que otras arquitecturas cuenta con capas de convolucion. agrupacién
de maximos y activacion de rectificacion linear unitaria, sin embargo, el componente
clave aqui es la denominada convolucién de hoyos (atrous convolution), la cual es
una modificacion al filtro de convolucién basado en la transformada de Wavelet para
el escalado del mapa de caracteristicas (upsampling). De esta forma se obtiene una
alternativa al uso de capas de deconvolucion y asi se aumenta la resolucion del mapa
de caracteristicas a la salida del modelo sin aumentar el tiempo de computacién o

la cantidad de parametros.

Teichmann et al. [19] reducen la carga computacional en los modelos de redes
neuronales convolucionales mediante la unificacion de las tres tareas principales de
estas: clasificacion, deteccion y segmentacién. Denominada como multi-red neuronal
MultiNet se trata de una arquitectura tipo codificador-decodificador en donde el
decodificador esta compuesto de tres ramas las cuales corresponden a las tareas de
clasificacion, deteccion y segmentacion por lo que se realizan las tres tareas de forma
simultanea partiendo de la misma entrada (multi-tasking) y usando la salida de cada

una de las ramas para el ajuste fino de los pardmetros del modelo (fine-tuning).

Kroner et al. [10] describen un modelo de codificacién-decodificacién contextual
basado en el proceso en el que los humanos obtenemos la informacion espacial de
los escenarios visuales complejos, mediante un mapa topografico de las salientes. Se
basa en mas en el proceso bioldgico con el que se obtiene la informacion espacial
que en los métodos matematicos para calcularla, dicho lo anterior, los principales

componentes para determinar una saliente son color, la intensidad y la orientacién.
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Kadampur y Al Riyaee [9] proponen el uso de los servicios de nube en conjunto
con las redes neuronales profundas y el diseno de modelos utilizando modelos pre-
entrenados. Para esto utilizan la herramienta de Deep Learning Studio, la cual es
un software que permite el uso de tarjetas gréaficas (GPU) localizadas en la nube
o localmente, y también permite el uso de multiples tarjetas de forma simultanea
(multi-GPU), la arquitectura usada para la deteccién de cédncer de piel en este tra-
bajo es de una red neuronal profunda de clasificacion, por lo que el modelo se codi-
fica mediante convoluciones y se decodifica mediante capas de aplanamiento (flatten
layer) para posteriormente entrar a una capa de nodos completamente conectada

(fully-connected-layer) y obtener dos posibles resultados: es cdncer o no es cancer.

Zhou et al. [25] hablan sobre el aprendizaje de maquina Machine Learning y
las redes neuronales para la prediccion tedrica de nano-materiales. Primero deter-
minaron el nimero de capas y la heterogeneidad del material para posteriormente
entender los fendmenos visuales como el parpadeo y la emisién cuantica, concluyendo
que las intensidades RGB estan correlacionados al ntimero de capas en el material

del grafeno.

Luc et al. [12] proponen una alternativa al proceso de decodificacién. Nor-
malmente en las tareas de segmentacion es necesaria la parte de codificacion para
realizar las predicciones a grado pixel y la decodificacion para reconstruir la imagen
con las categorias segmentadas. Este trabajo propone el uso de una red generativa
adversaria GAN, para utilizarse como decodificador, de esta manera se obtiene un

mapa de etiquetas (map layer) con una mayor resolucién.

Jain et al. [8] desarrollan una herramienta de procesamiento de imagenes médi-
cas relacionadas al melanoma, basdndose en sus caracteristicas fisicas como: asi-
metria, color, bordes y didmetro. Se basa en la técnica de segmentacion de imagenes

mediante el uso de filtros de contraste, deteccion de ejes, etc. A diferencia de los otros
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trabajos mencionados, este no consiste del uso de redes neuronales sino de filtrados

de imagen mediante distintos kernels de convoluciones para obtener la méscara.

3.2 ANALISIS COMPARATIVO

En esta seccion se evalian los trabajos revisados con el trabajo propuesto en
este trabajo de tesis, para esto se define una serie de caracteristicas que serviran
como puntos de referencia entre el trabajo propuesto y los trabajos relacionados,

dichas caracteristicas son las siguientes:

Modelo Tipo de arquitectura del modelo.

Clasificacion El sistema puede clasificar entre distintas categorias.
Segmentacion El sistema puede segmentar las imagenes.
Supervisado El sistema requiere de datos de datos de entrenamiento.

Pre-entrenamiento El sistema puede inicializarse con pesos pre-entrenados como

alternativa a la inicializacion con pesos aleatorios.

Evaluacién El sistema cuenta con una funcion de evaluacién y un algoritmo de

optimizacion.

Salida Caracteristicas de los datos obtenidos en la salida del modelo.
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3.3 AREAS DE OPORTUNIDAD

En esta seccion se senalan las caracteristicas de los trabajos mencionados en la
seccion anterior y se compara con las caracteristicas del método propuesto en este

trabajo de tesis para obtener una comparativa sobre las areas de oportunidad.

Para las tareas de segmentacién es fundamental contar con un codificador y
un decodificador eficientes, sin embargo atin mas importante es tener la capacidad
de evaluarse asi mismo y optimizarse, a diferencia de algunas técnicas mas robustas
de diseno, las redes neuronales convolucionales permiten esas funcionalidades. Otro
aspecto importante a considerar es la capacidad del uso de modelos pre-entrenados
y re-entrenarlos utilizando datos similares, ya que incluso cuando los pesos pre-
entrenados fueron obtenidos mediante bases de datos no necesariamente relacionadas

con el o los objetos que nosotros queremos detectar, pero con similitudes fisicas, en

CUADRO 3.1: Similitudes y diferencias entre los trabajos revisados; las caracteristi-

cas implementadas se representan con v/, mientras que las no implementadas con

X.

8
=1
2
A
Lle T g8
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ZIE12]%|%
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Trabajo Modelo | O |»n |nn | & | A | Salida
Badrinarayanan et al. [2] | SegNet VNV |/ | /| V| mapa de etiquetas
Ronneberger et al. [16] U-net V|V |/ | X |V | mapa de etiquetas
Chen et al. [5] Deeplab | v |V |V | X |/ | mapa de etiquetas
Teichmann et al. [19] MultiNet | v |V |V | X | / | mapa de etiquetas
Kroner et al. [10] VGG16 VIV |V |V |/ | mapa de calor
Kadampur y Al Riyaee [9] | CNN v/ | X | vV | X |V | mapa de etiquetas
Zhou et al. [25] ML / SVM |/ | X |/ | X | / | etiqueta
Luc et al. [12] CNN/GAN | |V |V |/ |/ | mapa de etiquetas
Jain et al. [8] A.B.C.D | X |V | X | X | X | etiqueta
Propuesta de tesis FPN |V |V | V| /| mapa de etiquetas
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teoria ofrece un mejor desempeno y reduce el tiempo de entrenamiento ya que de lo
contrario, se tendria que inicializar el modelo con pesos distribuidos de forma alea-
toria, por lo que la precision inicial del modelo seria cercana al cero por ciento. En
este trabajo de tesis, el modelo propuesto cuenta con la capacidad de utilizar pesos
pre-entrenados, el reto estd en seleccionar un conjunto de pesos que mejoren la pre-
cision en el caso de imégenes médicas, ya que si los pesos utilizados fueron obtenidos
con imagenes que difieren mucho de las imagenes que se utilizadas en el presente

trabajo, podria verse comprometida la precision o el tiempo de entrenamiento.



CAPITULO 4

SOLUCION PROPUESTA

El objetivo de este trabajo de tesis es implementar una técnica para la cla-
sificacion y segmentacion de regiones de tumores del tipo melanoma en imégenes
dermatolégicas mediante el uso del aprendizaje profundo (deep learning). Para com-
probar la hipodtesis se desarrollé una aplicacién de software cuya funcién es la de
funcionar como entorno de trabajo mediante el cudl se puedan procesar datos para
el entrenamiento de modelos, trabajar con distintas arquitecturas de redes, asi como

modificar los parametros del entrenamiento para hacer el ajuste fino del modelo.

En este capitulo se describe la estructura de la implementacién propuesta, co-
menzando con la metodologia, en donde se describe el conjunto de procedimientos
por los cuales debe atravesar los datos desde su entrada como una imagen ya sea
de un canal o triple canal, hasta su salida como mascara de segmentacién con sus
respectivas regiones clasificadas a su categoria correspondiente. Posteriormente en
implementacion de la solucion se describe el lenguaje utilizado para la implemen-
tacion, las librerias utilizadas; asi como el andlisis llevado a cabo para determinar
cudl configuracién de parametros ofrece el mejor resultado y una comparativa o

benchmarking.

22
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4.1 METODOLOGIA

La herramienta propuesta cuenta con tres fases principales:cargado y filtrado
de datos, entrenamiento y prediccion, la fase de cargado de datos consiste en adqui-
rir y corregir las imagenes que seran usadas en las fases siguientes, el entrenamiento
trata de la obtencién de un modelo a partir de dos datos: la imagen real (entrada)
y la méscara conocida (salida deseada) que corresponde a la regién a clasificar, el
proceso de entrenamiento consta de un nimero determinado de ciclos también deno-
minados épocas (epochs) en dénde se prueban distintas configuraciones y se conserva
la configuracion con el mayor porcentaje de precision. Al finalizar el entrenamiento
se obtiene un modelo mediante el cual se realiza la segunda fase, prediccion, ahora
unicamente se requiere un dato de entrada el cudl es la imagen de la cual se descono-
ce la clasificacién de sus regiones, y como resultado se obtiene una estimacién de la

mascara de segmentacion desconocida con sus regiones correctamente clasificadas.

4.1.1 CARACTERISTICAS DE LOS DATOS DE ENTRADA

Para poder llevar a cabo la creacién del modelo primero es necesario tener un
conjunto de datos (dataset) que serd utilizado para el entrenamiento y la validacién
de la configuracién de pesos sinapticos en la época presente. A partir de éste mo-
mento se referird como muestra al conjunto de datos de entrada del entrenamiento

del modelo; como se mencioné al comienzo del capitulo, para llevar a cabo el entre-

Cargado y Entrenamiento Prediccién
Filtrado de Datos del Modelo de Mascaras

F1GURA 4.1: Diagrama de flujo general de la herramienta propuesta.
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namiento es necesario otorgar al sistema dos entradas: la imagen real y la méascara
conocida de las regiones ya clasificadas. Por lo tanto una muestra es el equivalente a
la concatenacion de una imagen dermatoldgica y la méscara conocida correspondien-
te. Con una sola muestra se puede generar un modelo sin embargo la precision seria
muy baja, generalmente entre mayor sea la cantidad de muestras se puede obtener
una mejor precision. No obstante depende mucho de la variabilidad de las imagenes,
ya que si se tratara de entrenar un modelo de muchas categorias, la variabilidad
haria mas complejo el modelo y por ende requeriria de un mayor nimero de épocas
para alcanzar una precisién viable (underfit); asi como el uso de un dataset muy
extenso de pocas categorias y con imagenes muy similares podria causar justamente
lo contrario (overfit), lo cudl no permitirfa realizar predicciones correctamente en

imagenes no tan parecidas a las usadas en el entrenamiento.

4.1.2 CODIFICACION DE CARACTERISTICAS

Para poder realizar una prediccién de la méscara segmentada, primero es ne-
cesario reducir las dimensiones de las imagenes sin afectar la informaciéon que estas
representan. Para conseguir esto se utiliza un filtro de convolucion de matrices. Una
imagen es una funcién bidimensional z = f(z,y), donde z y y son coordenadas es-
paciales y z es el valor de la intensidad de la imagen en el punto (x,y), en el caso de
las imagenes a color se tienen tres funciones donde cada una representa la intensidad
del pixel del canal correspondiente (rojo, verde o azul) [13, p. 100]. La convolucién
de matrices se define como la obtencion de una matriz C' a partir de dos matrices A
y B. La matriz A,,, es el mapa de intensidad de pixeles de la imagen mientras que

la matriz Biony1yx@2nv+1) es el nicleo de la convolucion, mediante la ecuacién 4.1 se
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obtiene la matriz C = A* B

2N+12N+1

1 .
Wep D YNl NerD )

r=1 s=1

donde b= 3", ;. si b= 0 se toma b= 1.

1,j=1

El filtro de convolucién es la base del proceso de codificado de la imagen, la co-
dificacién se refiere a la transformacién de una imagen a un vector de caracteristicas
de alta dimensién (downsampling), una vez que se tiene el mapa de caracteristicas

sigue con el proceso de upsampling.

4.1.3 MobpELO FPN

La arquitectura de red neuronal tipo red piramidal de caracteristicas, por sus
siglas en inglés FPN!, se trata de una estructura que funciona en conjunto con el
codificador ResNet, mientras el codificador tiene la tarea de realizar el downsampling
de las dimensiones espaciales de la imagen de entrada y convertirlas a un mapa de
caracteristica , el decodificador hace justamente lo opuesto (up-sampling), a partir
del mapa de caracteristicas producto de la codificacion, realiza una secuencia de

deconvoluciones que construyen la mascara de segmentacion estimada.

'FPN: Feature Pyramid Network

0 0 0

b

F1GURrA 4.2: Representacién del proceso de obtencion de la matriz convolucionada.
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CODIFICADOR DECODIFICADO!

F1GURA 4.3: Representacion de la arquitectura convolucional.

En la figura 4.3 se puede apreciar una arquitectura completamente convolu-
cional en la que la imagen entrante pasa por una secuencia de transformaciones que
reducen la resolucion de la matriz e incrementa el numero de capas. Cuando el dato
entrante se reduce, también se reduce la complejidad de las operaciones de clasifica-
cién y a partir de ese punto comienza la fase de decodificacion, la cual consiste en

predecir la mascara de salida en base al dato reducido.

4.2 IMPLEMENTACION DE LA SOLUCION

Para la implementacién de la herramienta propuesta, se utilizo Python como
lenguaje principal. Python es un lenguaje de alto nivel con un extenso repositorio de
paquetes desarrollados por la comunidad, también es un lenguaje ligero ideal para
el procesamiento de datos y de operaciones con datos de altas dimensiones (high-
dimensional data), debido a esto tltimo, se consideré Python la mejor opcién para

la implementacién de la red neuronal profunda.

Si bien otros lenguajes tienen una mayor velocidad en la ejecucion de calculos
complejos, es la facilidad con la que se pueden desplegar implementaciones complejas

en relativamente pocas lineas de cédigo lo que llevo a la conclusion de que Python
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es la opcién ideal para la implementacion propuesta, como el hecho de que existen

muchas documentaciones e implementaciones similares en este lenguaje.

A continuacién se especifican las librerias claves utilizadas para llevar a cabo
la implementacion, asi mismo se da una breve descripcion general sobre la misma y

su importancia durante el desarrollo de la propuesta.

CUADRO 4.1: Librerias utilizadas para la implementacién de la propuesta.

Libreria Descripcion

Torch.vision Este paquete es una coleccién de médulos relacionados
con las operaciones de tensores y la aceleracion de calcu-
los mediante hardware. Se usa en conjunto con NumPY y
cuenta con las arquitecturas de redes neuronales tipi-
cas, asi como herramientas para el cargado de datos y
la configuracién de parametros de los modelos.

Quvel Este paquete cuenta las arquitecturas de las redes neu-

Segmentation ronales de segmentacion semantica tipicas, se trata del

Models marco de trabajo mediante el cudl podemos crear y con-
figurar la arquitectura de la red para después realizar el
entrenamiento.

Numpy Esta libreria fue desarrollada para habilitar el uso de

vectores y matrices de grandes dimensiones y para la
computacion numérica en general, ya que Python origi-
nalmente no cuenta con el soporte para esto.

OpenCV Es una libreria dedicada al procesamiento de imagenes
y a la visién computacional, cuenta con funciones que
permiten cargar imagenes y obtener su matriz de pixeles
asi como aplicar efectos y transformaciones en estas.
Albumentations | Esta libreria es principalmente util para el pre-procesado
de las imégenes al momento de realizar el entrenamiento,
cuenta con funciones que permiten crear secuencias de
transformaciones especificas para distintos subconjuntos
de datos asi como la capacidad de transformar imégenes
a tensores.

En el cuadro 4.2 se especifican las caracteristicas del equipo en el cudl fue

realizado el experimento.
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CUADRO 4.2: Especificaciones técnicas de los componentes.

Componente Descripcién

Procesador AMD Ryzen 5 3600x, 3.80 GHz, de seis nicleos.
Tarjeta Grafica Nvidia GeForce 1050ti, 4 GB.

RAM HyperX Fury, 16 GB, 2433 MHz.

Tarjeta Madre Gigabyte Gaming AB-350.

Sistema Operativo | Ubuntu 20.4 64 bits

4.2.1 COMPUTACION ASISTIDA POR HARDWARE

Los céalculos llevados en el proceso de entrenamiento involucran realizar opera-
ciones con datos de altas dimensiones (high-dimensional data) los cuales requieren
una gran cantidad de recursos de procesamiento, estas operaciones al estar rela-
cionadas con vectores y matrices pueden ser ejecutadas rapidamente por la unidad
GPU2, entre mayor sea la velocidad de procesamiento de la GPU maés rdpido es el

entrenamiento de nuevos modelos y con mayor resolucion.

4.2.2 MODULOS DE LA IMPLEMENTACION

La herramienta desarrollada en el presente trabajo de tesis se divide en cuatro
moédulos funcionales y un moédulo central encargado de controlar la ejecucién de
los mismos. En la figura 4.4 se puede observar la estructura modular del software
desarrollad, dentro de dichos médulos se encuentran las funciones especificas de esa

categoria y en el modulo principal se encuentran los parametros del modelo.

2GPU: Graphics Processor Unit
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load_dataset main train_model

test_model

FI1GURA 4.4: Distribucién de los mdodulos en la herramienta desarrollada.

4.2.3 LECTURA DE ENTRADA

El proceso de cargado de datos y filtrado es un proceso muy importante para
la ejecucion correcta en las siguientes transformaciones, para el entrenamiento del
modelo se utilizard una base de datos obtenida de la Asociacién de Recoleccién
de Tmdgenes dermatoldgicas, por sus siglas en inglés (ISIC?). La base de datos de
ISIC cuenta con diez mil imagenes de entrenamiento con resoluciones distintas, con
diferentes tonos de iluminacion y rotacion, asi como su mascara de segmentacién
conocida y dos mil imagenes para realizar pruebas, también con resoluciones no

estandarizadas y sin méscara de segmentacion.

Data

Train_Images
Annot_Images

Test_Images

F1GURA 4.5: Representacion del arbol de directorios de imagenes.

Lo primero que se desarroll6 fue un asistente de cargado y filtrado de imagenes,

en el codigo 4.1 se puede apreciar el cédigo fuente y las funciones utilizadas para

3ISIC: International Skin Imaging Collaboration.
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tal motivo. Al ser utilizado el objeto dataset y alimentar los argumentos con los
directorios de las imagenes se obtiene como resultado un objeto de dimension N x
2 X (m x n) donde N es el nimero de muestras cargadas y el primer elemento de la

fila es la matriz de la imagen real, y el segundo la matriz de la mascara conocida.

# load_dataset.py
class dataset ():
def __init__(self, images_dir, masks_dir, classes=None,):
# Extraccion de ids de imagenes y mascaras.
self.ids = listdir(images_dir)
self.images_fps = [os.path.join(images_dir (img_id)
for img_id in self.ids]
self .masks_fps = [os.path.join(mask_dir,
(img_id[:-4] + ’ _segmentation.png’))
for img_id in self.ids]
# Lectura de imagenes y correcion de canales.
def __getitem__(self,i):
image = cv2.imread(self.images_£fps[i])
image = cv2.cvtColor (image, cv2.COLOR_BGR2RGB)
mask = cv2.imread(self.masks_fps[i],0)

return image, mask

Cédigo 4.1: Codigo fuente del asistente de cargado de imagenes.

# main.py.

import load_dataset as 1d

train_dir = ’Data/Train_Images’
mask_dir = ’Data/Train_Images’
set_de_datos = ld.dataset(train_dir, mask_dir)

# Al indicar la posicion dentro del dataset se obtiene una muestra dividida en
dos objetos:
imagen, mascara = set_de_datos[1]

Cédigo 4.2: Invocacién de la funcién contenida dentro de la clase.

En el codigo 4.2 se invoca la funcién dataset, la cudl tiene por argumento la
direccion de las imagenes reales y las mascaras conocidas, con esto se crea el conjunto

de datos que posteriormente es utilizado en la seccién de entrenamiento.
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4.2.4 PRE-PROCESAMIENTO

El pre-procesamiento se define como una secuencia de transformaciones que se
aplican al momento previo del entrenamiento y afecta a un subconjunto especifico
de los datos. Para el diseno de la secuencia de transformaciones tanto para el sub-
conjunto de entrenamiento como el subconjunto fueron consideradas las siguientes

caracteristicas.

Resolucién El codificador admite resoluciones especificas, debido a las dimensiones

admitidas para el filtrado de convolucién de matrices.

Numero de muestras La cantidad de datos disponibles para el entrenamiento
afecta la precision final, si el conjunto de datos es limitado se pueden rea-
lizar transformaciones de las imagenes presentes para obtener mas datos de
entrenamiento. Asi como tener un conjunto muy extenso y con poca varia-
bilidad afectaria también la capacidad de predecir imagenes generalizadas, se

puede ajustar mediante el pre-procesamiento.
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Imagen de Entrada

(m x n) W

Ajuste de tamano

(512 x 512) 1

Interpolacién
(INTER_AREA) W

Transposicién (2, 0, 1) 1

Dato de Salida
(N x (512 x 512))

F1GURA 4.6: Linea de pre-procesamiento.

Debido a que el conjunto de datos es extenso y solo clasifica entre dos cate-
gorias, no es necesario realizar demasiadas transformaciones, no obstante es impor-

tante trasponer la matriz de entrada para convertir la matriz a tensor.

4.2.5 ENTRENAMIENTO Y VALIDACION

La secuencia de entrenamiento consiste de un bucle en el cual se condensan
las imégenes en un grupo (batch), para ser procesadas por el codificador de forma
simultanea, esto para acelerar la velocidad de entrenamiento. Sin embargo, a ma-
yor tamano de bache también se requiere mayor memoria disponible por la unidad
procesadora de graficos y también la precision del entrenamiento se ve influencia-
do. Posteriormente se evaliia mediante el indice de Jaccard, como se muestra en la

ecuacion 5.2.

# train_model.py
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max_score = 0
for i in range (0,40):
print (’\n Epoch: {}’.format(i))
train_logs = train_epoch.run(train_loader)
valid_logs = valid_epoch.run(valid_loader)
if max_score < valid_logs[’iou_score’]:
max_score = valid_logs[’iou_score’]
torch.save (model, (’Model/’+encoder+’.pth’))
print (’Highest Score Model Saved: {}’.format(max_score))
if i == 25:
optimizer.param_groups [0][’1r’] = 1le-5
print(’decreased decoder learning rate to le-5’)
lr= 0.0001) ,]1)

Cédigo 4.3: Bucle de entrenamiento.

Para poder determinar la eficiencia durante el entrenamiento y optimizar los
pesos sinapticos es necesario hacer uso de métricas, dichas métricas se aplicaran
sobre el subconjunto de validacion. Los datos utilizados fueron divididos en una
proporcién de 70 % para entrenamiento y 30 % para la validacién, el subconjunto de
validacién no es usado durante el entrenamiento, sino qué, al terminar una época se

verifica con ese subconjunto la precisién.

La libreria de Yakubovskiy [24] cuenta con distintas métricas ya implementadas
dentro de su API*, dichas métricas se pueden configurar previamente al entrenamien-
to. En el cédigo 4.4 se puede apreciar la seleccion de la funcion de métrica, la funcion

de pérdida y el optimizador de pesos del modelo.

La funcién de pérdida es la funcién mediante la cudl se evalia el error durante
el entrenamiento, mediante el dato obtenido del error y la funciéon de optimizacién

seleccionada se puede minimizar dicho error.

La métrica, es la funciéon mediante la cudl se evaliia el modelo post-entrenamiento

con una funciéon que penaliza mas el error que la ecuacién utilizada para evaluar el

4Interfaz de programacién por sus siglas en inglés, Application Programming Interface.
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error durante el entrenamiento.

El optimizador, utilizando como referencia el valor de pérdida, determina si es
necesario aumentar o disminuir el peso de los nodos entre convoluciones para reducir

la pérdida y aumentar la precision.

# main.py.

import segmentation_models_pytorch as smp

# Funcion de perdida (Dice Loss)

loss = smp.utils.losses.DicelLoss ()

# Metrica de evaluacion (Jaccard Index)

metric = [smp.utils.metrics.IoU(threshold=0.5),]

# Funcion optimizadora (Adam)

optimizer = torch.optim.Adam([dict (params=model.parameters(),
lr= 0.0001) ,]1)

Cédigo 4.4: Ejemplo de configuracion de parametros.

4.2.6 PREDICCION DE MASCARAS

Una vez obtenido un modelo con precisién buena (good fit), el objetivo es
generar mascaras desconocidas a partir de las imagenes del set de pruebas. Para esto
es necesario popular de nuevo un dataset de dimensién N x (mxn), bdsicamente es un
vector de matrices donde N es el ntimero de iméagenes para realizar la prueba, y mxn

es la resoluciéon de imagen de la cual se desea obtener la mascara de segmentacion.

# test_model.py

def test_model(m_path, t_path, encoder, weights, classes, device):
# Cargar el modelo generado

model = torch.load(m_path)

prep_fn = smp.encoders.get_preprocessing_fn(encoder, weights)

# Crear el subconjunto de datos para pruebas

vis_dataset = ds.testing_data(t_path,

classes ,augmentation=tfm.get_validation_augmentation())
test_dataset = ds.testing_data(t_path,

classes,
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augmentation=tfm.get_validation_augmentation(), preprocessing=tfm.
get_preprocessing (prep_fn))

# Seleccionar una muestra al azar.

n = np.random.choice(len(vis_dataset))
vis = vis_dataset[n].astype(’uint8’)
test_image = test_dataset [n]

# Realizar una prediccion de mascara con la imagen aleatoria.
x_tensor = torch.from_numpy(test_image).to(device).unsqueeze (0)
pred_mask = model.predict(x_tensor)

pred_mask = (pred_mask.squeeze().cpu().numpy().round())
#Visualizar la imagen real y la mascara predicha.

ds.visualize (image=vis, predicted=pred_mask)

Cédigo 4.5: Cédigo fuente del modulo de pruebas.

# main.py
if test_sample:

tsm.test_model (model_path, test_dir, ENCODER, ENCODER_WEIGHTS, CLASSES, DEVICE)

Cédigo 4.6: Uso de la funcion definida en el modulo de pruebas.

En el cédigo 4.5, se define la funcién que se encarga de cargar el modelo y
cargar el subconjunto de datos para pruebas mientras que en el cédigo 4.6 se da un
ejemplo del uso de dicha funcién. Dando como resultado una gréafica con la imagen

de entrada y la mascara estimada para tal.

Con esto finalizarian los procesos de cargado, entrenamiento y prediccién de la
herramienta propuesta, la linea de transformaciones se disena en base a la cantidad de
datos y las caracteristicas que estas contienen. A si mismo dichas transformaciones se
llevan a cabo para adaptar las dimensiones de la imagen de entrada con el codificador,
posteriormente y durante el entrenamiento se evalia la configuracién de los pesos
sinapticos mediante el coeficiente de dados y se optimizan dichos pesos mediante el
optimizador adam, el cual es una alternativa al método de gradiente descendiente y
esta disenado para actualizar los pesos sinapticos en elementos de naturaleza iterativa

como es el caso de las imagenes.
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EXPERIMENTOS

En este capitulo se presentan los experimentos llevados a cabo durante el desa-
rrollo de la herramienta propuesta. Las siguientes secciones corresponden a diferentes
experimentos llevados a cabo para validar la hipdtesis del presente trabajo de tesis,
cada experimento contiene tres subsecciones: diseno experimental, resultados y dis-

CUSION.

En la subseccion de diseno experimental, se detalla el experimento y el parame-
tro que se pretende definir en base a este, todos los procesos realizados por la herra-
mienta desarrollada en el presente trabajo de tesis se ejecutan de forma secuencial,
debido a esto es necesario determinar el mejor parametro en cada paso de la trans-

formacion.

En resultados, se reporta e interpreta todos los resultados obtenidos mediante
el experimento llevado a cabo en esa seccion, cada experimento cuenta con su propia
seccion y se determina el mejor pardametro para realizar el experimento siguiente.
Para finalizar en discusion, se llega una conclusion basada en los resultados obtenidos

y la informacién que representan las graficas.

36
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5.1 ESTADISTICAS DE LOS DATOS DE ENTRADA

Este experimento tiene como objetivo determinar el codificador ideal para la
arquitectura implementada basandose en la informacién estadistica del conjunto de
datos de las imagenes, también determinar las transformaciones necesarias para coin-

cidir con las dimensiones requeridas por la arquitectura y las ofrecidas por la imagen.

5.1.1 DISENO EXPERIMENTAL

Las imagenes representan un mapa de caracteristicas o de valores numéricos
en forma de matriz, dichas caracteristicas pueden ser analizadas para determinar
la secuencia correcta de transformaciones en la linea de pre-procesado para acoplar
correctamente las dimesiones de entrada de la imagen con las entradas disponibles

del codificador.

Muestras El numero de muestras del conjunto de datos puede determinar las trans-
formaciones posteriores tanto para reducir sobreajuste, como para mejorar el

subajuste.

Clases La cantidad de clases entre las que el modelo tiene que clasificar determina
la complejidad computacional de éste, por lo tanto también determina trans-

formaciones requeridas.

Valor Umbral Para determinar la complejidad de las imagenes para ser segmenta-
das, se puede realizar un estudio del umbral para determinar el rango especifico

de intensidad de pixeles en el que se encuentra el objeto.
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5.1.2 RESULTADOS

Los resultados obtenidos de este experimento resultan de la aplicacion de filtros
de umbralizacion a un conjunto de datos de entrada para estudiar la forma en la que

cambia la regién de intensidad en la que se ubica la mayor recurrencia de pixeles.

Posteriormente se realizé un estudio del valor umbral (thresholding), para de-
terminar la regién caracteristica de la intensidad de los pixeles y utilizar dicho valor
dentro de las transformaciones del pre-entrenamiento. Para llevar esto a cabo prime-
ro se realizo un histograma de intensidad de pixeles del conjunto de datos entrante,
a partir de dicho histograma se determiné el valor umbral y posteriormente se aplic
la funcién de umbral binario para dar como resultado una discretizacién de la inten-

sidad de pixeles.

Para este experimento es importante considerar que una intensidad de pixel =
0, en una escala de grises significa que seria completamente negro, mientras que si
pixel = 255, significa que el pixel es completamente blanco. Lo mismo aplica a las

imégenes a color pero en su correspondiente canal.

Los pixeles de las imagenes de entrada tienen una forma de m x n, por lo que
para evaluar la intensidad de todos los pixeles es necesario aplanar la dimensién del
arreglo, para esto se utilizo la funcién Ravel de NumPy, la cudl da como resultado
un arreglo de una sola dimension a partir de un arreglo de varias dimensiones o con

subarreglos.

CUADRO 5.1: Caracteristicas del conjunto de datos.

Dato Valor
Muestras 10,000
Clases 2

Res. Minima | 1,024 px
Res. Maxima | 2,550 px
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5.1.3 DISCUSION

En la serie de imagenes que se muestran en la seccién de resultadso se puede
observar las muestras que fueron utilizadas para dicho experimento y posteriormen-
te un histograma de densidad. En la figura 5.2 se puede observar que los pixeles
se encuentran mayormente distribuidos, esto significa que clasificar dichos valores

requirirfa mayor complejidad de calculos. Sin embargo, después de aplicar el filtro

0 0 0
2001 200 200 -
400 - 400 400 -
600 - 600 600 -
0 500 1000 0 500 1000 0 500 1000
0 0
200 200
400 400
600 600
0 500 1000 0 500 1000 0 500 1000
0 0 0
200 200 200
400 - 400 400
600 - 600 600
0 500 1000 0 500 1000
0 0 0
200 200 - 200
400 400 - 400
600 600 - 600
0 500 1000 0 500 1000 0 500 1000
0 0
200 -
500
400 -
6001 1000

0 500 1000

0 500 1000

0 1000

Ficura 5.1: Conjunto de datos entrante.
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FiGurAa 5.2: Histogramas de densidad de la intensidad de pixeles de la imagen

entrante.
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de umbralizacion se puede observar en la figura 5.3 que la imagen aun conserva su
informacion relevante y en la figura 5.4 que ahora la intensidad de los pixeles no esta
tan distribuida, sino qué, ahora se acumulan en dos valores especificos, resultando

en un calculo mas eficiente.

0 0 0
200 A 200 A 200 A
400 400 . 400
600 A 600 A 600 A
0 500 1000 0 500 1000 0 500 1000
0 0 0
200 200 200
400 400 400
600 600 600
0 500 1000 0 500 1000 0 500 1000
0 0
200 A 200
400 - 400
600 A 600
0 500 1000 0 500 1000 0 500 1000
0
200 A 200
400 1 400
600 A 600
0 500 1000 0 500 1000 0 500 1000
0 0
200 200 A
500 A
400 400 1
600 600 - 1000 -
0 500 1000 0 500 1000 0 1000

Ficura 5.3: Conjunto de datos después de aplicar el filtro de umbral.
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FiGurA 5.4: Histograma de densidad de la intensidad de pixeles después de aplicar
el filtro de umbral.
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5.2 EVALUACION DEL APRENDIZAJE

Una vez seleccionado el codificador ideal, es necesario evaluar la configuracion
del modelo en la época presente y configuracion actual, al finalizar cada ciclo de
entrenamiento se realiza una validacién con el porcentaje del conjunto de datos que

no fue utilizado durante éste.

5.2.1 DISENO EXPERIMENTAL

Para determinar un valor probabilistico entre dos mapas de valores binarios
es necesario utilizar un coeficiente que evalie la similitud entre ambos conjuntos de
datos, siendo el conjunto A la méascara real o ground truth, y el conjunto B el mapa
obtenido por la computacién del modelo se utilizo el criterio de dados para deter-
minar la probabilidad, la ecuacién del criterio de dados dice que la probabilidad de
que dos mapas binarios sean iguales es dos veces la cantidad de pixeles sobrepuestos
o idénticos entre la suma de los pixeles de ambos mapas,

_ 2[ANnB|

CD=——
Al + [ B

(5.1)

donde A es un mapa binario de pixeles que representa la mascara real y B la mascara

de segmentacién obtenida por el modelo.

5.2.2 RESULTADOS

Durante el entrenamiento del modelo, se evalué la perdida o el error mediante

el coeficiente de dados, dicha evaluacién fue realizada en cada iteracion y los datos
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FiGURrA 5.5: Representacion de la regién de sobreposicion de pixeles en el coeficiente
de dados.

fueron registrados para posteriormente graficar la curva. La curva de la pérdida
debe tender a descender cuando el modelo mejora su precision, al terminar todas las
iteraciones se vuelve a pasar el modelo por el proceso de entrenamiento utilizando
la configuracion del modelo anterior hasta llegar a la mejor precisién posible. En la

figura 5.6, se puede observar la curva en cada una de las épocas.

5.2.3 DiscusiON

En la seccion de resultados muestra en la figura 5.6 la curva del error segin
el coeficiente de dados, cada grafica representa una época y sus iteraciones corres-
pondientes. Como se puede observar, en la primera iteracién de la primera época
el error es mayor, conforme van pasando las épocas la curva se va aplanando y el
error disminuye constantemente. De acuerdo a lo que indican las graficas es posible
obtener un modelo con un error minimo a partir de la iteracion numero cinco, ya que
ahi es donde el error ya alcanza el minimo obtenible y el resto de épocas no cambia

significativamente.

El proceso de reduccion del error no es completamente lineal, sino que, fluctia
ligeramente entre iteraciones, sin embargo, tiene un déficit constante por lo que
efectivamente mediante el criterio de dados y el optimizador Adam el error se reduce

constantemente.
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F1GURA 5.6: Curva de la pérdida segun el coeficiente de dados en cada época.
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5.3 CRITERIO DE JACCARD

En la seccién anterior el coeficiente de dados es utilizado para evaluar la dife-
rencia entre un mapa binario y un mapa probabilistico correspondientes a la mascara
conocida y la mascara estimada durante el entrenamiento del modelo. Sin embar-
go para validar el resultado final es necesario utilizar una métrica muy similar que

evaltie ahora la similitud y que penalice de forma estricta el error.

5.3.1 DISENO EXPERIMENTAL

Para determinar un porcentaje de similitud entre la mascara estimada con
la méscara conocida (ground truth) podemos utilizar una métrica como la de la
ecuacion 5.2, el indice de Jaccard. Este criterio es relativamente similar al coeficiente
de dados de la ecuacion 5.1, mediante el solapado de ambas mascaras se promedia
la coincidencia entre pixeles, sin embargo en el criterio de Jaccard IoU el error tiene
mayor penalizacién, por lo que se podria decir que es una versiéon mas estricta de

evaluacion y por lo tanto es ideal para evaluar el modelo resultante tras cada época.

La métrica utilizada para evaluar el modelo es la del indice de Jaccard (Inter-

section Quver Union) por sus siglas en inglés (IoU) [17] de la siguiente ecuacién

_|[AnB| |AN B

A B) = =
CHAB) = 0B ~ A+ |BI = AN B’

(5.2)

donde A y B se pueden interpretar como la mascara real y la méascara estimada; debi-

do a que las iméagenes consisten de pixeles, la ecuacién anterior se puede representar
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también como

ZW Z _ (5.3)

yi + 95 — yius
donde y{ y 9§ son valores binarios y corresponden a la probabilidad de que el pixel

1 corresponda a la clase ¢ de un ntmero k de clases.

A

FI1GURA 5.7: Representacion de la region de sobreposicion de pixeles en el indice de
Jaccard.

La figura 5.7 representa, en la forma de un diagrama de Venn, la proporcion
de pixeles que coinciden (drea sombreda) y el error (mérgenes), es muy similar a la
ecuacién del coeficiente de dados sin embargo, tiene una mayor penalizacion en el

error, siendo una mejor métrica post-entrenamiento.

5.3.2 RESULTADOS

Al diferencia de la evaluacién mediante el coeficiente de dados,la cual se realiza
durante el entrenamiento, la evaluacién del criterio de Jaccard se realiza después del
entrenamiento, especificamente en la fase de validacién donde se vuelve a comparar
el mapa de valores binarios real y el mapa probabilistico obtenido con el modelo al
finalizar la época presente y dando una mayor penalizacion al error. En la figura
5.8 se puede observar la forma que la curva toma a través de las iteraciones y su

evolucién en cada época.
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5.3.3 DiscusiON

Una vez finalizado el experimento del criterio de Jaccard, se obtuvieron las

graficas correspondientes a cada época y sus iteraciones. En la figura 5.8 se puede

observar en la curva el nivel de similitud, en un principio la precisién del modelo

fluctia al rededor del 75 % y conforme van avanzando las épocas, la curva se ende-

reza y la precisién alcanza un 96 % en la época numero seis, siendo este nimero la

cantidad ideal de épocas de entrenamiento ya que éste es el limite de la precision por

debajo del sobreajuste.
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F1GURA 5.8: Curvas de la evaluacién del criterio de Jaccard en cada época.
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precisién méxima considerada viable (fit), se causaria un sobreajuste que impediria
la correcta prediccion de méscaras en imagenes mas distintas del conjunto de datos
de entrenamiento, esto sin embargo se puede arreglar mediante la aplicacion de filtros
aleatorios en el pre-procesado para aumentar la complejidad de la prediccién y por
consecuencia reducir el sobreajuste. Dichos filtros consisten en recortes aleatorios de
la imagen, voltear vertical u horizontalmente imagenes al azar o un ajuste aleatorio

de brillo y contraste.

5.4 RESUMEN DE EXPERIMENTOS

En el experimento de estadisticas de los datos de entrada, se realizé una serie
de histogramas de un conjunto de imagenes para visualizar la distribucion de la
intensidad de los pixeles, también se aplicé un filtro de umbral para comparar la
distribucion antes y después. Se determind que con un filtrado de umbral a un
valor de 50 % fue suficiente para agrupar la intensidad de pixeles en dos columnas

principales sin perder la informacion relevante de la imagen.

En el experimento de evaluacion del aprendizaje, se realizdé mediante el coefi-
ciente de dados un registro del error en el modelo al paso de las épocas y se comprobd
que en efecto, el error tiende a reducirse conforme las épocas avanzan. También se
determiné que después de 6 épocas de entrenamiento el error se suele reducir casi

totalmente, siendo el resto de épocas no tan relevantes para el aprendizaje.

En el experimento de criterio de Jaccard, se aplico una metodologia similar a
la del coeficiente de dados, sin embargo, ésta fue aplicada post-entrenamiento en la
parte de validacion y el criterio de Jaccard penaliza ain més el error. Las graficas
mostradas en la figura 5.8 muestran que tan acertada es la méscara obtenida por el

modelo en comparacion con la méscara real. También se determiné que el sobreajuste
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puede ser un problema en el conjunto de datos utilizado debido a la similitud entre
las imagenes, por lo tanto se agregaron transformaciones aleatorias para compensar

el sobreajuste.

CUADRO 5.2: Resumen de resultados experimentales por época.

Epoca CD CJ

0.2968 0.5616
0.2972  0.5546
0.2690 0.5879
0.2960 0.6389
0.2371 0.8415
0.0929 0.8626
0.0792  0.8626
0.0692 0.8798
0.0556 0.9017
0.0542 0.9039
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CAPITULO 6

CONCLUSIONES

En este documento fue descrito el proceso de la implementacion de segmen-
tacién semantica, mediante el cual es posible clasificar las regiones dentro de una
imagen que corresponden a una categoria especifica, siendo aqui el caso del melano-
ma de piel, se implement6 una arquitectura de red neuronal profunda que consiste
en filtros de convolucién asociados a un peso sindptico el cual se ajusta de acuerdo
a los criterios de evaluacién, creando una linea de procesamiento que transforma
la imagen entrante en un mapa probabilistico correspondiente a las regiones que la

componen.

La relevancia del presente trabajo de tesis se fundamenta en la naturaleza de la
tecnologia que fue utilizada para la realizacion de las tareas de segmentacion, aunque
es posible realizar la misma tarea mediante una secuencia lineal de transformaciones
adecuada al tipo de imagenes dermatologicas, la precision de dicho programa no
mejoraria de forma automatica a menos que de forma activa se ajusten los parametros
involucrados en la transformacion, siendo el nimero de parametros involucrados una
cantidad masiva. Mediante el uso de redes neuronales el proceso de ajuste de los
parametros se realiza de forma automatica mediante los criterios mencionados en el

capitulo 5, atin cuando es necesario ajustar manualmente parametros relacionados

o1
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con el entrenamiento del modelo y de la evaluacion del mismo, la cantidad de ajustes
necesarios no varia en funcion de la complejidad de las imégenes a procesar, sino

qué, va en funcion de la arquitectura seleccionada como recipiente para el modelo.

La implementacién de la arquitectura de red neuronal convolucional fue lle-
vada a cabo gracias a la libreria de Yakubovskiy [24], cual estd desarrollada en el
lenguaje de Python y contiene las principales arquitecturas de redes neuronales ya
adaptadas para la realizacién de tareas de segmentacion seméantica, el resto de la im-
plementacion consistié principalmente en establecer las lineas de pre-procesamiento
de imagenes para cumplir con los requisitos de admision para ingresar a la arquitectu-
ra de pirdmide de caracteristicas, obteniendo de forma satisfactoria la segmentacién

semantica.

6.1 DIsScUSION

El objetivo fué clasificar en las imagenes dermatoldgicas las regiones que co-
rresponden a una de las dos posibles categorias: piel sana, melanoma. Mediante
la implementacién del software y el entrenamiento de modelos con lineas de pre-
procesamiento fue posible obtener el resultado esperado con una precision aceptable

de acuerdo al coeficiente de dados y al criterio de Jaccard.

Los experimentos demuestran que la calibracion se lleva a cabo conforme se
repiten épocas de entrenamiento siento aproximadamente seis épocas el valor ideal

de repeticiones para obtener la precision maxima viable.

El software desarrollado mostro resultados eficientes en las tareas de segmen-
tacién semdntica con una precision maxima del 96 %. Mediante la definicion de la

linea de pre-procesamiento fue posible ajustar distintos parametros de la ejecucién,
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una de las principales dificultades en el entrenamiento del modelo fue la adaptacién
de las dimensiones de las imagenes a las dimensiones requeridas por la arquitectura,
sin embargo, esto fue resuelto mediante la aplicacién de una interpolacion utilizando

la libreria de OpenCV y las transformacién a tensor mediante Albumentations.

El entrenamiento en si requiere de grandes recursos de memoria, por lo que
la resolucion maxima de prediccion esta directamente limitada por la capacidad
del hardware de llevar a cabo el entrenamiento, sin embargo, una vez obtenido el
modelo de segmentacion semantica, independientemente de su complejidad, utilizarlo
no requirié tantos recursos como al entrenarlo, siendo ain viable la utilizaciéon de

este sofware por una gran cantidad de dispositivos en el post-entrenamiento.

Al final se obtuvo un software con la capacidad de tanto generar nuevos mo-
delos y modificar sus parametros de entrenamiento, como de utilizar dichos modelos
para generar mascaras de segmentacién semantica en imagenes dermatologicas. Asi
mismo, el software desarrollado en el presente trabajo de tesis provee las transfor-
maciones requeridas para adaptar las dimensiones de los datos, independientemente
de su resolucién y de la cantidad de canales de color con los que cuente, dando como

resultado una mascara de segmentacién semantica con resolucién estandarizada.

6.2 TRABAJO A FUTURO

La principal razon por la que muchos cientificos estudian y desarrollan la técni-
ca de segmentacién semantica es porque mediante ésta técnica se obtiene informacién
muy relevante sobre el objeto que se esta estudiando, por ejemplo, muchos autores
enfocan las redes neuronales para obtener informacién de medio como distinguir me-
diante una camara a las personas, a los objetos, a las senales de trafico. La razén

es porque teniendo esta informacién es posible realizar algo como un vehiculo de
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conduccién auténoma, y ahi es donde reside la clave del paso siguiente. Tomando
unicamente el concepto de la segmentacion semantica, es posible pensar en muchas
posibilidades en las que pueda ser aplicada, principalmente en el area médica. Por
ejemplo, podria ser aplicado para segmentar partes del cuerpo de forma externa e in-
terna, incluso podria desarrollarse un sistema de visiéon con un modelo pre-entrenado

para asistir a personas con ceguera parcial a detectar obstaculos en el camino.

Hablando mas especificamente sobre la aplicacion desarrollada en el presente
trabajo de tesis, seria ideal probar con una linea de pre-procesamiento mas sofisticada
que permita una prediccion mas profunda de las categorias presentes en una imagen a
una resolucién mayor. Debido a las limitaciones de hardware, resulta muy complicado
el entrenamiento de modelos con secuencias de transformaciones muy extensas o

complejas debido a que dicha secuencia aplicaria a cada muestra del entrenamiento.
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REPOSITORIO DE GITHUB

En este apéndice se anexa la liga para acceder al codigo fuente completo y a los
datos obtenidos como resultado de los experimentos. Para acceder al repositorio esca-
nea el siguiente cédigo QR o da clic directamente en la liga. Las librerias requeridas

para la ejecucion del cédigo estan descritas en el documento requirements.txt.

https://github.com/Btrox148/semantic-segmentation-skin
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