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Resumen

Titulo: Disefio de una herramienta para la deteccion de imagenes de cancer de piel utilizando
redes neuronales profundas (DNN).

Autor: Andrew Dalai Rueda Rivera

Palabras Claves: Redes neuronales, Cancer, Deeep Learning, Deteccion, Imagenes, Piel, Con-

trastive.

En el presente proyecto se realizo la implementacién de un sistema embebido prototipo capaz de clasificar
imdgenes. En primer lugar, se seleccion6 la base de datos que se iba a trabajar teniendo en cuenta que
existieran los suficientes datos para que no se presente overfitting ni underfitting, a grosso modo la base de
datos mds completa es la HAM10000. Para cumplir con el objetivo principal, se analizaron varias topologias
base como la Resnet50, la MobileNetV2, la InceptionV2 y la EfficientnetV2, en el modelo clasificador se
modificé la cantidad y el tipo de capas, las dimensiones de salida, la cantidad de filtros, el valor del dropout,
la funcién de activacion, los regularizadores, la cantidad de clases a clasificar, el tipo de validacién, entre
otros. Después de obtener los resultados se seleccioné la EfficientnetV2 porque tenia el mayor F1Score.
A esta topologia se le aplicé la técnica del aprendizaje contrastivo, que busca crear representaciones para
discriminar las caracteristicas que presentan similitudes y diferencias. El modelo final obtuvo un valor de
F1-Score superior al 68 %. Se implement6 la topologia base seleccionada en la Raspberry pi 4 y se utiliza
una cdmara Logitech Brio para realizar la deteccién de imédgenes. El sistema cuenta con una interfaz sencilla
y amigable con el usuario, que permite interactuar facilmente con el modelo clasificador. Puedes encontrar

el cédigo fuente en GitHub: Repositorio en GitHub!


https://github.com/Andrewrueda06/Tesisdegrado
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Abstract

Title: Design of a tool for the detection of skin cancer images using deep neural networks (DNN).
Author: Andrew Dalai Rueda Rivera

Keywords: Neural networks, Cancer, Deep Learning, Detection, Images, Skin, Contrastive.

In this project, the implementation of a prototype embedded system capable of classifying images was
carried out. Firstly, the database that was going to be worked on was selected taking into account that
there was enough data so that no overfitting or underfitting occurred. Roughly speaking, the most complete
database is the HAM10000. To meet the main objective, several base topologies were analyzed such as
Resnet50, MobileNetV2, InceptionV2 and EfficientnetV2, in the classifier model the number and type of
layers, the output dimensions, the number of filters, the dropout value, activation function, regularizers,
number of classes to classify, validation type, among others. After obtaining the results, EfficientnetV2 was
selected because it had the highest F1Score. The contrastive learning technique was applied to this topology,
which seeks to create representations to discriminate characteristics that present similarities and differences.
The final model obtained an F1-Score value greater than 68 %. The selected base topology was implemented
on the Raspberry pi 4 and a Logitech Brio camera is used to perform image detection. The system has a
simple and user-friendly interface, which allows easy interaction with the classifier model. You can find the

source code on GitHub:Repository on GitHub.


https://github.com/Andrewrueda06/Tesisdegrado
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Introduccion

Segun cifras del Instituto Nacional de Cancerologia el cancer de piel es una prioridad en la
salud publica, ya que en el 2018 se reporté un aumento del 4.4 % con relacién a los casos totales
documentados en 2017. Actualmente los subtipos histolégicos que predominan son: el carcinoma
baso-celular (52.7 %), el escamo-celular (22.6 %) y el melanoma (16.1 %), siendo un factor agra-
vante la gran probabilidad de contraer melanoma y posterior metdstasis en poblacién mayor a 60
afios. Teniendo en cuenta esta caracteristica de nuestro territorio, es necesario mejorar la preven-

cidn, diagndstico y deteccidon temprana de cualquier tipo de cincer de piel.

En el presente proyecto, vamos a mencionar tres aspectos importantes a analizar: En primer
lugar el producto a entregar que consiste en un prototipo de un sistema embebido, compuesto
de un computador compacto con una cdmara, que permitird adquirir las imdgenes a evaluar. Es
importante recordar que el proyecto busca, a partir de redes neuronales y deep learning, determinar
la posibilidad de tener cancer de piel, en sus principales variantes, de acuerdo a una foto adquirida
con el microcontrolador. En el segundo aspecto se analiza las personas o entidades interesadas
en el producto, de manera directa se tienen como interesados principales los habitantes de paises
tropicales, en América y Africa, donde la intensidad de luz UV es mayor en relacién a paises de

otras latitudes a lo largo del mundo. Asi mismo se enucentran las entidades relacionadas con la UIS,
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como los grupos de Investigacion: CPS, CEMOS - E3T. Por ultimo se tuvo en cuenta el impacto
que tiene una herramienta como esta para la sociedad y el ambito cientifico, que alcance se pretende
tener con el proyecto para influir en futuras investigaciones relacionadas con la optimizacién de

productos en relacién a la medicina moderna, los alcances del presente proyecto son:

Para la identificacion del tipo red se realizo una revision del estado del arte donde se realice
reconocimiento de patrones de cancer en imdgenes utilizando las redes neuronales profundas. En
la seleccion de la base de datos para el entrenamiento de las redes neuronales profundas, se tuvo
en cuenta aquellas bases de datos de uso libre proporcionadas por el repositorio digital Kaggle
en colaboracion en Google LLC. La descripcion de la arquitectura y el entrenamiento se realizo
usando el lenguaje de programacion Python, por medio de la plataforma Google Colab, apoyandose
en librerias como Keras y Pandas. Como plataforma de célculo se uso el backend de Tensor Flow.
Como sistema de desarrollo embebido se uso un computador compacto con cdmara que a futuro
sea de uso portatil, el cual permita clasificar imdgenes de los tipos mas frecuentes de céncer de

piel, esto con el fin de facilitar su previo diagndstico.
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1. Objetivos

1.1. Objetivo General

Disefiar una herramienta para la deteccidn de cancer de piel en imdgenes dermatoscépicas,

mediante la clasificacion por redes neuronales profundas.

1.2. Objetivos Especificos

Seleccionar una topologia base para entrenar la red neuronal y validar el entrenamiento rea-

lizado.

Utilizar una base de datos para el entrenamiento y la validacion de la red.

Aplicar técnicas de aprendizaje contrastivo para mejorar la precisiéon del modelo base.

Implementar la red neuronal final en un sistema embebido prototipo.
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2. Marco De Referencia

2.1. Contexto Historico

2.1.1. Cancer de Piel

El céncer es la segunda causa de muerte a nivel mundial y su estudio es relevante debido
al aumento reciente de su incidencia. Esta enfermedad implica un crecimiento descontrolado de
células, en este caso de la piel, debido a multiples alteraciones genéticas que generan una neopla-
sia. Las causas se dividen en factores constitucionales, relacionados con la constitucién genética y
fenotipica de la persona, y factores ambientales, como la exposicion a rayos UV o productos qui-
micos(CDC: Centros para el Control y la Prevencion de Enfermedades, 2023)). Este libro aborda
siete tipos de lesiones cutdneas, destacando las mds importantes para el estudio, mientras que el

resto se detalla en un anexo??.

2.1.1.1. Melanoma(mel). La mayoria de muertes por cincer de piel se deben a este tipo
especifico de lesion cutdnea, aunque solo representa el 1% de los diagndsticos. Este cdncer surge
de las células que producen pigmento, conocidas como melanocitos, que se encuentran en distintas
partes del cuerpo. Puede originarse a partir de nevos ya existentes. Las causas incluyen tener piel

clara, haber sufrido quemaduras solares graves en la infancia, vivir en dreas con altitud elevada o
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cerca del ecuador, tener mas de 50 nevos en el cuerpo, antecedentes familiares de esta enfermedad

o simplemente la edad(Society, 2019).

2.1.1.2. Nevo Melanocitico(nv). Casi todas las personas tienen traumas cutineos como
manchas, pecas o lunares, que son lesiones comunes del sistema melanocitario debido a la re-
produccién benigna de melanocitos. Al igual que el melanoma, se originan a partir de células
productoras de melanina y pigmentacion de la piel, pero no representan un riesgo para quienes las

tienen. Estas lesiones pueden variar y cambiar con el tiempo en forma, color o incluso desaparecer.

2.1.1.3. Carcinoma de Células Basales(bcc). El carcinoma de células basales (BCC) es
el tipo de cancer de piel mds comin, ubicado en la capa basal de la epidermis. Se caracteriza por
su lento crecimiento y capacidad para destruir tejido local, como piel, tejido subcutaneo, cartilago
y hueso, pero tiene baja probabilidad de metastasis. La incidencia de BCC varia entre 0.0028 %
y 0.1% (Castafieda GP, [2016). Las causas comunes incluyen exposicion a rayos UV, arsénico,
radioterapia, inmunosupresores, traumatismos mecanicos o cicatrices persistentes (Vargas et al.,
2021). El BCC aumenta la sensibilidad de la piel, lo que puede causar lesiones adicionales tras el
tratamiento. El1 60 % de los casos afectan la cara, con nédulos rosados perlados o translicidos. El
30% de los casos se encuentra en el tronco y extremidades, y el 5-10 % restante es morfeiforme

(Lobos & Lobos, 2011)).

2.1.1.4. Queratosis Benigna(bkl). Esta patologia se caracteriza por un aumento de or-

toqueratina o paraqueratina sin displasia en el epitelio. Incluye el lentigo solar, conocido como
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manchas por la edad debido a la exposicion prolongada al sol (De Cinfa, 2022); la queratosis
seborreica, una neoplasia benigna que suele aparecer en la vejez y se manifiesta como manchas
marrones o negras (“Queratosis seborreica - sintomas y causas - Mayo Clinic”, 2022); y la que-
ratosis tipo liquen plano, descrita por primera vez en 1966, es mas comun en mujeres de 50 a 70

afios con piel clara y generalmente no presenta sintomas (L et al., 2010).

2.2. Inteligencia Artificial

2.2.1. Procesamiento de Imdgenes

El procesamiento de imdgenes es un método clave que involucra procesos de inspeccion
y tratamiento de imdgenes, proporcionando resultados mas precisos y rapidos que los métodos
manuales. Es esencial para aplicaciones de Deep Learning como clasificacién de imédgenes, ins-
peccion visual, conduccién autébnoma y robética (““; Qué es el reconocimiento de imégenes?”, s.t.).
En salud, el procesamiento de imégenes es crucial para el desarrollo de tratamientos oportunos de

diversas enfermedades.

2.2.1.1. Redes Neuronales Profundas DNN. Las redes neuronales profundas son un ti-
po de red artificial con numerosas capas ocultas y aprendizaje automatico. Pueden aprender de
experiencias anteriores y transformar la informacién de entrada, minimizando la intervencién del
programador. Su l6gica interna es compleja y dificil de comprender, pero representan un gran avan-
ce en andlisis de datos y deteccion de imédgenes. Estas redes tienen el potencial de impulsar futuras

innovaciones que beneficiaran a los humanos en tareas especificas.
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2.3. Entorno de Trabajo

2.3.1. Colab

Google Collaboratory, o Colab, es una plataforma en la nube que ofrece un entorno gratuito
para codificar en Python. Proporciona almacenamiento, memoria, capacidad de procesamiento,
acceso a GPU y TPU, y la ventaja de no sobrecargar la computadora del usuario al realizar todo
el trabajo en linea. Ademds de permitir la escritura de cédigo, Colab admite texto enriquecido,
enlaces, imdgenes, tablas y gréficos. Su capacidad para compartir proyectos y permitir que varios
colaboradores modifiquen el cédigo en tiempo real la convierte en una herramienta ttil para el

trabajo en equipo.

2.3.2. Thonny

El entorno integrado de desarrollo Thonny Este software gratuito de codificacién en Python
es facil de usar y adecuado para principiantes en programacion. Incluye un intérprete para ejecutar
el codigo, un editor para crear archivos de cédigo fuente y un depurador que permite analizar paso

a paso la ejecucion del cédigo y examinar las variables para resolver errores de forma efectiva.


https://thonny.org/
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3. Seleccion de una Base de Datos Adecuada para el Entrenamiento y Validacion de la DNN

Final

Para la seleccion de la base de datos se tuvo en cuenta aquellas bases de datos de uso libre
proporcionadas por el repositorio digital Kaggle en colaboracion con Google LLC. Para el presente

proyecto se tuvo en cuenta dos bases de datos libres: “The HAM 10000y “Skin cancer ISIC”.

3.1. The HAM10000

Human Against Machine (HAM) corresponde a una base de datos en la cual se almacena-
ron de forma organizada, las imdgenes resultantes de un proceso de estandarizacién y limpieza de
la informacién de imdgenes dermatoscopicas. Entre su repertorio se encuentran 10015 imdgenes de
diferentes poblaciones, su fin es netamente académico y es de dominio publico a través del archivo
ISIC. La base de datos cuenta con siete clases genéricas, eliminando las clasificaciones ambiguas.
Siendo elegidas por simplicidad, cubrieron més del 95 % de todas las lesiones pigmentadas exa-
minadas previamente en casos de estudio, que corresponden a: Queratosis actinica y carcinoma
intraepitelial/enfermedad de Bowen (akiec), Carcinoma de células basales (bcc), Lesiones benig-
nas tipo queratosis (lentigos solares/queratosis seborreicas y queratosis tipo liquen plano) (bkl),
Dermatofibroma (df), Melanoma (mel), Nevos melanociticos (nv) y Lesiones vasculares (angio-

mas, angioqueratomas, granulomas piégenos y hemorragia) (vasc).


https://dataverse.harvard.edu/dataset.xhtml?persistentId=doi:10.7910/DVN/DBW86T
https://www.kaggle.com/datasets/nodoubttome/skin-cancer9-classesisic?resource=download
https://arxiv.org/ftp/arxiv/papers/1803/1803.10417.pdf
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Las imagenes no estdn organizadas por etiquetas de lesiones cutdneas, sino por su image;d.Porello, serealiz

3.2. Skin Cancer ISIC

Se utiliz6 la herramienta digital Kaggle para acceder a una base de datos de 2357 image-
nes de enfermedades oncoldgicas malignas y benignas, derivadas de la colaboracién Skin Imaging
Collaboration. Estas imédgenes fueron organizadas en las categorias definidas por ISIC y dividi-
das en subconjuntos equilibrados, excepto en el caso de las imdgenes mds predominantes como

melanomas o lunares. La base de datos ya tiene una carpeta dedicada para pruebas.

3.3. Entrenamiento, Validacion y Test

Ambas bases de datos se dividieron en tres subconjuntos: el 20% se destiné a pruebas
(test), ya que la base de datos ISIC tenia su propia divisién para este fin. Luego, se separé el
30% de la base de datos HAM 10000 y el 20% de la otra base de datos, segiin el tamafio de cada
conjunto, para su validacién. La validacion es crucial para evitar que el algoritmo memorice las
predicciones de los datos de entrada y logre alta precision durante el entrenamiento, pero luego
disminuya considerablemente al evaluar la red, conocido como Overfitting. El conjunto restante se

utiliz6 para el entrenamiento del modelo.

La Tabla[I] muestra un resumen de la cantidad de imédgenes en cada etapa de la simulacién
después de aplicar el algoritmo de division. Se eliminaron las categorias con una cantidad de datos

insignificante, como se muestra en la Tabla 2] Para un andlisis comparativo, se implementard el


https://dataverse.harvard.edu/dataset.xhtml?persistentId=doi:10.7910/DVN/DBW86T
https://www.kaggle.com/datasets/nodoubttome/skin-cancer9-classesisic?resource=download
https://www.kaggle.com/datasets/nodoubttome/skin-cancer9-classesisic?resource=download
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modelo con ambas bases de datos, tanto con las siete categorias originales como con la reduccién

realizada.

Tabla 1

Contenido de las Bases de datos.

Tabla 2

Contenido de la base de datos modificada a cuatro categorias.
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4. Seleccion de una Topologia Base para Entrenar la Red Neuronal y Validar el

Entrenamiento Realizado

Uno de los primeros factores considerados en la seleccién de la red neuronal fue su im-
plementacion en un sistema embebido dentro de una Raspberry Pi, lo que presenta desafios en
términos de memoria y capacidad de computo. Por esta razon, se verificé el tamafio de la red neu-
ronal para asegurarse de que el hardware pudiera manejar las conexiones y el flujo de datos sin
exceder los limites operativos del sistema. La red seleccionada no puede ser demasiado grande

para evitar sobrecargar el sistema.

Figura 1.
Modelos disponibles en Keras

TIEMPO (ms)
o RENDIMIENTO RENDIMIENTO POR PASO DE
MODELO TAMANO (MB) TOP-1 TOP-5 PARAMETRPS INFERENCIA
(GPU)
ResNet50 98 74.9% 92.1% 25.6M 4.6
InceptionV3 92 77.9% 93.7% 23.9M 6.9
F 3.8
MobileNetV2 14 71.3% 90.1% 3.5M

EfficientNetV2B0 29 78.7% 94.3% 7.2M 4.9

Por estas razones, se optd por trabajar con modelos preentrenados que tuvieran un tamafio
menor o igual a 100 MB. Luego, se examiné el tiempo de inferencia por paso en una CPU, bus-

cando que no superara los 60 milisegundos, un tiempo de espera razonable. Las redes neuronales
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profundas preentrenadas seleccionadas para su estudio fueron: ResNet50, InceptionV3, Mobile-
NetV2 y EfficientNetV2B0. La Figura ?? muestra un resumen de los atributos de las DNN en base

a Keras.

4.1. Implementacion de Modelo

Se implementan los modelos teniendo en cuenta los siguientes aspectos:

= Se cargé la red neuronal profunda preentrenada para trabajar en el modelo. Las opciones
seleccionadas previamente incluyen EfficientNetV2B(0, MobileNetV2, ResNet50 e Incep-

tionV3.Los pesos previos de cada red se cargaron segun el entrenamiento con ImageNet.

= Inicialmente, se trabaj6 con la base de datos HAM10000 debido a su mayor cantidad de
imagenes. Se probaron tres modelos diferentes para el algoritmo de clasificacién, repitiendo

cada uno tres veces.

= Se configur6 la red para permitir modificar solo los pesos de las tltimas cuatro capas durante

la fase de entrenamiento.

= Para evitar el overfitting y underfitting, se aplic6 aumento de datos, que implica modificar
caracteristicas de los datos existentes para darles diversidad. Se realizaron transformaciones
a las imédgenes de entrada, incluyendo aumento de tamafio en un factor de 0.2, rotacién en

un factor de 0.1 e inversion tanto horizontal como verticalmente.
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= Se definio la estructura del modelo clasificador y se evaluaron tres algoritmos diferentes.

eligi6 la arquitectura mostrada en la Figura 2]

Figura 2.

Resumen de capas del segundo modelo en Colab

input_3 (InputLayer)

sequential (Seguential)
efficientnetv2-be

nal)

{Functio

flatten (Flatten)

dense (Dense)
batch_norsalization (Batch

Normalization)
dropout (Dropout)

dense_1 (Dense)

Total params: 23664746 (98.27
Trainable params: 179
Non-trainable params: S

[ (Hone,
{Mone,

{None,

)

fHone A
Lhone,

(Nane,

(None,

Nane
(Nane,

Output Shape

188, 188, 3)]

Hone, None, 128@

38%5)

(None, 7)

Param #

17741185

1548
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Se

= Se utiliz6 la funcién de pérdida ‘‘categorical_consentropy’ ya que es esencial cuando se

trabaja con dos 0 més clases de etiquetas codificadas como one_hot.

= Ademds, se utiliz6 el optimizador Adam, seleccionado por su alta eficiencia y los beneficios

que ofrece cuando se maneja una gran cantidad de pardmetros. La decisién se basé en la

Figura 3| que compara el rendimiento de varios optimizadores y su costo de entrenamiento

para el conjunto de datos MNIST con regularizaciéon por Dropout. Los autores sugieren una

tasa de aprendizaje de 0.001 (Kingma & Ba, 2014).
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Figura 3.
Comparativa de rendimiento vs costo de entrenamiento de optimizadores (Kingma & Ba, 2014)

MNIST Multilayer Neural Network + dropout
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= Para mejorar la precisién y el tiempo de entrenamiento, se implementaron varias devolucio-
nes de llamada (callbacks), que permiten realizar tareas en diferentes etapas del entrenamien-
to. Se seleccionaron tres métodos especificos para la ejecucion del modelo: EarlyStopping,

ReduceLLROnPlateau y ModelCheckpoint.

» Para el entrenamiento se utilizé un tamafo de lote (Batch size) de 64 muestras. Ademas, se
estableci6 un limite maximo de 1000 épocas para el entrenamiento del modelo, controlando

asi el nimero de iteraciones a realizar durante el proceso.
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4.2. Validacion Cruzada de K Iteraciones

El K-fold cross-validation es una técnica que ayuda a reducir el riesgo de overfitting en el
entrenamiento de un modelo.Esta metodologia mezcla aleatoriamente los datos de entrenamiento
y validacion y los divide en k partes. Durante cada iteracion, k-1 partes se usan para entrenar el
modelo, mientras que una se reserva para validarlo. El desempefio final del modelo se calcula
promediando los resultados de las k iteraciones. Inicialmente se eligié k=10, pero se redujo a 8
debido a los altos costos computacionales. Se recomienda un valor de k entre 5 y 10 segun el

tamafio del conjunto de datos (“3.1. Cross validation: evaluating estimator performance”, s.t.).

4.3. Analisis de Resultados

El resumen de los resultados se realizé mediante una matriz de confusion. Ademads, el
algoritmo muestra métricas clave para evaluar el rendimiento del modelo. Con la funcién me-
trics.classification_report() se obtienen varias métricas: Precision, que mide la exactitud del al-
goritmo para clasificar correctamente las muestras; Recall, que evalia la capacidad del algoritmo
para identificar muestras positivas; F1-score, que es la media armonica entre precision y recall; y

Suppot, que indica el nimero de muestras clasificadas correctamente en cada categoria.

Los resultados se obtuvieron de la siguiente manera: primero, se trabajo con la base de
datos HAM10000 para identificar siete categorias de lesiones cutdneas (akiec, bce, bkl, df, mel,

nv, vasc) en las imdgenes de entrada, aplicando las tres arquitecturas propuestas para el modelo.
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Luego, se simplificé el anélisis a cuatro categorias (bcc, bkl, mel, nv), las mas representativas en
términos de cantidad de datos, para reducir el riesgo de overfitting. Después, se trabaj6é con la
base de datos ISIC de forma similar, comenzando con las siete categorias y luego reduciendo a
las mismas cuatro clases para realizar una comparacién. Los cuatro modelos de redes neuronales

profundas preentrenadas se implementaron para identificar cudl ofrece las mejores caracteristicas.

4.3.1. Clasificacion en siete Categorias

A continuacion se presentan los resultados obtenidos al aplicar redes neuronales profundas
preentrenadas, configuradas con un Dropout de 0.2 y una tasa de aprendizaje de 0.001, durante
1000 épocas con un tamaiio de lote predeterminado. Los datos de entrada provienen del conjunto de
datos HAM10000. Se realizaron tres iteraciones para cada uno de los tres modelos planteados para
calcular un promedio de los F1-Score. La Tabla[3|destaca el mayor F1-Score de cada red neuronal

profunda para identificar el modelo de prueba més efectivo en comparacién con los demas.

Tabla 3

Resultados del F1-Score en el test en diferentes iteraciones para los tres modelos de prueba.

Prueba 1 Prueba 2 Prusba 3 Totales
Modelo
I 12 13 I 12 13 11 12 13 P1 P2 P3
Mobilenet W2 0,5157 0.5100 0,5100 0,5557 0,4385 0,5242 10,5328 0,5128 05114 10,5119 0,5228 0.5190
Resnet 50 0,5742 0.5557 0,5742 0,5628 0,5700 0,5485 10,5814 0,5414 0,5185 10,5650 0,5604 0.5471
EfficientNet V2 0,5800 0.5714 0,5985 0,5785 0,6057 0,6057 0,5728 0,6000 0.6000 0,5533 0,5966 0,5909
Inception V3 0,4528 0.4542 0.4542 0,5271 04385 04542 04771 04757 0.5000 04537 0,4899 04343
Promedio Total 0,5292 0,5425 05353

Se eligi6 el segundo modelo porque, tras analizar el promedio de las iteraciones, mostrd
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el mayor F1-Score en comparacién con los otros modelos. La Tabla [4] resume los resultados ob-
tenidos para el segundo modelo, mostrando la cantidad de pardmetros, el F1-Score y las pérdidas.
El nimero de parametros es constante, sin importar las iteraciones realizadas. Luego, se utilizo el

conjunto de datos de la segunda base de datos derivada de ISIC.

Tabla 4

Resultados del F1-Score y las pérdidas con validacion normal.

Modelo Parametros | F1 Score Perdidas

Mobilenet V2 0,5228 11,1358

Resnet 50 51977626 0,5604 12,7396
EfficientNet V2 23664746
Inception 34423098

Tabla 5

Resultados del F1-Score y las pérdidas con validacion normal.

Modelo Parametros | F1 Score | Perdidas
Mobilenet V2
Resnet 50 51977626 29,67917
EfficientNet V2 23664746 0,5628 2,82604
Inception 34423098 0,5157 18,36415

4.3.2. Clasificacion en cuatro Categorias

Se mantiene la configuracién de los hiper pardmetros, el conjunto de datos modificado de
HAM10000 se limité a solo cuatro categorias. La Tabla [f] resume los resultados obtenidos: Effi-
cientNetV2 presenta el mayor F1-Score, la menor perdida la presenta la red neuronal InceptionV3

y MobilenetV2 tiene la menor cantidad de pardmetros.
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Tabla 6

Resultados del F1-Score y las pérdidas con validacion normal.

Modelo Parametros [ F1 Score Perdidas
Mobilenet V2 0,6150 0,8359
Resnet 50 51976468 0,6675 17,1086
EfficientNet V2 23663588
Inception 34421940

Usando la segunda base de datos derivada de ISIC y limitdndola a solo cuatro categorias,
los resultados obtenidos se resumen en la Tabla 7| Se observa que la red neuronal EfficientNetV2
tuvo el mejor F1-Score y la menor pérdida, mientras que MobilenetV?2 present6 la menor cantidad

de parametros.

Tabla 7

Resultados del F1-Score y las pérdidas con validacion normal.

Modelo Parametros | F1 Score Perdidas

Mobilenet V2 0,5900 1,89366

Resnet 50 51976468 0,5825 2,01147
EfficientNet V2 23663588
Inception 34421940

4.3.3. Aplicacion de la validacion cruzada

4.3.3.1. Clasificacion en siete categorias. Se mantiene la configuracion de los hiper para-
metros, a excepcion del batch_size de 64, se utilizo como datos de entrada el dataset obtenido de

la base de datos HAM10000.
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La Tabla [§] examina el impacto del dropout en el F1 score del modelo de clasificacion,
probando valores de dropout entre 0.2 y 0.5. Se resaltaron los mejores rendimientos de cada red
neuronal preentrenada para identificar el valor de dropout que maximiza la eficiencia del modelo.
El valor de dropout que ofrece el mejor F1-Score promedio es 0.3. Ademds, la red neuronal pro-
funda maés eficiente para clasificar siete categorias utilizando validacién cruzada en k iteraciones

es InceptionV3 con un dropout de 0.5.

Tabla &

Resultados del F1-Score con validacion cruzada para distintos valores del dropout.

Dropout
Modelo
0,2 0,4 0,5
Mobilenet V2 0,6157 + 0,0258 0,6007 £ 0,0819 [ 0,6230 + 0,0599
Resnet 50 0,5793 + 0,0564 0,5609 £ 0,0928 | 0,6184 + 0,0599
EfficientNet V2 0,6209 + 0,0512 0,5677 +0,1873 | 0,5356 + 0,2102
Inception V3 0,6226 + 0,0656 0,6566 + 0,0189 0,6688 + 0,0025
Total 0,6210

Se aplicé la técnica de validacién cruzada a la segunda base de datos, que contiene una
menor cantidad de imédgenes. En la Tabla [9] se observa que la red neuronal profunda Resnet50
mostrd el mejor rendimiento entre las implementadas. InceptionV3 fue la opcién con la menor
pérdida. Dado que todas las redes neuronales mostraron bajos niveles de eficiencia, se decidié no
explorar el efecto de cambiar el valor del dropout, ya que no se esperaba obtener resultados que

cumplieran con los requisitos del proyecto.
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Tabla 9

Resultados del F1-Score y la pérdida con validacion cruzada en k iteraciones.

Modelo F1-Score Losses
Mobilenet V2 0,1566 + 0,0502 4,6451 £ 0,7068
Resnet 50 5,0238 + 0,6436
EfficientNet V2 0,1452 + 0,0306 4,3078 £ 0,7198
Inception V3 0,1402 + 0,0198
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4.3.3.2. Clasificacion en cuatro categorias. La Tabla |10/ muestra el impacto de variar el

dropout en el modelo. El dropout que generd el mejor F1-Score promedio fue 0.4. Ademas, la

red neuronal profunda con mayor eficiencia en la clasificacién de cuatro categorias, utilizando

validacién cruzada en k iteraciones, fue MobileNetV2 con dropout de 0.4.

Tabla 10

Resultados del F1-Score con validacion cruzada para distintos valores del dropout.

Dropout
Modelo 02 03
Mobilenet V2 0,7071 £ 0,0117 | 0,7118 + 0,0000
Resnet 50 0,6996 + 0,0117 | 0,6936 + 0,0364
EfficientNet V2 0,7057 £+ 0,0117 | 0,6920 + 0,0369
Inception V3 0,6831 +0,0519 | 0,6758 + 00,0598
Total 0,6989 0,6933

0,7034 + 0,0147
0,7038 +0,0115
0,6857 + 0,0596

0,6510 + 0,0537

Se aplico la técnica de validacién cruzada a la segunda base de datos con menos imagenes

y etiquetas. La Tabla [IT muestra que los valores mejoraron notablemente respecto al andlisis con

siete categorias, aunque la eficiencia sigue siendo baja para todas las redes neuronales.
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Tabla 11

Resultados del F1-Score y la pérdida con validacion cruzada en k iteraciones.

Modelo F1-Score Losses
Mobilenet V2 2,8985 + 0,5449
Resnet 50 0,2363 £ 0,0344 | 4,2363  0,8546
EfficientNet V2 0,2865 + 0,0523 | 3,3235 + 0,4033
Inception V3 0,2637 + 0,0896 _
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Después de analizar los resultados obtenidos al modificar diversos atributos del modelo,

incluyendo el uso de capas de BatchNormalization, diferentes configuraciones de capas densas

y convolucionales, regularizadores, optimizadores, funciones de activacion, dropout, redes neu-

ronales profundas, nimero de etiquetas, técnicas de validacion, datos de entrada, normalizacién

de imagenes, tamafio de lote, y callbacks, se concluyé que la mejor topologia base para entrenar

el modelo es EfficientNetV2. Esta red neuronal se utilizé para clasificar cuatro categorias utili-

zando la base de datos HAM 10000 y validacion cruzada durante el entrenamiento. Se alcanzé un

F1-Score del 70.7 % con 23,663,588 pardmetros.

4.3.4. Resultados de la Mejor Topologia Base

Figura 4.
Evaluacién del modelo con los datos del test.

59,59 - 3s - loss: 7.3582 - accuracy: 9.8884 - 3s/epoch - Sems/step

Test Loss: 7.3582353591918945

Test Accuracy: &.385335633544853264



DISENO DE UNA HERRAMIENTA PARA LA DETECCION DE IMAGENES. 33

Al evaluar el modelo con los datos del test se obtuvo un rendimiento de 80,838 % y una
pérdida de 7,3582, el testeo completo 59 épocas durante un tiempo total de 3 segundos, en el cual
el tiempo promedio por paso, que corresponde a la actualizacién de los pesos con base en un lote

de datos, fue de 56 milisegundos como se observa en la Figura 4]

Figura 5.
Imagenes del test clasificadas con la topologia base seleccionada.
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Se observa en la Figura [5| nueve imédgenes aleatorias del lote del test, el titulo de cada una
se compone de la etiqueta real y la prediccidn realizada por el modelo. Seis de las nueve imédgenes
clasificadas tienen la etiqueta correcta, ademds que la categoria nevus presenta un mayor grado de

acierto en la clasificacion.

A continuaciodn, se presenta la matriz de confusion y las métricas de eficiencia para el test:
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Figura 6.

Matriz de confusién y métricas de eficiencia del test.
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= La precision supera el 50 % en cada una de las clases.
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= El promedio no ponderado para las tres métricas supera el 66 % mientras que cuando se

pondera con la cantidad de muestras aumenta a mas del 81 %, pues cada clase tiene un peso

dependiendo de la cantidad de muestras que posea, por lo tanto aumenta debido a que la

clase tres tiene mds peso y presenta mayor eficiencia que el resto.

= Hay un gran desequilibrio en la cantidad de muestras de cada clase perteneciente a la base

de datos, con respecto al total la clase O corresponde al 5,5%, la clase 1 corresponde al
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11,6 %, la clase 2 corresponde al 11,8 % y la ultima categoria posee el 71.1 % del total de las

muestras.

= Los nevos y los carcinomas de células basales, cuando son clasificados incorrectamente,
tienden a ser confundidos por el algoritmo con queratosis benigna pigmentada. Por otro
lado, los melanomas y las lesiones queratdsicas benignas de tipo bkl, si se clasifican de

forma errénea, suelen asociarse con nevos.

= La clase 3 posee la mayor eficiencia en la clasificacién, mientras que la clase 2 posee la
menor eficiencia. El modelo tiene mejores resultados clasificando aquellas lesiones cutdneas

que no son cancerigenas, como se observa en la métrica de recall.
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5. Aplicaciones de Técnicas de Aprendizaje Contrastivo para Mejorar la Precision del

Modelo Base

El aprendizaje contrastivo es una técnica de auto-supervision que se utiliza en tareas de
clasificacion y deteccion cuando los datos disponibles son limitados. Esta metodologia contrasta las
muestras entre si para identificar caracteristicas compartidas y diferenciadas. Los pares positivos
son muestras con representaciones similares, mientras que los pares negativos son aquellas que

difieren (Salama, 2020).

El procedimiento para aplicar el aprendizaje contrastivo es el siguiente (Fonseca et al.,

2022):

= Se toma el conjunto de datos y se crean lotes.

= Se aplica una transformacion a las imédgenes del lote con la finalidad de obtener un par de

imagenes.

= Se entrena un codificador para que aprenda a generar representaciones vectoriales, con el fin
de que los datos visuales pertenecientes a la misma clase tengan similitudes y entre clases se

diferencien.
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Figura 5.1.
Arquitectura del Codificador.

Layer (type) Output Shape Param &
Tinput.s (Inputlayer)  [(None, 180, 189, 3)1 ©
medel_1 (Functional) (None, 1280) 5919319
dense (Dense) (None, 128) 163968

Total params: 683287 (23.21 MB)
Trainable params: 412288 (1.57 MB)
Non-trainable params: 5670999 (21.63 MB)

= Se utiliza la funcion de la similitud del coseno con el objetivo de calcular las caracteristicas

semejantes.

» La pérdida de entropia cruzada se calcula utilizando una escala de temperatura normalizada,
que por recomendacién de Keras, tiene un valor de 0.05. Esta forma de pérdida también se

conoce como pérdida de contraste.

= El encoder se utiliza con sus pesos congelados en el modelo clasificador durante el entre-
namiento, lo que permite mantener las caracteristicas aprendidas previamente sin ajustarlas.

Después del entrenamiento, se calcula la pérdida de entropia cruzada para evaluar el modelo.
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Figura 5.2.
Arquitectura del modelo clasificador.

Qutput Shape Param #

input_6 (InputLayer) [(None, 180, 180, 3)] 2

model 1 (Functional) (None, 1288) 5919319
flatten (Flatten) (None, 128@) 8
dense_1 (Dense) (None, 385) 493185
batch_normalization (Batch (None, 385) 1548

Normalization)
dropout (Dropout) (None, 385) ]

dense_2 (Dense) (None, 4) 1544

Total params: 6415588 (24.47 MB)
Trainable params: 495499 (1.89 MB)
Non-trainable params: 5920889 (22.

Se utiliz6 como base la libreria de keras para obtener un cédigo funcional que aplique la

técnica de aprendizaje contrastivo.

5.1. Anadlisis de Resultados Aplicando Aprendizaje Constrastivo

Figura 7.
Evaluacién de 1a técnica con los datos del test.

58759 - 35 - loss: B.7%47 - accuracy: 8.8243 - 3s/epoch - 4Bms/step
Test Loss: 8.79474133253@9753
Test Accuracy: 9.3242349784072276

Al evaluar el modelo con los datos del test se obtuvo un rendimiento de 82,484 % y una
pérdida de 0.79474, el testeo completo 59 épocas durante un tiempo total de 3 segundos, en el cual

el tiempo promedio por paso, fue de 45 milisegundos. Se predijo la etiqueta de nueve imagenes
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aleatorias obtenidas de la base de datos del test.

Figura 8.
Imégenes del test clasificadas con aprendizaje contrastivo.
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A continuaciodn, se presenta la matriz de confusion y las métricas de eficiencia para el test.

Actual result: bkl
Predicted result: bkl

= El objetivo principal de aplicar esta técnica era buscar incrementar el F1-Score del modelo

seleccionado en el capitulo anterior, logrando un F1-Score final de 68.25 %.

= La precision supera el 50 % en cada una de las categorias.

= El promedio no ponderado para las tres métricas supera el 67 % mientras que cuando se
pondera con la cantidad de muestras aumenta a mas del 82 %, debido a que la categoria tres

tiene mas peso y presenta mayor eficiencia que el resto de las clases.
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= Hay un gran desequilibrio en la cantidad de muestras de cada clase, la clase O corresponde al
5,5 %, 1a clase 1 corresponde al 11,6 %, la clase 2 corresponde al 11,8 % y la dltima categoria

posee el 71.1 % del total de las muestras.

= Para los diferentes tipos de lesiones cutdneas, cuando el algoritmo los clasifica de forma
erronea, la mayoria tienden a asociarse al nevo (Clase 3). La clase 3 posee la mayor eficiencia
en la clasificacion, mientras que la clase 2 posee la menor eficiencia.

Figura 9.
Matriz de confusién y métricas de eficiencia del test.
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Se decidié mantener la base de datos desequilibrada, pues el impacto que genera la cantidad
de datos pertenecientes a la clase 3 permiten que la eficiencia del modelo clasificador aumente,

ademds de disminuir el impacto del overfitting en los resultados.
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6. Implementacion de la Red Neuronal Final en un Sistema Embebido Prototipo

Para el modelo embebido, se eligié una Raspberry Pi 4 modelo B con 4 GB de RAM, que es
una computadora pequefla y econdmica, adecuada para diversas tareas digitales (Electronics, |s.f.).
También se selecciond una cdmara web Logitech Brio Pro 4K a 30 fps con HDR, que ofrece una
excelente calidad de imagen, frecuencia de cuadro y encuadre automdtico para obtener imagenes

claras, fluidas y detalladas (Logitech, s.f.). La Tabla 19 resume los costos del montaje del prototipo.

Tabla 12

Costos del sistema embebido prototipo.

Dispositivo Costo
Raspberry Pi 4 Model B $380.000
Logitech Brio Pro $689.000
Fuente 5V $65.000
Adaptador $8.800
Total $1.142.800

En la pdgina web de Mercado Libre se realiz6 la cotizacion de los implementos para montar
el sistema embebido que consiste en una Raspberry Pi 4 Model B, una Logitech Brio Pro, Una
fuente de SV y un adaptador HDMI. El montaje del prototipo final se puede observar en la figura

6.1


https://articulo.mercadolibre.com.co/MCO-2092452078-raspberry-pi4-model-b-_JM#position=3&search_layout=stack&type=item&tracking_id=cd2e7417-6d13-45ff-9178-9861db488b05
https://www.mercadolibre.com.co/camara-web-logitech-4k-pro/p/MCO10932180?pdp_filters=category:MCO1667#searchVariation=MCO10932180&position=3&search_layout=stack&type=product&tracking_id=33e62a05-3441-4d5b-b85b-eaf3015acb99
https://articulo.mercadolibre.com.co/MCO-572587956-fuente-5-v-3a-para-raspberry-pi-4-_JM#position=21&search_layout=stack&type=item&tracking_id=fd2ac77c-fc52-4716-8505-dc9f3d887600
https://articulo.mercadolibre.com.co/MCO-572587956-fuente-5-v-3a-para-raspberry-pi-4-_JM#position=21&search_layout=stack&type=item&tracking_id=fd2ac77c-fc52-4716-8505-dc9f3d887600
https://articulo.mercadolibre.com.co/MCO-592962140-convertidor-de-hdmi-hembra-a-micro-hdmi-macho-raspberry-etc-_JM#position=14&search_layout=stack&type=item&tracking_id=5c127bfc-1a5d-41c4-b826-b9c25b3ea566
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Figura 6.1.
Montaje del sistema embebido prototipo.

El algoritmo para realizar la clasificacion en la Raspberry Pi se implement6 en el lengua-
je de programacion Python. Se usé la herramienta OpenCV para capturar imdgenes de la cimara
y realizar la clasificacién. Sin embargo, hubo un problema con esta utilidad, ya que la calidad
de la imagen disminuia, afectando la resoluciéon. Como solucién a este problema, se cambi6 la
forma en que el modelo final carga la base de datos. Anteriormente, se utilizaba el comando ima-
ge_dataset_from_directory, pero se reemplazoé por cv2 para que el modelo pudiera detectar nue-
vos patrones y caracteristicas de las imagenes con mayor calidad al ser leidas directamente por esta

herramienta.

6.1. Interfaz del modelo clasificador en la Raspberry PI

El sistema captura contenido audiovisual de la cdmara utilizando la herramienta OpenCV,
tras configurar previamente la resolucion de la cadmara a 640 x 480. Posteriormente, el sistema

clasifica el contenido utilizando el modelo final seleccionado con la topologia base.
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Figura 10.
Interfaz del sistema embebido.

SKIN CANCER IMAGE DETECTOR s

Se desarroll6 una interfaz sencilla con una barra de titulo que dice "SKIN CANCER IMA-
GE DETECTOR", un panel para visualizar la imagen, un cuadro de texto para mostrar la predic-
cidn, otro cuadro de texto con un marco para ingresar la etiqueta real, y cinco botones para guardar
la imagen, cerrar la ventana, mostrar métricas, actualizar y reiniciar la matriz de confusién. La
interfaz fue personalizada con colores de fondo, estilo y disefio de botones, y una disposicion
espaciosa de sus elementos. También se afiadié una barra de estado que muestra las acciones rea-
lizadas. Cuando el usuario interactda con la interfaz y selecciona el botén de actualizacién de la

matriz, se abre una ventana adicional que presenta la grafica con los valores actuales.
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6.2. Analisis de Resultados

Figura 11.
Prueba del prototipo clasificando una imagen del test, ver Video

.

s o02e2es).. (s 0033953 (Cameooaraae) [y o [ SKvCANCER |

0077924 jog (600x450) 229%

Dado que la obtencién de imigenes dermatoscopicas requiere la aprobacioén de un comi-
té de ética, se decidi6 extraer aleatoriamente diez imdgenes por cada clase de la base de datos
HAM10000 del subconjunto de prueba. De esta manera, se asegura que el modelo no haya sido
entrenado con ellas ni aprendido de memoria su contenido, se cumplen las normativas éticas y
se puede evaluar el desempefio del prototipo con etiquetas reales verificadas para comparar las
predicciones. Cada una de las imdgenes seleccionadas se abre en el dispositivo y se detectan con
la cdmara. A medida que el sistema realiza la clasificacion, las imdgenes se almacenan en una
carpeta del dispositivo. En total, se llevaron a cabo cuarenta experimentos, la prueba final arroj6
un desempeiio estimado de 57.74 %. Como se muestra en la Figura[TT] la imagen original experi-
menta cambios cuando es detectada por la cdmara, transformada y mostrada en la pantalla. Estos

cambios afectan sus caracteristicas, lo que a su vez reduce el rendimiento del modelo durante la


https://drive.google.com/drive/folders/1aax50qVp1IQNa3fHj2hSqWtHcPHJycm5?usp=sharing
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clasificacion, ya que tiende a confundir patrones y atributos entre clases.

A continuacién, se presenta la matriz de confusién y las métricas de eficiencia para la

prueba del funcionamiento del prototipo clasificador, donde se puede observar que:

m El F1-Score final del sistema embebido fue de 57.74 %.

= La precision, el recall y el rendimiento superan el 46 % en cada una de las categorias.

Figura 12.
Matriz de confusién de la prueba del sistema prototipo.

Confusion Matrix

Figura 13.
Métricas de eficiencia de la prueba del sistema prototipo.
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A continuacion, en la Tabla [[3]se muestra un resumen del F1-Score en los diferentes pro-

cesos llevados a cabo en el presente proyecto:

Tabla 13

Resumen final del rendimiento alcanzado en cada fase del proyecto.

Fase

EfficientnetV2

Aprendizaje Contrastivo

Sistema Embebido

F1-Score

0,6675

0,6825

0,5774
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7. Conclusiones

En virtud del objetivo principal se logré construir un prototipo para la clasificacion de 4
tipos de lesiones cutdneas, el cual dispone de una red neuronal EfficientnetV2 con un indice de
eficiencia 68.25 % en el software y un 57.74 % en la validacion. Este prototipo fue elaborado sobre

una Raspberry pi 4+ y una cdmara( modelo de la cimara).

Una de las primeras observaciones que se tienen es que debido a la forma como se decidio
validar el modelo, se presento una disminucién de la exactitud del mismo. Recordando que la
validacion se dio a través de la toma de imdgenes desde la cdmara a una pantalla que proyectaba
las imédgenes. Uno de los problemas principales es la introduccion de artefactos, bordes y otros
elementos que no son parte de la imagen original y que inducen el error en la clasificacion de la
red. Adicionalmente, la variacién en el foco y la iluminacién producen alteraciones en la captura
en cuanto al color y la distribucion de los pixeles, lo cual también induce a una mala clasificacion.
La razén por la que se opt6 por este método fue por que no se dispone de pacientes de control para

la prueba .

En cuanto a las dos bases de datos planteadas como fuente de informacién, la HAM 10000
fue la elegida por su cantidad de imédgenes y por ser uno de los pocos conjuntos de datos de

lesiones cutdneas existentes, debido al riguroso proceso legal que se debe llevar a cabo para la
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extraccion de material dermatoscOpico. No obstante, se encuentra desequilibrada pues la mayoria
de sus elementos se concentran en una clase lo que dificulta el potencial de clasificacion de las
clases menos predominantes. Es necesario analizar la posibilidad de mejorar el modelo a traves de
un modelo de perdidas ponderado o a través de la inclusiéon de mds imégenes en las clases menos

predominantes, con el fin de proporcionar un mejor desemepeiio en el futuro.

De los resultados obtenidos después de realizar cada uno de los entrenamientos, se puede
deducir que el modelo clasifica de mejor forma, a aquellas imdgenes de lesiones cutdneas benignas.
Esto se debe a que las diferencias de forma, color y tamafo en cuanto a las lesiones clasificadas
como malignas o benignas son mas amplias. En cambio cuando las clases se dividen en lesiones

particulares, las similitudes son mayores y eso hace més dificil la tarea de clasificacion.

Aplicar el aprendizaje contrastivo al modelo final permitié aumentar el rendimiento en 2
puntos porcentuales aunque se considera que la mejora no es significativa. Una de las causas se
debe a que el modelo ya estd preentrenado y sus kernel ya han sido modificados por un conjunto
muy amplio de imdgenes que otorgo una generalizacién mayor de las caracteristicas. Es necesario
encontrar la combinacion perfecta de atributos y pardmetros en el modelo clasificador permite
explotar la ventaja del codificador con pesos favorables. pro ejemplo: modificar la temperatura de
la pérdida de contraste funciona como calibrador pues permite obtener una mayor sensibilidad en
las probabilidades de clasificacion, acentuando la opcién predicha. Durante el proyecto se realizd
una bisqueda manual de todos estos atributos lo que no permitié obtener un modelo 6ptimo, pero

se sugiere implementar una bisqueda parametrizada en el futuro.
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Se recomienda para futuros estudios en la temdtica del presente proyecto, trabajar en coor-
dinacién con dermatdélogos para realizar una recoleccion, autorizada por un comité de ética, de
imagenes dermatoscopicas para ampliar las bases de datos existentes. Adicionalmente tener en
cuenta los factores externos para realizar la clasificacion, de esta forma se minimiza el margen de
error. Finalmente, esto es un primer paso, a medida que surjan nuevo conceptos o topologias de

red, se sugiere tomar como base el codigo y realizar mejorias que considere oportunas.
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