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Resumen
Titulo: Disefio de una herramienta para la clasificacién de imdgenes de cdncer de piel en un sistema android. El
Autores: Duvin Felipe Gonzalez Sandoval y Sebastidn Rivera Mufioz. Iﬁ
Palabras Clave: Cancer de Piel, Deep Neural Networks (DNN), Knowledge Distillation, Redes Neuronales Residuales, Android.

Descripcion: El céncer de piel pertenece a los diez tipos de cadncer mds comunes que se registran en todo el mundo. Segin la OMS, en 2020 se
registraron mds de un millén de casos nuevos de Melanoma (OMS] [2022)). Esta es una preocupacion latente, ya que su crecimiento continta y su
diagndstico puede ser demorado, o en algunos casos, inexistente para personas carentes de un sistema de salud. En la actualidad, las redes neuronales
permiten una clasificacion de imdgenes con gran probabilidad de éxito. Por esta razon, esta investigacion se centra en disefiar una herramienta que
permita clasificar imdgenes dermatoscdpicas a través de una aplicacion en un sistema Android. Tomando como punto de partida el trabajo realizado
por Diana Merchén y Helis Navarro (Merchan Vargas ef al.,|2021) se aplicé una técnica conocida como destilacién del conocimiento (Knowledge
Distillation) donde un modelo mds pequeifio (Student) aprende de uno mas grande (Teacher). Esta técnica permitié comprimir el modelo y mantener
su rendimiento. Se pasé de tener un rendimiento de 0.9332 a 0.9557 (puntuacién F1-score) para la clasificacién entre imadgenes cancerigenas de tipo
Benigno v.s Maligno. Ademds, se logré una compresion del 30.82x en términos de parametros con respecto al modelo original. Estos resultados
fueron obtenidos haciendo un ajuste fino en los hiperpardmetros y seleccionando los mejores. De igual manera se replicé la metodologia para un
modelo de tres clases, pasando de un rendimiento de 0.7815 para el modelo Teacher a 0.8995 para el modelo Student. A su vez, se logré una
compresion del 23.35x con respecto al modelo original. Finalmente, los dos mejores modelos correspondientes a cada tipo de entrada, fueron

implementados en un sistema Android donde se puede tomar o cargar una foto y hacer su respectiva inferencia.

Trabajo de Grado.
* Facultad de Ingenieria Fisicomecanicas. Escuela de Ingenierfas Eléctrica, Electrénica y Telecomunicaciones. Di-
rector: Jeison Arley Castillo Bohdrquez; Co-Directores: Jaime Guillermo Barrero Pérez y Diana Paola Merchan
Vargas
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Abstract

Title: Design of a tool for the classification of skin cancer images in an Android system. El
Authors: Duvin Felipe Gonzilez Sandoval and Sebastian Rivera Mufioz. Iﬁ
Keywords: Skin Cancer, Deep Neural Networks (DNN), Knowledge Distillation, residual neural networks, Android.

Description: Skin cancer is the ten most common types of cancer in the world. According to WHO, in 2020 there were more than one million
new cases of melanoma (OMS]|2022). This is worrying because is on the rise and its diagnosis can be late, even, non-existent for people who don’t
have access to a health center. Currently, neural networks allow classifying images successfully. For this reason, this investigation designed a tool to
classify dermatoscopic images through an application in an android system. The article by Diana Merchan and Helis Navarro (Merchan Vargas ef:
al.|[2021) was the starting point for applying the Knowledge distillation technique where a big model teaches (teacher) to a small model (student).
This technique allows to compress a model and it keeps its efficiency. It allowed increasing from 0.9332 to 0.9557 (F1-Score parameter) to classify
images of benign and malignant cancer. Also, the two classes model is compressed by a factor of 30.82x compared with the original model. In the
three classes model, the efficiency increase was from 0.7815 to 0.8995, from the teacher model to the student model. Also, the three classes model
is compressed by a factor of 23.35x compared with the original model. These results were gotten by setting hyperparameters and selecting the best.

Finally, the best model for each type of input was implemented in an android system that can take or load a photo for its inference.

Undergrade Work
** Faculty of Engineering Physicomechanics. School of Electrical, Electronic and Telecommunications Engineering.
Adpvisor: Jeison Arley Castillo Bohérquez; Co-Advisors: Jaime Guillermo Barrero Pérez and Diana Paola Merchan
Vargas
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Introduccion

El cancer de piel es una enfermedad donde las células tienen un crecimiento anormal y des-
controlado. Se puede dividir en dos grandes grupos: no melanoma y melanoma maligno (Benigno
y Maligno), siendo este ultimo el de mds gravedad, ya que representa la mayor cantidad de muertes
por céancer de piel en el mundo (Mayo, 2020). Una de las causas principales es el exceso de expo-
sicidn solar, en particular, a los rayos ultravioleta (UV). La mayor parte de esta exposicion viene
en los primeros afios de vida, especificamente, en las actividades de recreacidn y esparcimiento,
pero también puede venir de actividades laborales tales como la construccidn, ventas ambulantes

y el agro. También los deportistas estdn ampliamente expuestos a los rayos UV (Social, [2015]).

A nivel mundial, los pacientes con cancer de piel han aumentado. En el afio 2020 se pre-
sentaron mas de 1.500.000 casos nuevos de cancer de piel, reportando asi 324.635 nuevos casos
de cancer tipo Melanoma y 1.198.073 nuevos casos de tipo no Melanoma. Segtn la Liga contra
el Cancer, esto podria relacionarse con cambios en el clima, y aumento en la expectativa de vida

(Sociall, [2020a)).

Ante esta problematica, el gobierno nacional de Colombia tiene normativas contempladas
en la Ley 1384 de 2010 (Bogotd, 2010) que contribuyen al posicionamiento en la agenda politica de
la prevencidn del cdncer en general y del cancer de piel en particular (Social, | 2020b). En Colombia

se duplicaron los casos reportados de cancer de piel desde el 2015 al 2019, pasando en 2015 de
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53.622 pacientes con cancer de piel a 128.542 en 2019, siendo las personas mayores de 50 afios
las més afectadas (Social, 2020b). Es importante destacar que Colombia se ubica sobre la linea del
ecuador y se convierte en uno de los paises con mayor indice de radiacidn solar, y asi mismo, esto
los hace mds vulnerables al cambio climatico. Por consiguiente, se tienen mayores probabilidades

de desarrollar alguna enfermedad cutdnea (Instituto de Hidrologia, 2015).

Segun datos de la asociacion colombiana de dermatologia y cirugia dermatoldgica (la cual
incluye a un 90 % de los dermatélogos de todo el pais) se estima que por cada 100.000 habitantes
existen 1.25 dermatologos, los cuales a su vez estdn mal distribuidos, concentrdndose una cifra de
3 dermatdlogos por cada 100.000 pacientes en las ciudades y una oferta rural pobre. Comparando
estas cifras con un pais como Estados Unidos donde existen 2.8 a 3 dermat6logos por cada 100.000
pacientes, deja ver que el sistema de salud colombiano delega que un médico general deba hacerse
cargo de muchos pacientes con enfermedades dermatoldgicas, como el cancer de piel (Ramirez et
al., 2012). La importancia de que exista la cantidad de dermat6logos suficientes para atender la
demanda de pacientes con céncer de piel es poder detectar esta enfermedad en sus primeras fases
para acudir a una mayor cantidad de tratamientos que poseen mayor eficacia y menor agresividad

en los pacientes (Hoshyar et al., 2011)).

Por otra parte, la inteligencia artificial ha demostrado una gran capacidad en la clasificacién
de imdgenes y el uso del Deep Learning con implementaciones de redes neuronales ha servido
como herramienta de apoyo a los profesionales de la salud para dar diagndsticos clinicos en lapsos

de tiempo menores, con un mayor indice de confiabilidad como lo es en el caso de la deteccién



CLASIFICACION DE IMAGENES DE CANCER DE PIEL EN ANDROID 16

temprana de cancer de seno, de piel, entre otros (Haglin ez al.,[2019).

En los dltimos afios, los algoritmos de aprendizaje han aportado a la clasificacién de imége-
nes médicas para la deteccion de cancer de piel. En [Esteva ef al. (2017) se informa que por medio
de redes neuronales convolucionales (CNN) se puede tener una precision comparable a la de un
dermatdlogo. En Alquran et al.| (2017]), por medio de un sistema de maquina vectorial (SMV) se
logré alcanzar una precision del 92.1 % para clasificacion de melanoma. En Brinker e? al.| (2018])
realizaron una revision sistemadtica de las investigaciones mds avanzadas sobre la clasificacién de
lesiones cutdneas con redes neuronales convolucionales y manifiestan la necesidad de realizar im-
plementaciones de estas redes neuronales en dispositivos mdviles, con el fin de dar diagndsticos
rapidos, incluso fuera de un hospital. Merchan Vargas et al.| (2021) usé las ventajas de las redes
neuronales profundas (DNN) para construir una red neuronal convolucional (CNN), la red permite
la clasificacion de lesiones cutdneas benignas y malignas, adicionalmente realizan una implemen-
tacion en un sistema embebido con cdmara y se implementa la CNN realizada.|Google (2021) logra
crear una aplicacion para la deteccion de céncer de piel, la cual surge ante la identificacion de mi-
les de millones de busquedas realizadas al afio en el buscador de Google, a su vez esta aplicacion

permite detectar también afecciones en cabello y uiias.

Los anteriores trabajos mencionados proveen una fuerte evidencia hacia el desarrollo de
aplicaciones médicas para el diagnostico temprano del cancer de piel. Por lo tanto, en este trabajo
se propone un esquema de deep learning basado en redes neuronales residuales para la clasificacion

de cancer piel en un dispositivo de uso final (celular con plataforma Android). Es importante aclarar
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que este trabajo se realizard partiendo de las investigaciones y resultados previos realizados en

(Merchan Vargas et al., 2021)).

La primera parte de este trabajo trata sobre la base de datos, cémo se procesaron y se-
leccionaron los datos para el entrenamiento y validacién. El siguiente titulo presenta conceptos
relacionados con la técnica de Knowledge Distillation para el entrenamiento de redes neuronales
con destilacioén de conocimiento. Posteriormente, se presenta la serie de experimentos y ajuste fino
de pardmetros para la biisqueda del mejor modelo, teniendo en cuenta la preservacién de la preci-
si6n del modelo y asi mismo, buscando la mayor compresion del mismo. Por dltimo se presentan
los modelos finales obtenidos para clasificar tanto imédgenes de céncer de piel maligno y benigno
como de los 3 tipos de cancer con mayor incidencia en Colombia (Carcinoma, Melanoma y Que-
ratosis). Finalmente, las redes se implementaron en un sistema Android XOS (Basado en Android

11) con una aplicacién que permite tomar y cargar fotografias para la clasificacion.
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1. Objetivos

1.1. Objetivo General

Disefiar una herramienta basada en CNNs la cual se implementard en una aplicacién moévil
para la clasificacion de imdgenes de cincer de piel mediante el uso de redes neuronales profundas

preentrenadas.

1.2. Objetivos Especificos

Aplicar técnicas de compresion sobre una red neuronal profunda preentrenada para la cla-

sificacion de cédncer de piel.

Evaluar el desempeio de la red neuronal comprimida.

Implementar la red neuronal profunda en un dispositivo Android.

Evaluar el funcionamiento de la herramienta teniendo en cuenta la precisién del modelo

con respecto a la red original.
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2. Base de Datos

2.1. Benigno vs. Maligno

Para la seleccion de la base de datos, se tomaron las imdgenes de benigno y maligno de
ISIC — Archive con un total de 7826 imdgenes (Katanskiy, 2022). Estas imdgenes son de caracter
publico y fueron escogidas con el fin de garantizar que cada imagen correspondiera a un paciente
diferente. Esta identificacion se hizo por medio de metadatos contenidos en un archivo proporcio-
nado por la organizacién ISIC, que presenta la informacion clinica de cada caso. Entre estos datos
se observa la edad, el sexo del paciente, su respectiva clasificacion en la categoria de cancer y su
ID de identificacion tnica para cada caso. Antes de ser usada la base de datos, se hicieron una serie

de preparaciones que se detallan a continuacién:

2.1.1. Elementos Repetidos en la Base

Entre las imdgenes de benigno y maligno se cuenta con un total de 7826 imagenes, de las
cuales existen 8 imagenes que tenian el mismo nombre o identificacion, es decir, estaban repetidas.
Para esto se hizo un programa en Python que leyera cada imagen, verificara existencia de imagenes
repetidas y las eliminara. Al finalizar esta parte, se cuenta con un total de 7818 imédgenes entre las

clases de Benigno y Maligno (Gonzalez y Rivera, 2022).
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Tabla 1
Distribucion de clases en la base de datos.

Clase =~ Numero de imagenes
Benigno 6705
Maligno 1113

2.1.2. Clasificacion de las Imdgenes

Dentro de las 7818 imégenes, se encuentran imagenes clasificadas como cancer tipo be-
nigno y cancer tipo maligno de forma aleatoria. De esta manera, se lee cada imagen con su res-
pectiva identificacién y clasificacion y se ubican en carpetas diferentes. Este codigo se desarrolld
en Python y estd disponible en el repositorio de GitHub (Gonzalez y Rivera, 2022). Finalmente, se

obtienen 6705 imdgenes tipo benigno y 1113 imdgenes tipo maligno (Ver Tabla I).

2.1.3. Subclasificacion de las Imdgenes para Entrenamiento y Validacion

Una vez realizada la clasificacion de imédgenes en benigno y maligno, se procede a separar
los grupos de entrenamiento y test. Debido al tamafio de la base de datos, y a las recomendaciones
proporcionadas en el estado del arte, se toma una proporciéon del 80 % para entrenamiento y un

20 % para test, esta separacion se encuentra presente en la Tabla 2]
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Tabla 2
Distribucion de clases entre entrenamiento y test en la base de datos.

Benigno Maligno Total Porcentaje

Entrenamiento 5364 890 6254 80 %

Validacién 1341 223 1564 20%

Total 6705 1113 7818 100 %

En la tabla [3] se compara la base de imdgenes resultante con la base de datos usada por
Merchan Vargas et al.| (2021) para Benigno y Maligno. Estas bases de datos serdn usadas por
separado para entrenar los dos mejores modelos obtenidos por el estudio de Merchan Vargas et
al.| (2021) y escoger la relacion arquitectura/base de datos que obtenga el mejor valor de F1-score

como el modelo teacher.

2.2. Tres Clases

La base de datos usada para la clasificacion de las tres clases mds comunes de céncer de
piel en Colombia es la usada en Merchan Vargas et al.| (2021) y es diferente a la base de datos
usada para las dos clases Benigno y Maligno (ver Tabla [2)). La Tabla 4] muestra la cantidad de
imdgenes con su respectiva separacion para entrenamiento y test. Cabe resaltar que el porcentaje

de clasificacién viene dado por el 86 % para entrenamiento - validacién y 14 % para test.
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Tabla 3
Comparacion entre las bases de datos

Numero de imédgenes Numero de imédgenes

Clase ]
base resultante usada en Merchan Vargas et al. (2021)
Benigno 6705 2464
Maligno 1113 2463
Ent ient
Trenamiento 5364 2200
- Validacion Benigno
Ent ient
TCTATIEO 890 2200
- Validacién Maligno
Test
= 1341 264
Benigno
Ti
est 223 263
Maligno

3. Redes Neuronales Residuales (ResNet)

Una red neuronal clésica tiene entradas, salidas y un sistema conectado entre si llamado
capas. El nimero de capas puede variar dependiendo de la profundidad del aprendizaje realizado

alaredy aesto se le conoce como profundidad: a mayor nimero de bloques o capas intermedias,

Tabla 4
Distribucion de la base de datos de los tres tipos de cdncer de piel con mayor incidencia en
Colombia.

Carcinoma | Melanoma | Queratosis | Total

Entrenamiento - Validacién 675 1328 1000 3003
Test 136 239 99 474

TOTAL 811 1567 1099 3477
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mayor profundidad. Se ha demostrado que el incremento en la profundidad de las redes mejora
notablemente los resultados de clasificacion (He et al.|[2015]). Pero a su vez incrementar demasiado

el numero de capas puede llevar al modelo a dificultar su aprendizaje. Esto debido a que:

Mas profundidad implica una propagacién del error mucho mds amplia. Esto hace que el
error de inferencia crezca llegando a crear conflicto segin el numero de capas y clases del

modelo (He er al., 2015).

= Mas profundidad puede significar mas pardmetros y el algoritmo incrementa su numero de

operaciones y MFLOPS (Tarrés Benet, [2019).

= El algoritmo converge mads lento, ya que cada capa puede afiadir un mayor nivel de abstrac-

cion (Tarrés Benet, 2019).

= En la retro-propagacion, el gradiente se desvanece con la profundidad, lo que impide un
buen ajuste de las capas mas cercanas a las entradas. A este fendmeno se le describe como

Vanishing Gradient (He et al., 2015)).

3.1. El Vanishing Gradient o Desvanecimiento de Gradiente

Para el entrenamiento de las redes neuronales existe un método muy conocido de optimiza-
cion descenso de gradiente. Este método permite encontrar el punto del error minimo en la funcién
de coste donde se compara la salida generada por la red y la salida tedrica o deseada. Esto permite

ajustar los pesos sindpticos en cada capa de la red neuronal y reducir el error asociado a la salida.
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Muchos métodos como RMSprop y ADAM estdn basados en modificaciones del método pero en

esencia todos son similares.

La metodologia del proceso es la siguiente: El procedimiento hecho por la red permite
que esta genere unos datos en la salida dada una entrada, se denomina propagacién hacia adelante
o forward propagation. Por el contrario, la propagacion hacia atrds o Backpropagation tiene que
ver con la propagacion del error que se realiza desde las dltimas capas hacia las primeras con el
fin de reducirlo (Barrera, [2018)). Sin embargo, cuando se realiza la retropropagacion en redes que
tienen multiples capas se presenta el problema del desvanecimiento del gradiente, que consiste en
la disminucidn del gradiente de la funcién que hace que el entrenamiento de la red no se realice de

la mejor manera.

Para entender un poco mejor este problema, observemos la configuracién de red neuronal
de la Figura[l] en ella se observa la entrada, la salida, los pesos correspondientes a cada capa y el
error producido por la salida de una red neuronal. Usando la regla de la cadena o Chain rule, la

derivada respecto al peso de la primera capa seria:

Figura 1.
Configuracion de una red neuronal

Entrada Capa1 Capan Salida Error

w1 Wn+1
é | B B |
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2]  dJ i} dSalida 8Capa2*8Capa1
oW  dSalida dCapay  dCapa; OW1

o))

Tomando cualquier expresion de la derivada de la salida respecto a la Capay, se tiene que:

dSalida  df (1)
dCapay  9Jz1

Wn—H 2)

Donde:

Z1 = Capanwp+1 (3)

La funcién f(z) se conoce como la funcién de activacién, siendo la funcién sigmoide una de
las més usadas. Si se observa la Figura[2] el rango de la derivada de la funcion sigmoide estd acotada
entre 0y 0.25. De esta manera, si se tiene una red con muchas capas, el valor del gradiente se vuelve
cero o cercano a cero, ya que se multiplica varias veces por un valor pequefio (Ver férmula [2).
Debido a este problema relacionado con el backpropagation, las primeras capas son mds dificiles
de entrenar, ya que el valor del gradiente cada vez es mds pequefio (Ligency, [2022). Al suceder
estos problemas, en 2016 el equipo de Microsoft Research liderado por He ef al.| (2015), propuso
en su articulo Deep Residual Learning for Image Recognition implementar las redes neuronales

residuales o Resnet.
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Figura 2.
Grafica funcién sigmoide y su derivada
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3.2. Definicion

Las redes neuronales residuales permiten el entrenamiento de redes profundas, ya que uti-
lizan conexiones de acceso directo de identidad o saltos entre capas, logrando asi que las primeras
capas del modelo obtengan informacién para la actualizacién de sus pesos. Esta informacion en
una red neuronal no tan profunda seria dada por el descenso del gradiente, pero cuando la red es
muy profunda, dicho gradiente tiende a desaparecer debido a la multiplicacion repetida de un valor
de gradiente infinitamente pequefio, como se observa en la formula (2). Por esta razén cuando la

red se profundiza su rendimiento tiende a degradarse rdpidamente (He ez al.,[2015).

En la Figura 3] se muestra la arquitectura bdsica de una red neuronal residual, donde ca-
da rectdngulo representa las capas, las flechas azules representan el flujo desde la entrada hacia

la salida y las flechas rojas muestran “atajos” entre capas con el fin de saltarse ciertos bloques.
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Figura 3.
Diagrama bdsico de una red neuronal residual ResNet

Nota. Elaboracion propia

Finalmente, cada capa se ve influenciada por ambas direcciones de informacion.

Otrarazén que demuestra la importancia de las redes neuronales residuales estd relacionada
con el aumento de capas. Es de esperarse que al aumentar el nimero de capas en una red, el modelo
se vuelva mds profundo y pueda aprender mds caracteristicas para su correcta clasificacion, pero
no sucede asi. Cuando un modelo estd lo suficientemente entrenado y tiene una convergencia, al
agregar mas capas lo que sucede es que aumentard el error a la salida. Como solucion, en |He ef al.
(2015) propusieron que se podian dar saltos entre capas con el fin de que al aumentar el nimero
de capas, no aumentara el error sino disminuyera, para que la red tuviera un mejor aprendizaje. La
Figura 4] muestra que una entrada llamada X se ve reflejada al final de la red como adicién de F (x)
ya que realiza un salto entre capas. Dicho esquema, permite que al agregar mas capas, la entrada
X no se vea afectada por las capas siguientes sino se pueda ver a la salida y este presente en la

funcidn de activacion.
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Figura 4.
Bloque residual

[ Capa de Pesos]
F (X) yrelu

Capa de Pesos

Bloque x
Identidad

F(x)+x

Nota. Elaboracion propia

4. Knowledge Distillation

28

El Knowledge Distillation o destilacién por conocimiento es un método que permite en-

trenar un modelo grande (conocido como el profesor o Teacher) para transferir sus conocimientos

a un modelo mds pequefio (conocido como el estudiante o Student) manteniendo su eficacia. En

Bucilua et al.| (2006) se propuso por primera vez este método y luego en el 2015 fue generalizado

como se muestra en Hinton et al.| (2015)).

Es cierto que un modelo grande que tiene muchos pardmetros o pesos tiene mayor capaci-

dad de conocimiento, es posible que este modelo no use todo su potencial, lo que se traduce en una

dificil implementacion de dispositivos con menor capacidad de hardware. De esta forma, el método

de Knowledge Distillation propone implementar modelos mds pequefios con menos parametros,
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manteniendo la misma precision y eficacia que el modelo mds grande o Teacher (Keras, 2022).

Segtn el articulo Gou ef al.|(2021), existen tres tipos de Knowledge Distillation conocidos
como destilacién basada en respuestas, destilacion basada en caracteristicas y destilacién basada

en relaciones.

4.1. Funcion de Pérdida

Esta funcién le permite a la red neuronal evaluar la desviacidn que existe entre la prediccion
realizada por ella y los valores reales que fueron utilizados durante el entrenamiento, un valor alto
de desviacién implica bajo rendimiento de la red y un bajo valor de desviacién implica una red

neuronal eficiente. La funcién de pérdida se muestra en la férmula [}

LxW) = axH,0(ZyT =1))+

Bx#(c(Z;T=r),0(Z;,T =7)) )

Donde x es la entrada, W los parametros del modelo estudiante, y la etiqueta de verdad
bésica o ground truth label, 7¢ es la funcion de pérdida de entropia cruzada, o es la funcién
softmax parametrizada por la temperatura T y los coeficientes o y B, Z; y Zg son los logits del

profesor y del estudiante respectivamente.
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4.2. Tipos de Destilacion

4.2.1. Destilacion Basada en Respuestas

Este tipo de destilacion consiste en que el modelo del alumno aprende a imitar las predic-
ciones que el modelo profesor realiza. Esto se logra usando la funcién de pérdida por destilacion
la cual consiste en calcular la diferencia entre las predicciones “blandas” hechas por el modelo del
estudiante con las etiquetas “blandas” hechas por el profesor. Por lo tanto, entre mas pequefia sea
esta diferencia significa que el estudiante tiene mayor capacidad de hacer predicciones similares a

las del maestro.

4.2.1.1. Funcién de Pérdida por Destilacion. Esta funcién de pérdida es la encargada de

capturar la diferencia que existe entre los logits de los modelos del maestro y el estudiante.

4.2.1.2. Predicciones Blandas o Soft Predictions. Las predicciones blandas brindan in-
formacion acerca de las probabilidades sobre las clases de salida. Por ejemplo, una posible salida
para este caso en el que lared tiene tres salidas seria [0.02, 0.05 , 0.93]. A pesar de que muestra una
clara salida que corresponde a la ultima clase, las predicciones suaves pueden mostrar informacién

sobre que similitud tiene la entrada respecto a la primera y segunda clase.

Este tipo de predicciones o salidas entregadas en un rango de probabilidad se dan por medio
de la softmax. La softmax es una funcién de activacion que permite entregar una salida entre O y 1

para cada clase o salida. Esta salida es obtenida mediante la férmula[5
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9 (Z)i = 7. )

LT
J
Donde Z; son los logits y T la temperatura.

= Logits: corresponde a la salida de la dltima capa en la red neuronal, la cual contiene predic-
ciones. Esta salida generalmente entrega datos sobre un modelo de clasificacion sin procesar
que luego son llevados a una funcién de normalizacion, por ejemplo, la funcién softmax

(Overflowl, [2017).

» Temperatura: el pardmetro de temperatura puede dar informacién sobre los valores de pro-
babilidad o las predicciones blandas de las clases o etiquetas. Por ejemplo, supongamos que
una red neuronal entrega la siguiente salida con una temperatura de 1: [0.03, 0.01, 0.96].
En la lista anterior, el mayor valor de probabilidad representa que la entrada pertenece a la
ultima clase y la red entrega poca probabilidad sobre las predicciones suaves. Esto se debe a
que las primeras dos clases tienen un comportamiento muy similar, lo que hace que no sea un
buen indicador para decir a que otra clase se parece. Por el contrario, si se tiene la siguiente
salida con una temperatura de 3: [0.14, 0.01, 0.85], se observa que sigue mostrando que la
entrada pertenece a la ultima clase, y a su vez muestra cierta dependencia con la primera

clase.

Por lo tanto, un modelo que tenga bajas temperaturas suele tener buenos resultados en las
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predicciones o etiquetas duras (hard labels). Mientras que un modelo con altas temperaturas se
considera que tiene un buen conocimiento oscuro, es decir, puede distinguir a qué clase pertenece

la entrada y ademas cudles son las similitudes con el resto de clases.

En definitiva, la funcién Softmax permite mantener una probabilidad mayor para el valor

de entrada méas grande y “aplanar” o volver mds pequefios los valores menos probables de la clase.

» Etiquetas duras o Hard Labels: corresponde a las salidas arrojadas por la red que muestra
pertenencia a la clase en binario. Por ejemplo, una posible salida para el caso en el que la
red tiene tres salidas seria [0, 0, 1]. A pesar de que muestra una clara salida, no muestra
informacion sobre la similitud que encuentra la red neuronal respecto a la primera y segunda

clase, ya que sus salidas son cero.

4.2.2. Destilacion Basada en Caracteristicas

Las redes neuronales en sus capas intermedias logran abstraer caracteristicas especificas
las cuales permiten obtener informacién importante, esto lo logra por medio de las funciones de
activacion. La destilacion basada en caracteristicas busca que por medio del proceso de destilacion
el modelo de estudiante o student aprenda las mismas funciones de activacién con las que cuenta

el modelo del profesor o teacher.
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4.2.3. Destilacion Basada en Relaciones

Los anteriores tipos de destilacion se basan en las caracteristicas que entregan ciertas capas
especificas del modelo del profesor. La destilacién basada en relaciones busca la ampliacién de
conexiones entre las diferentes capas del modelo del profesor, estas relaciones de mapas de ca-
racteristicas son resumidas por medio de la matriz de Gram, la cual permite la descomposicion de
valores singulares entre capas para destilar el conocimiento. Estas relaciones se pueden resumir
como la relacién entre graficos, matrices de similitud, acoplamiento de caracteristicas y mapas de

caracteristicas.

4.3. Modos de Destilacion

Existen principalmente tres formas en que el modelo del estudiante logra abstraer carac-
teristicas del modelo del profesor y se conocen como: autodestilacion, destilacién fuera de linea
y destilacién en linea (Gou ez al, 2021). La Figura [5| muestra un esquema sobre estos tipos de

destilacion.

4.3.1. Destilacion Fuera de Linea

Este modo de destilacién o aprendizaje por parte del estudiante consiste en que el modelo
del profesor es completamente entrenado previo a la destilacion del estudiante, es decir, finalizado
el entrenamiento del profesor, este modelo empieza su destilacion o entrenamiento del estudiante.
Esta técnica de destilacion es la mas usada en el aprendizaje profundo ya que es la mas fécil de

implementar.
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Figura 5.
Esquema de los tipos de destilacion

Destilacion
Fuerade Linea [ podelo del
profesor estudiante
Destilacion
Modelo del en Linea Modelo del
profesor estudiante

B Pre - entrenado

Modelo del
profesor/estudiante Para ser entrenado

Nota. Elaboracién propia

4.3.2. Destilacion en Linea

Cuando se tiene un modelo del profesor que no tiene gran rendimiento ni capacidad, surgen
algunos problemas al momento de la destilacion. De esta manera, la destilacion en linea pretende

mejorar el rendimiento del modelo del estudiante, donde ambos modelos se entrenan y actualizan

al tiempo.
4.3.3. Autodestilacion

En este tipo de destilacion, se utilizan las mismas redes para crear el modelo del profesor
y del alumno. Es un tipo de destilacion en linea donde se forma al modelo del alumno con los

aprendizajes de las primeras épocas que son trasladadas a las siguientes épocas.
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4.4. F1 Score

El FI Score es un pardmetro o medida que permite conocer la exactitud de una prueba.
Existen muchos parametros, entre ellos el de precision o Accuracy. Este pardmetro es util cuando
la base de datos se encuentra nivelada, ya que solo tiene en cuenta los resultados que estan correc-
tamente clasificados. El problema surge cuando la base de datos usada no tiene la misma cantidad
entre clases, lo que hace que el pardmetro de Accuracy no sea fiable en sus resultados. Por lo tanto,
el parametro que entrega un buen resultado cuando la base de datos estd desnivelada es el FI Sco-
re. Esto se debe a que este pardmetro mezcla la precision con la recuperacién o recall (Korstanje),

2021).

4.4.1. Precision o Accuracy

La precision tiene en cuenta los resultados que pronostica como positivos, es decir, puede
que clasifique correctamente los casos positivos en su gran mayoria, pero a su vez, detecte casos
como positivos cuando en realidad no lo son. A este dltimo caso se le conoce como falsos positivos

(False Positives).

TP
Precision = ———— 6)
TP+FP

Donde TP corresponde a los True Positive o los positivos verdaderos y FP corresponde a

los False Positive o falsos positivos.
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Figura 6.
Matriz de confusion.
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Nota. Adaptado de Merchan Vargas et al.|(2021)

4.4.2. Recuperacion o Recall

El pardmetro de recuperacién o Recall, también llamado recuerdo, puede encontrar los
casos positivos y a su vez, identificar erroneamente casos negativos como casos positivos. A este

ultimo caso se le conoce como falsos negativos (False Negatives).

TP
Recall = ——— (7)
TP+ FN

Donde TP corresponde a los True Positive o los positivos verdaderos y FN corresponde a

los False Negatives o falsos negativos.

Para entender un poco mejor estos dos conceptos, la Figura [f|ilustra el esquema bésico de

una matriz de confusién donde se observa el uso de estos conceptos de manera més clara.
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El objetivo del pardmetro de F1-score es mezclar la precision con la recuperacion y obtener

la media arménica entre ellos, es decir, la férmula del F1 Score se muestra en la ecuacién [8] 6 Ol

FlScore — 2 Prec'is.ion x recall )
Precision+ recall

TP
F1Score = T )]
TP+ 5 (FP+FN)

5. Analisis Previo de Resultados

5.1. Salida de Dos Clases

En Merchan Vargas et al. (2021) se detalla el proceso para la deteccion de céncer de piel
usando redes neuronales profundas. En su investigacion aplicaron un procedimiento de experi-
mentacion factorial para obtener una arquitectura final. Los investigadores encontraron que la red
MobileNet V1 e Inception V3 obtuvieron la mejor precision respecto a las otras redes preentrena-
das disponibles en los repositorios. En las tablas [3] y [6] se muestran los resultados de cada una de
las redes mencionadas anteriormente usando la base de datos empleada en Merchan Vargas et al.

(2021) y la explicada en la seccién [2]

Finalmente, la Tabla|/|muestra el nimero de pardmetros usados por cada red y el consumo

computacional de cada modelo usado por los investigadores en Merchan Vargas et al.| (2021)).
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Tabla 5
Comparacion de resultados de la red MobileNet VI con diferentes bases de datos.
F1 score
Base de datos Red Benigno Maligno Total
Usada por Merchédn Vargas et al.|(2021) MobileNet VI 09109  0.9123 0.9104
Nuestra (Seccién|§l) MobileNet V1~ 0.9603  0.7807 0.9332

Tabla 6
Comparacion de resultados de la red Inception V3 con diferentes bases de datos.

F1 score
Base de datos Red Benigno Maligno Total
Usada Merchan Vargas et al.22021) Inception V3 0.8308  0.8276  0.8301
Nuestra (Seccién |5I) R Inception V3 0.9284  0.5974 0.8811

5.2. Salida de tres clases

Los investigadores en [Merchan Vargas et al.| (2021)) realizan el proceso similar de ajuste
fino que se hizo en la red para deteccion de lesiones malignas y benignas, pero usando las 3 clases
de cdncer con mds incidencia en el pais. En la tabla [§] se puede apreciar los valores de F1-score
obtenidos por los autores. Los resultados replicados por los autores de este trabajo coinciden con

los contenidos en Merchan Vargas et al.|(2021).

6. Creacion del Modelo Estudiante para el Knowledge Distillation

Para aplicar la técnica de Knowledge Distillation es necesario definir el modelo Teacher
y el modelo Student. Para el modelo Teacher se tomd la red que demostré un mejor Fl-score, en
este caso, la red MobileNet V1. Para la creacion del modelo Student se utiliz6 la estrategia de

conformacion de capas presentada por |[Fajardo et al.| (sf). La estructura del modelo Student tienen
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Tabla 7
Comparacion de pardmetros y consumo de memoria entre la red MobileNet V1 y la red Inception
V3.

Numero de Parametros y Consumo de memoria

Red Param. Memoria (MB)
MobileNet V1  3.23M 17
Inception V3 21.91M 95.5

Tabla 8
Puntaje F'1 — score para una clasificacion de tres clases

F1 score
Red Carcinoma Melanoma Queratosis Total
MobileNet V1 0.85 0.84 0.68 0.7815
Inception V3 0.77 0.75 0.51 0.6617

un parametro llamado K que indica la profundidad de la red y la cantidad de bloques residuales.
La figura /| presenta la arquitectura bésica del modelo desarrollado. El modelo tiene dos bloques
que permiten realizar las conexiones residuales que son T1 y T2. T1 es el bloque de convolucién
y extraccion y T2 es la conexién de atajo. La red entera inicia con convoluciones de 32 filtros en
cada convolucién y se aumentan gradualmente. Cabe resaltar que para los bloques residuales T1 se
varié el numero de filtros dando un valor inicial de 32 filtros para valores de K<4 y duplicandolos
cada 4 bloques residuales adicionales. Las convoluciones de T2 son convoluciones 1x1 con stride
1. La misién de este bloque es adaptar la cantidad de filtros de la capa anterior con la siguiente. El

codigo se puede apreciar mejor en el repositorio (Gonzalez y Rivera, 2022).

Para la biisqueda del grupo de estudiantes opcionados, se varié K de 1 hasta 8. Los criterios

establecidos para la biisqueda de los estudiantes opcionados fueron los siguientes:
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Figura 7.
Arquitectura de la red neuronal propuesta para el modelo Student
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Nota. Elaboracion propia

= Un Fl-score no inferior al 10 % (o cercano) con respecto al modelo Teacher. El F1-score del

modelo del Teacher es de 0.9332 (Ver Tabla [3).

= Los cinco modelos que tengan menos pardmetros. El modelo Teacher tiene 3°230.914 para-
metros. El nivel de compresion del modelo Student se calcula con los parametros obtenidos

por la red Teacher sobre la cantidad de pardmetros de la red Student.

La Tabla [9] muestra resultados de Fl-score y su nivel de compresién al variar K. Es de



CLASIFICACION DE IMAGENES DE CANCER DE PIEL EN ANDROID

Tabla 9
Resultados obtenidos para cada valor de K
K Nﬁltlem de F1 Score Compresion Porcentajc.e’
Parametros de Compresion
1 37730 0.8227 85.6324 98.83 %
2 71266 0.8778 45.3359 97.79 %
3 104802 0.8905 30.8287 96.75 %
4 138338 0.9000 23.3552 95.71 %
5 627682 0.8944 5.1473 80.57 %
6 760290 0.8909 4.2495 76.46 %
7 892898 0.8729 3.6184 72.36 %
8 1025506 0.8784 3.1505 68.25 %

41

esperarse que al aumentar el valor de K aumente el nimero de pardmetros, ya que el modelo se

vuelve mas profundo, es decir, aumenta el nimero de capas (un comportamiento exponencial).

Ademids, la tabla [9] muestra que los valores de K que cumplen con las condiciones anteriormente

nombradas son: K=1, K=2, K=3, K=4 y K=5.

La figura [§] muestra la variacion del rendimiento en la clasificacién y el nimero de para-

metros segun los valores de K. En la Figura [8a] se puede observar como para K>5 hay una leve

afectacion del rendimiento. En la Figura [8b| también se aprecia como se incrementa considerable-

mente el numero de pardmetros para K>5.
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Figura 8.
F1-score y pardmetros vs. bloques residuales

(b) Numero de parametros en miles vs. nimero de bloques
(a) Fl1-score residuales
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7. Bisqueda de Hiperparametros para la Aplicacion de Knowledge Distillation
7.1. Salida de Dos Clases

Para la aplicacion de esta técnica es necesario definir los hiperpardmetros de alpha y tem-
peratura para lograr una destilacion exitosa, es decir, que el estudiante logre capturar los conoci-
mientos del profesor. Se realiz6 una busqueda en malla variando los valores de o y Temperatura

de la siguiente manera:
= 0=0.1,02,03,04
= 7=1,3,5,10,15

La Tabla [I0] retdine los 10 mejores resultados segin su puntaje de F1-score para un estu-
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Tabla 10
Mejores modelos obtenidos a partir de los experimentos.
K | Alpha | Temperatura Fl-s‘core .Fl-scOTe
Destilado | Sin Destilar
1 0.4 3 0.9464 0.8227
2 0.1 15 0.9308 0.8778
0.2 1 0.9557
1 0.9210
3 0.3 3 0.9466 0.8905
5 0.9119
0.4 1 0.9496
1 0.9249
4 02 3 0.9418 0.9000
0.4 5 0.9388

Nota. La tabla muestra los 10 mejores modelos a partir de una biisqueda en malla

diante destilado, ademds se compara este resultado con el puntaje Fl-score de un estudiante sin
destilacién. Notese que hay un incremento en el valor de Fl-score, del modelo destilado con res-
pecto a su contraparte. Esto indica evidencia que el modelo Student ha logrado extraer parte del

conocimiento oscuro contenido por el Teacher.

La Figura[9] muestra la matriz de confusién correspondiente a los resultados del estudiante
con una salida de dos clases. Nétese que la red tiene una predisposicion mayor a la clasificacion

de benigno. Esto puede deberse al desbalance de la base de datos.

La Tabla[T1], muestra los resultados del modelo Student comparado con el modelo Teacher
en puntuacion F1-score. Notese que la técnica logré incrementar en 2 puntos porcentuales el F1-

score, y a su vez, con menor cantidad de pardmetros. También cabe resaltar que mejoré el desem-
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Figura 9.
Matriz de confusion para una salida de dos clases
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pefio para la clasificacién de imdgenes malignas.

La tabla [I2] muestra una comparacién del nimero de pardmetros y los requerimientos de
memoria en una salida de dos clases por cada caso. Notese que los niveles de compresion son

diferentes en términos de pardmetros y memoria.

7.2. Salida de Tres Clases

Para el modelo de tres clases se sigue una metodologia similar a la contemplada para las
dos clases. El cambio principal esté relacionado con la base de datos, ya que en este caso, se trabajo

con imdgenes pertenecientes a los tres tipos de cancer mds comunes en Colombia.

Asi como se necesité un modelo de Teacher y Student para la aplicacion de la técnica del
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Tabla 11
Comparacion de puntuacion F1-score entre el modelo Teacher y Student para una salida de dos
clases
Modelo Red Benigno | Maligno | F1-score
Model
74" | MobileNet V1 | 0.9603 | 0.7807 | 0.9332
Teacher
Model Explicad
odeto | BEPUEAGEE | 09758 | 0.835 | 0.9557
Student | la secménlgl
Tabla 12

Comparacion de niimero de pardmetros y memoria entre el modelo Teacher y Student para una

salida de dos clases y su respectivo nivel de compresion.

Modelo Red Param. | Memoria (MB)
M.

odelo |\ 1obileNet V1 | 3230914 17
Teacher
M Expli

odelo xplicada en 104802 0.4003
Student la seccién

Nivel de Compresion 30.82X 42.46X

Knowledge Distillation en una salida de dos clases, para una salida de tres clases se necesita lo
mismo. El modelo del Teacher serd el mejor modelo implementado por Merchan Vargas et al.
(2021)) que se muestra en la Tabla[§] En este caso se trata de la red MobileNet V1 para tres clases.
Ademas, el modelo Student tendrd la misma arquitectura que el modelo implementado en una

salida de dos clases, la diferencia radica que la capa de salida ahora tiene 3 neuronas (Ver seccién

6).

Finalmente se realizan las pruebas usando los mismos hiperpardmetros con los mejores
cinco valores de K. La Tabla[I3|retine los 10 mejores resultados segun su puntaje de F1-score. El

valor de F1-score para una salida de tres clases con la configuracion de K=4 , @=0.3 y Temperatu-
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Figura 10.
Matriz de confusion para una salida de tres clases
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ra=5, estos valores representa el mejor resultado respecto a las demds configuraciones. Notese que
vari6 el valor de K, o y T. En este caso, al tener menor cantidad de datos se evita que el modelo se
sobre-entrene. Es por esto que el valor de temperatura con mejor resultado es superior al obtenido

para 2 clases.

La Figura[I0jmuestra la matriz de confusién correspondiente a los resultados del estudiante
con una salida de tres clases. Se puede observar que a pesar de que la base de datos esta desbalan-
ceada hay una buena tendencia de entrenamiento para las 3 clases. También se evidencia como la

clase carcinoma parece ser la més confusa para la red.

La Tabla[I5| muestra los resultados del modelo Student comparado con el modelo Teacher.



CLASIFICACION DE IMAGENES DE CANCER DE PIEL EN ANDROID 47

Tabla 13
Mejores modelos del estudiante destilado para una salida de tres clases
K | Alpha | Temperatura Fl-s‘core
Destilado
1 0.1 15 0.8689
2 0.3 3 0.8712
3 0.1 15 0.8689
0.2 15 0.8736
4 0.1 10 0.8993
0.3 5 0.8995
0.2 10 0.8755
5 03 3 0.8706
15 0.8870
0.4 1 0.8702

Nota. La tabla evidencia los mejores 10 modelos a partir de un la biisqueda en malla

Se puede evidenciar en este modelo un incremento general del F1-score respecto al modelo desti-
lado con respecto a MobilenetV 1. Nétese también que el valor de F1-score para la clase carcinoma

se ha reducido en el modelo destilado.

La tabla |I4) muestra una comparacién de el nimero de parametros y los requerimientos
de memoria en una salida de tres clases por cada caso. Nétese que los niveles de compresion son

diferentes en términos de parametros y memoria.
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Tabla 14
Comparacion de niimero de pardmetros y memoria entre el modelo Teacher y Student para una
salida de tres clases y su respectivo nivel de compresion.

Modelo Red Param. | Memoria (MB)
Modelo |\ bileNet V1 | 3230914 17
Teacher
M Expli
odelo Xp 1ca(?a en 138338 0.541
Student la seccién
Nivel de Compresion 23.35X 31.42X
Tabla 15
Comparacion de resultados entre el modelo Teacher y Student para una salida de tres clases
Modelo | Carcinoma | Melanoma | Keratosis | F1-score
Model
odelo 0.85 0.84 0.68 0.7815
Teacher
M
odelo | ¢132 0.9488 0.8990 | 0.8995
Student

8. Implementacion del Modelo en un Sistema Android

8.1. Desarrollo y Montaje del Modelo

Para implementar los modelos de mejor rendimiento experimentados, tanto para dos y tres
clases en un sistema Android, es necesario un archivo adaptado para tal fin. TensorFlow Lite es una
biblioteca movil que permite implementar modelos en dispositivos mdviles, microcontroladores,
microcomputadoras, etc (Litel, 2022)). Para esto se debe crear el modelo definitivo, con su entrena-
miento y validacion respectiva, lista para implementar. Finalmente, se agregan las lineas de c6digo

que se muestran en la Figura[I 1| para generar el archivo con extensién “.tflite” a partir del modelo.
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Figura 11.
Cdédigo usado para generar el archivo .tflite

1  student new = distiller.student
2  print(student new)
2 converter = tf.lite.TFLiteConverter.
from keras model (student new)
tflite student new = converter.convert ()
5 open("/content/drive/MyDrive/"+str (k)+
TLEflite’, "wb").write(
tflite student new)

El valor de F1 Score para una salida de tres clases para K =4 , ®=0.3 Y Temperatura=5 se
considera el mejor resultado para la red de Student aplicando la técnica de Knowledge Distillation
con el entrenamiento y conocimiento proveniente del modelo del zeacher. La Tabla[I5 muestra los

resultados del modelo student comparado con el modelo teacher.

8.2. Implementacién del Modelo en Sistemas Android

8.2.1. Desarrollo y Montaje del Modelo

Para implementar el mejor modelo desarrollado para dos y tres clases en un sistema An-
droid, se debe tener un archivo con extension “.tflite”. TensorFlow Lite es una biblioteca mévil que
permite implementar modelos en dispositivos méviles, microcontroladores, etc (Lite, 2022). Para
esto se debe crear el modelo definitivo, con su entrenamiento y validacion respectivo listo para
implementar. Finalmente, se agregan las lineas de c6digo que se muestran en la Figura [[T] para

generar el archivo “.tflite” a partir del modelo.

Una vez se tiene el archivo generado, se realiza la implementacién en Android Studio.

Android Studio es un entorno de desarrollo de aplicaciones integrado oficial de Android (Studio),
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2022). Para la instalacion de la App desarrollada se trabajo con la version de Android Studio

Chipmunk | 2021.2.1 Patch 1 y con lenguaje de programacién Java.
8.3. Diseiio y Funcionalidad de la Aplicaciéon

La aplicacion cuenta con una interfaz sencilla e intuitiva para el usuario que cuenta con las
siguientes caracteristicas, ver Figura[I2] En la Figura[12]lo primero que se observa es el titulo alusi-
vo al tema de interés, que en este caso es “DETECCION DE CANCER”. Luego viene una imagen
relacionada a una aplicacién instalada en un teléfono. Adicionalmente, se observan tres botones:
el botén “CAMARA”, el botén “SELECCIONAR IMAGEN” y el botén de “INFERENCIA”. El
primer botén tiene como objetivo abrir la cdmara y tomar una foto para cargarla en la aplicacion.
La finalidad del segundo bot6n es abrir la galeria del teléfono y cargar una imagen que este en
el celular. Debajo del botén de “SELECCIONAR IMAGEN”, se selecciona la salida de la red de
dos o tres clases, donde la salida de la red de dos clases clasifica entre Benigno V.S Maligno y la
salida de la red de tres clasifica entre Carcinoma, Melanoma o Queratosis. Finalmente, se oprime
el tercer y dltimo botén que permite hacer la inferencia para obtener los resultados de clasificacion

para dos clases o tres clases. Estos resultados se muestran de forma porcentual.

Las imdgenes tomadas para hacer el icono y el fondo de la aplicacion fueron tomadas de
Canva (Perkins|, sf) y de Freepik respectivamente. Esta tltima con autoria de storyset (Storyset, isf)

y raw pixel (RawPixel, |sf) respectivamente.
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Figura 12. Interfaz de usuario de la aplicaciéon Android

DETECCION DE CANCER

DETECCION
DE CANCER DE PIEL|

| &

CAMARA

SELECCIONAR IMAGEN

Red con dos salida v
Resultado

8.3.1. Procesamiento de las Imdgenes

Para la creacién del modelo, se tiene que hacer un procesamiento previo a las imagenes
que ingresan a la red. Este procesamiento viene dado por un redimensionamiento a cada imagen
con el fin de que cada Figura que ingresa a la red tenga un tamafio de 224x224px. Este mismo
procesamiento se debe hacer en la aplicacion de Android ya que cada fotografia tomada tiene una
resolucidn particular dada por las especificaciones del celular y debe ser convertida a 224x224px
para que pueda ingresar a la red. Esto se logré a través de un modulo de interpolacién integrado a

las librerias de Android.
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Tabla 16
Comparacion de resultados entre la red implementada en Python y la aplicacion en Android para
una salida de dos clases.

F1-score
Resultados Benigno | Maligno | Total
Resultados en la red 0.9758 0.835 | 0.9557
Resultados en la App Android | 0.9497 0.560 | 0.9497

8.4. Evaluacion de Resultados

Para evaluar el funcionamiento de la herramienta en Android, se tomaron todas las ima-
genes de test de tipo Benigno v.s Maligno y de tipo Carcinoma, Melanoma, Queratosis. Luego se
cargd cada imagen de manera individual a la aplicacién de Android con el fin de registrar cada
resultado y sacar la matriz de confusion correspondiente. Finalmente, estos resultados son com-
parados con los obtenidos en Python tomando las mismas imagenes de test de tipo Benigno v.s

Maligno y de tipo Carcinoma, Melanoma, Queratosis.

8.4.1. Salida de Dos Clases

La Figura (13| muestra las matrices de confusion para una salida de dos clases, siendo la
Figura[I3a|la matriz de confusion obtenida en el entrenamiento en Python y la Figura[I3b|la matriz
de confusién obtenida con los resultados de las pruebas en la aplicacion Android. Finalmente la
tabla [I6] muestra la puntuacién F1-score para cada clase segiin los resultados de la red y la App

Android.
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Figura 13.
Matriz de confusion de dos clases

(a) Matriz en Python (b) Matriz en App Android

z 1331 10 " 1333 8

El  (0.99) (001) & OJEGEI) (0.01)

S k=

= =

> =

§ L 56 167 =) 133 90

(0.25) 0.75 =1 060 (0.40)
0 1 0 1
Etiquetas Predichas Etiquetas Predichas
8.5. Salida de Tres Clases

la Figura [[4] muestra las matrices de confusién para una salida de tres clases, siendo la
Figura [[4a] la matriz de confusién obtenida en el entrenamiento en Python y la Figura [14D] la

Figura 14.
Matriz de confusion de tres clases
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Tabla 17
Comparacion de resultados entre la red implementada en Python y la aplicacion en Android para
una salida de tres clases.

F1-score
Red Carcinoma | Melanoma | Queratosis | Total
Resultad
SUATOSEN 1 08132 | 0.9488 0.899 | 0.8995

la red

Resultados en
la App Android

0.6049 0.6414 0.8648 | 0.7290

matriz de confusién obtenida con los resultados de las pruebas en la aplicacion Android.

Finalmente la tabla[I7]muestra la puntuacién F1-score para cada clase segtin los resultados

de lared y la App Android.

9. Conclusiones

A través de la investigacion de la teoria de las redes residuales y del Knowledge Distillation
como estrategia de compresion, y su posterior aplicacion sobre un modelo base, se logr6 obtener
dos modelos para la clasificacion de dos casos de cincer de piel. El primero de imdgenes malignas
y benignas y el segundo modelo para clasificar las tres clases de cdncer con més incidencia en
Colombia (carcinoma basocelular, queratosis, melanoma). La inferencia para el modelo de dos
clases fue un F1-score de 95.57 %, precision de 95.96 %, recall de 99.25 %, cantidad de pardmetros
de 104.802 (compresion de un factor de 30.82x) y un espacio en memoria de 400.3kB (tasa de

compresion de un factor de 40.46x) con respecto al modelo base.

Para el modelo de tres clases se obtiene un Fl-score de 89.95 %, precision de 89.49 %,
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recall de 89.37 %, cantidad de pardmetros de 138.338 (compresion de un factor de 23.35x) y un
espacio en memoria de 541 KB (tasa de compresion de un factor de 31.42x) con respecto al modelo

base.

Adicionalmente se logré una implementacion satisfactoria en Android. Usando Android
estudio se cred una aplicacion que posee los dos modelos obtenidos. La inferencia para el modelo
de dos clases fue un F1-score de 94.97 %, precision de 90.92 %, recall de 99.40 % y para el modelo

de tres clases un F1-score de 72.90 %, precision de 73.98 % y recall de 71.85 %.

Se obtiene una fuerte evidencia con respecto al uso de las redes neuronales residuales en
conjunto con la técnica del knowledge distillation y como estas permiten comprimir los modelos

sin sacrificar considerablemente la precision.

La calidad de los sistemas Android puede afectar los valores de la inferencia, ya que de un
dispositivo a otro puede variar el resultado cuando la red le cuesta clasificar y muestra valores muy
similares entre clases. También se recomienda ver la afectabilidad que puede tener la calidad de la

camara y de la captura en el desempeiio del sistema.

10. Trabajo Futuro

Teniendo en cuenta que el cincer de piel en Colombia viene en continuo crecimiento (Ve-
lasquez, 2020), es importante tener una base de datos con mds imdgenes e informacién sobre cada
una de ellas, que le permita a la red un mayor aprendizaje para que los resultados puedan ser me-

jores. Se propone para trabajos futuros buscar el apoyo de instituciones médicas y organizaciones
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que luchen contra el cdncer que puedan aportar a la construccion de bases de datos mas amplias y

confiables.

Para trabajos futuros también se recomienda probar con otras técnicas de compresion como
lo son el prunning y la descomposicion tensorial para averiguar si es posible reducir atin mas los

modelos.

Para investigaciones futuras se recomienda encontrar resultados con el pardmetro de AUC
como medida de desempefio, debido a su interpretabilidad estadistica y epidemioldgica. Posterior

a ello, se puede comparar resultados con los obtenidos usando el pardmetro de F1-Score.

Ademads, se puede ampliar el alcance de la aplicacién en un sistema iOS para que maés
usuarios puedan tener acceso a este beneficio para tomar acciones preventivas y disminuir el cre-

cimiento de pacientes con cancer de piel.

De igual manera se recomienda considerar los diferentes efectos que pueden surgir alre-
dedor de la calidad de la cdmara y la captura del dispositivo mévil y como repercute esto en el

desempefio del sistema.

También se recomienda que para el uso del botén cdmara se pueda tener acceso a bases
de datos con imdgenes cancerigenas de dos y tres clases tomadas con la cdmara de un celular con
el fin de que la red pueda ser entrenada con estas imagenes y se pueda habilitar este boton en la

aplicacion.
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