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Resumen

Durante los ultimos 15 afios, un numero creciente de técnicas referentes a imagenes digitales ha sido
introducido en la practica médica. Uno de los métodos de aprendizaje automatico mas utilizado en la
actualidad son las redes neuronales. La deteccion temprana del melanoma es esencial para un tratamiento
exitoso. Algunos signos de advertencia del melanoma incluyen un cambio en el tamafo, forma o color de un
lunar existente, la aparicion de un nuevo lunar que parece diferente de los demas, picazén, sangrado o
ulceracion de una lesion cutanea, y la propagacion del pigmento desde el borde de una lesidn hacia la piel
circundante. En el presente trabajo se presentan resultados de la clasificacion de imagenes médicas,
especificamente con presencia de cancer de piel, utilizando aprendizaje automatico e inteligencia artificial.
Se utilizaron dos bases de datos para llevar a cabo la clasificacion de las imagenes, ambas bases de datos
contienen imagenes dermatoldgicas y se encuentran disponibles de manera gratuita en internet, lo cual facilita
la comparacion de resultados entre distintos autores. Para los experimentos se utilizé una red neuronal la
cual permite obtener resultados competitivos.

Palabras clave: Clasificacion Automatica de Imagenes, Redes Neuronales, Clasificacion de Imagenes
Médicas.

Introduccion

El procesamiento de imagenes se define como el conjunto de técnicas y procesos para descubrir o hacer
resaltar informacion contenida en una imagen usando como herramienta principal una computadora. Intentar
manipular, almacenar y transmitir las imagenes, data del afo 1920, cuando se desarrollé un sistema de
transmisién de fotografias a través de un cable transatlantico usando codigos telegréficos. Este sistema podia
permitir una baja codificacién de 5 niveles en gris, pero mas adelante en 1929 fue mejorado, para asi poder
codificar 15 niveles de gris [1]. Pocos son los aspectos de nuestra vida actual que no han sido "afectados"
por las computadoras. Cada transaccion monetaria que se lleva a cabo diariamente en diferentes
establecimientos tiene que ver con una computadora. En muchos casos, lo mismo sucede con las imagenes
por computadora [2]. Por ejemplo, éstas aparecen en televisidn, en los periddicos, en los reportes del tiempo,
0 en un consultorio médico. Las imagenes por computadora estan siempre alrededor de nosotros. Las
principales aplicaciones del procesamiento de imagenes son las siguientes:

e Restauracion y reconstrucciéon. El problema esta; especificamente en la recuperacién de la
informacién codificada en una imagen, esta recuperacion de la informacién esta relacionada
claramente con el proceso inverso de la convolucién: la deconvoluciéon. EI método mas comun
(aunque no el unico) para llevar a cabo el proceso de deconvolucion es el método de deconvolucion
por minimos cuadrados o filtrado de Wiener [3].

e Cartografia automatizada y sistemas de informacion geografica (SIG). son dos areas que se han
beneficiado enormemente por la utilizacion del procesamiento digital de imagenes (PDI). La
aplicacion del PDI en la cartografia automatizada concierne principalmente a las imagenes que de
la Tierra se obtienen por diferentes medios. Por ejemplo, es conocido que los satélites envian
imagenes de la Tierra. Cuando estas imagenes son procesadas producen informacién muy clara y
precisa de nuestro planeta. De esta forma, al analizar e interpretar estas imagenes los gedlogos,
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cartografos y cientificos aprenden cada vez mas acerca de nuestro planeta. En estas imagenes no
so6lo se captura la luz visible sino también gran parte del espectro electromagnético, lo que le da a
estos cientificos la capacidad de analizar el espectro infrarrojo para determinar el tipo y la cantidad
de plantas y arboles en la porcion de terreno capturado en la imagen [4].

e Reconocimiento. El reconocimiento de patrones en el PDI se refiere al procesamiento de la imagen
resultante del proceso de deconvolucidon. En esta imagen se manipulan los niveles de gris para
mejorar la lectura de esta e identificar propiedades que pudiesen tener algun significado fisico. La
manipulacion de los niveles de gris se lleva a cabo a través de tres subprocesos: resaltamiento de
la imagen, reduccién de ruido, segmentacion y deteccion de bordes. Existe una gran cantidad de
técnicas para resaltar imagenes que en mucho se basan en la calidad de los resultados que se
quieran obtener o resaltar [5]. En esta area los campos de estudio son la aerodinamica, la dinamica
de fluidos, la modelacién molecular, y otras. Por ejemplo, la modelacion de los cientos de reacciones
en el movimiento de un fluido se puede llevar a través de computadoras que crean imagenes y
animaciones sobre un area especifica de interés. Sistemas similares se aplican a la prediccion del
clima. Los sistemas de nubes y tormentas se pueden modelar a través de simulaciones realistas.
Aunque muchos de los programas de visualizacion en las ciencias manipulan datos en tres
dimensiones, la salida final se puede reflejar normalmente en una imagen de dos dimensiones. Esta
imagen se puede manipular para extraer la informacion requerida.

Durante los ultimos 15 afios, un numero creciente de técnicas referentes a imagenes digitales ha sido
introducido en la practica médica. Muchos radidlogos y personal de laboratorios médicos conocen y
manipulan imagenes digitales como las producidas por Tomografia Asistida por Computadora, resonancia
magnética y por métodos de medicina nuclear [6]. Debido al desarrollo, capacidades y gran factibilidad de
ejecucion de las computadoras, las imagenes en medicina, que eran tradicionalmente grabadas sobre
peliculas, ahora pueden manipularse en forma digital. De esta forma las imagenes de ultrasonido y las de
Rayos X se pueden almacenar directamente en forma digital por medio de placas de fésforo de luminiscencia
foto-estimulable [7]. El desarrollo de las técnicas de almacenamiento de imagenes digitales en medicina ha
estado acompafado por un incremento en el uso de herramientas de manipulacién de imagenes.

Uno de los métodos de aprendizaje automatico mas utilizado en la actualidad son las redes neuronales. Las
redes neuronales artificiales son una rama del aprendizaje automatico y la inteligencia artificial que se inspira
en el funcionamiento del cerebro humano. Estas redes estan disefiadas para mejorar su rendimiento
aprendiendo de la experiencia reconociendo patrones complejos en los datos [8].

El concepto de redes neuronales tiene sus raices en la década de 1940, cuando Warren McCulloch y Walter
Pitts publicaron un articulo que describia un modelo matematico de una neurona artificial. Debido a la
aparicion de otras técnicas de aprendizaje, el interés por las redes decayd durante algunas décadas. En la
década de 1980, investigadores como John Hopfield y David Rumelhart revivieron el interés por las redes
neuronales con conexiones recurrentes, y se desarrollé el algoritmo de retropropagacién, que permitié
entrenar redes con multiples capas ocultas. A fines de la década de 1980 y principios de la de 1990, Frank
Rosenblatt presento el perceptron, una de las primeras arquitecturas de redes neuronales que podia aprender
y reconocer patrones en los datos [9].

Las aplicaciones de las redes neuronales en la clasificacion de imagenes médicas han sido revolucionarias
para la practica clinica. Estas redes se han utilizado para una variedad de tareas, entre ellas:

e Deteccion de Tumores y Lesiones: Las redes neuronales han demostrado ser muy efectivas en la
deteccién temprana de tumores y lesiones en imagenes de resonancia magnética, tomografia
computarizada, mamografias y ultrasonidos. Algunos estudios han mostrado que las Redes
Neuronales Convolucionales (CNN) pueden superar a los radidlogos expertos en la identificacion de
ciertas anomalias [10].

e Diagnéstico de Enfermedades: Las redes neuronales han sido entrenadas para diagnosticar
enfermedades especificas a partir de imagenes médicas, como el diagndstico de enfermedades
cardiacas, deteccion de cancer de piel, identificacion de patologias en el cerebro y otras afecciones
médicas [11].

e Segmentacion de Organos y Tejidos: Las redes neuronales también se han utilizado para segmentar
y delinear estructuras especificas en imagenes médicas, como dérganos, vasos sanguineos y
tumores. Esta informacioén es valiosa para la planificaciéon de tratamientos y cirugias [12].

Las Redes Neuronales han experimentado un impresionante desarrollo desde sus inicios, y su aplicaciéon en
la clasificacion de imagenes médicas ha sido especialmente impactante. El uso de redes neuronales, en
particular las CNN, ha mejorado significativamente la precision y la eficiencia en el diagndstico médico, lo que
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lleva a una atencién mas oportuna y efectiva para los pacientes. A medida que la tecnologia y los métodos
de aprendizaje automatico continien avanzando, se espera que las redes neuronales sigan desempefiando
un papel crucial en el campo de la medicina y contribuyan a mejorar la salud y el bienestar de las personas.
Sin embargo, también es importante abordar los desafios de interpretabilidad y equidad para garantizar que
estas herramientas sean utilizadas de manera responsable y ética en el &mbito médico.

En este trabajo se presenta la clasificacion de imagenes médicas utilizando redes neuronales. Las imagenes
que se clasifican contienen cancer de piel. Las bases de datos utilizadas y los resultados obtenidos se
describen a continuacion.

Imagenes dermatologicas

Un nevus y un melanoma son dos tipos de lesiones en la piel que pueden tener apariencias similares, pero
tienen caracteristicas e implicaciones en la salud diferentes. Un nevus, también conocido como lunar o marca
de nacimiento, es una lesidon benigna comun que se desarrolla en la piel. Los nevus pueden variar en forma,
tamafo y color, y generalmente no representan un riesgo para la salud. La mayoria de los nevus son
inofensivos y no requieren tratamiento médico, a menos que haya un cambio en su apariencia o se presente
molestia fisica. Los nevus pueden ser planos o elevados, y pueden ser de color marrén claro, oscuro o negro
[13].

El melanoma, por otro lado, es un tipo de cancer de piel que se desarrolla a partir de las células productoras
de pigmento llamadas melanocitos. A diferencia de los nevus, el melanoma es una condiciéon maligna y puede
propagarse a otras partes del cuerpo si no se detecta y trata a tiempo. Las causas exactas del melanoma no
se conocen completamente, pero la exposicion excesiva a la radiacién ultravioleta (UV) del sol o camas de
bronceado es un factor de riesgo importante [14].

La deteccién temprana del melanoma es esencial para un tratamiento exitoso. Algunos signos de advertencia
del melanoma incluyen un cambio en el tamafio, forma o color de un lunar existente, la aparicion de un nuevo
lunar que parece diferente de los demas, picazén, sangrado o ulceracién de una lesién cutanea, y la
propagacion del pigmento desde el borde de una lesion hacia la piel circundante.

Para la clasificacion de las imagenes médicas se implementé una red neuronal convolucional, cuya estructura
se muestra en la figura 1.

) num_classes = 2
model = Sequential()
model.add(Input((158, 158, 3)))
model.add(Conv2D(16, 3, padding='same', activation='relu'))
model.add(MaxPooling2D())
model.add(Conv2D(32, 3, padding='same', activation='relu'))
model.add(MaxPooling2D())
model.add(Conv2D(64, 3, padding='same', activation='relu'))
model.add(MaxPooling2D())
model.add(Dropout(@.2))
model.add(Flatten())
model.add(Dense( 128, activation="relu'))
model.add(Dense(f4, activation='relu'),)
model.add(Dense(num_classes, activation='softmax'))

model.summary( )

Figura 1. Estructura de la red neuronal utilizada.
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A continuacion, se presenta una breve descripcion de cada una de las dos bases de datos utilizadas asi como
los resultados obtenidos para cada una de ellas.

Resultados PH2

Para el procedimiento se utilizan las bases de datos PH2 (40 malignant, 160 benign) e ISBI 2016 (173
malignant, 727 benign), en ambos casos se utiliz el 80% para entrenamiento y el 20% para pruebas, el unico
preprocesamiento que se le realiza a las imagenes es la redimension de las imagenes de su tamafo original
a 150x150 pixeles.

En el caso de la data PH2, esta base de datos de imagenes contiene un total de 200 imagenes
dermatoscopicas de lesiones melanociticas, incluyendo 80 nevos comunes, 80 nevos atipicos y 40
melanomas. La base de datos PH2 incluye anotaciones médicas de todas las imagenes, a saber,
segmentacion médica de la lesién, diagndstico clinico e histolégico y la evaluacién de varios criterios
dermatoscopicos (colores; red pigmentaria; puntos/glébulos; rayas; areas de regresion; velo azul-
blanquecino). Las imagenes dermatoscépicas se obtuvieron en el Servicio de Dermatologia del Hospital
Pedro Hispano (Matosinhos, Portugal) en las mismas condiciones a través del sistema Tuebinger Mole
Analyzer utilizando un aumento de 20x. Son imagenes en color RGB de 8 bits con una resolucion de 768x560
pixeles. Esta base de datos se encuentra disponible!. Para el entrenamiento se utiliza CNN que consta por
una capa input, la cual ingresa las imagenes en el canal RGB con 150x 150 pixeles de tamafio. Esta ejecucion
se realiza para cada una de las bases de datos implementadas anteriormente y cuyos resultados se visualizan
en lafigura 2y 3.
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nm 0.98 0.88 0.92 49

mel 0.62 0.91 0.74 11

accuracy 0.88 60
macro avg 0.80 0.89 0.83 60
weighted avg 0.91 0.88 0.89 60

Figura 2. Resultados obtenidos al clasificar las imdgenes médicas de la base de datos PH2.

Lhttps://www.fc.up.pt/addi/ph2%20database.html
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En este procedimiento podemos observar como de un grupo de 60 imagenes solo se logran destacar 49
imagenes para verificacion del grupo de imagenes no melanomay 11 para el grupo de imagenes melanomas,
teniendo en cuenta el grupo de imagenes ingresados se tiene una precision de 0.98 y 0.62 respectivamente
a los grupos mencionados. De manera general el procedimiento efectuado en la data PH2 presenta un
resultado de 0.88 de accurracy para las 60 imagenes utilizadas en la ejecucion.

Resultados ISBI2016

Esta base de datos también se encuentra disponible en internet?. Cada imagen fue manualmente etiquetada
por expertos: el tono de piel se etiquetd en funcidon de la evaluacion en persona en la visita a la clinica, con
referencias cruzadas con fotos demograficas y revision de las imagenes clinicas por dos dermatélogos
certificados. Cada diagndstico se basé en informes de patologia de la biopsia, estos informes y la imagen
correspondiente fueron revisados por un dermatélogo y dermatopatélogo certificados.

Los grupos de imagenes varian y son mayores al grupo PH2, en este caso se implementan 307 imégenes
para no melanomas y 77 imagenes para melanomas alcanzando un resultado igual a 0.83 y 0.42 en las
ejecuciones realizadas, en este procedimiento se observa como la distribuciéon de las imagenes analizadas
para el grupo melanoma es superior en las falsas positivas evidenciando el resultado de esta muestra, en
general la implementacién de la arquitectura alcanza un accurracy de 0.78. Los resultados se presentan en
la figura 3.

250

- 150

- 100

20

nm mel

precision recall fl-score support

nm 0.83 0.91 0.87 307

mel 0.42 0.26 0.32 77

accuracy 0.78 384
macro avg 0.62 0.58 0.59 384
weighted avg 0.75 0.78 0.76 384

Figura 3. Resultados obtenidos al clasificar las imdgenes médicas de la base de datos ISBI2016.

2 https://challenge.isic-archive.com/leaderboards/2016/
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Conclusiones

Durante los ultimos 15 afios, un numero creciente de técnicas referentes a imagenes digitales ha sido
introducido en la practica médica. Uno de los métodos de aprendizaje automatico mas utilizado en la
actualidad son las redes neuronales. En este trabajo se presentan resultados de la clasificacién automatica
de imagenes médicas con presencia de cancer de piel utilizando una red neuronal. Se utilizaron dos bases
de datos para llevar a cabo la clasificacion de las imagenes, ambas bases de datos contienen imagenes
dermatoldgicas y se encuentran disponibles de manera gratuita en internet, lo cual facilita la comparacion de
resultados entre distintos autores. Las bases de datos utilizadas son: PH2 y ISBI2016. El mejor resultado
obtenido es un 88 % de precision, en un escenario en el cual se utilizaron 80% de las imagenes para
entrenamiento y 20% para prueba. Estos resultados son relevantes ya que son muy superiores al azar. Una
conclusion interesante es que se requieren imagenes de calidad manualmente etiquetadas para lograr que
los métodos de aprendizaje automatico tengan un mejor desempeiio a la hora de llevar a lavabo la
clasificacion automatica de las imagenes médicas. Los resultados obtenidos son muy relevantes ya que
permiten llevar a cabo el etiquetado automatico de una imagen que no ha sido vista por el conjunto de
entrenamiento, permitiendo de esta manera ayudar al especialista de la salud a fortalecer o mejorar su
diagnostico médico.
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