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Resumen

El cancer de piel es uno de los canceres mas problematicos a nivel mundial.
Dentro de este grupo, se encuentra el melanoma, la forma mas mortal de ellos.
Ademas de poder ser detectado de manera temprana mediante una experta ins-
peccidn visual, es posible detectarlo de manera automatica mediante el analisis de
imagenes.

Con ello, entra en juego la dermatoscopia, una técnica de diagnostico por ima-
gen que consigue eliminar el reflejo superficial de la piel, mejorando la visualiza-
cion de los niveles mas profundos de esta. Se ha demostrado que la dermatoscopia
proporciona una precision diagnostica mejorada en comparacion con la fotogratia
estandar o la inspeccion visual sin ningun tipo de ayuda adicional.

El trabajo comienza con la construccién e implementacién de unos modelos de
Inteligencia Artificial, a través de técnicas de aprendizaje profundo, con el propé-
sito de detectar y clasificar enfermedades de la piel. Para ello, se utilizan diversas
arquitecturas de redes neuronales convolucionales.

Posteriormente, se implementa una técnica de recuperacion de imagenes ba-
sada en contenido (CBIR - Content-Based Image Retrieval), por la cual, podremos
apoyar la prediccion de una determinada enfermedad junto a un conjunto de ima-
genes parecida a la imagen predicha, con la intencion de poder contrastar y llegar
a conclusiones de manera mas eficaz.

Finalmente, se ha desarrollado una aplicaciéon web que funcione como sopor-
te e interfaz de usuario a los expertos a la hora de utilizar tantos los modelos
construidos de aprendizaje profundo, como la técnica de CBIR, para realizar un

diagnostico.

Palabras clave: cancer de piel, melanoma, dermatoscopia, Inteligencia Ar-
tificial, redes neuronales convolucionales, recuperaciéon de imagenes basada en

contenido, aplicaciéon web, diagnostico.



Abstract

Skin cancer is one of the most problematic cancer around the world. Between
these, the melanoma is the deadliest one. In addition to be capable of being de-
tected through an expert visual inspection, it is possible to detect it automatically
with image analysis.

Consequently, comes into play the dermoscopy, a diagnostic technique which
consist in eliminating the skin surface reflection, improving the visualization of
the deepest levels of the skin. It has been demostrated that dermoscopy provides
an improved diagnostic precision in comparison with standard photography or
visual inspection without any kind of additional help.

The work starts with the implementation of several Artificial Intelligence mo-
dels, through deep learning techniques, with the purpose of detecting and classif-
ying skin diseases. For that, diverse convolutional neural networks arquitectures
have been used.

Afterwards, it has been implemented a Content-Based Image Retrieval (CBIR)
technique, which allows us support the prediction of one skin disease with a set
of similar images to the predicted one, with the intention of being able of cons-
trasting and drawing conclusions more efficiently.

Finally, an application web has been developed as support and user interface
for the experts who wants to use the implemented deep learning models and the

CBIR techique, to formulate a diagnosis.

Keywords: skin cancer, melanoma, dermoscopy, Artificial Inteligence, convo-
lutional neural networks, Content-Based Image Retrieval, web application, diag-

nosis.
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1. Introduccion

1.1. Contexto

1.1.1. Acerca del cancer

Hoy dia el cancer constituye y agrupa uno de los conjuntos de enfermedades mas proble-
maticos a nivel mundial. Se trata de una condicion por la cual las células en una determinada
parte del cuerpo crecen y se reproducen de manera incontrolable [[1]. Estas células cancerosas
pueden invadir y destruir los tejidos sanos circundantes, e incluso érganos. El proceso por el
cual el cancer comienza a extenderse a otras partes del cuerpo se conoce como metastasis.

Segun la Sociedad Americana Contra el Cancer [2], una de cada tres personas sera diag-
nosticada con cancer en el transcurso de su vida. En términos generales, el impacto que ha

tenido, y tiene el cancer en nuestras vidas, es el siguiente:

= Lainversion en investigacion en cancer desde 1946 asciende a un total de 5 mil millones
de dolares. Esta investigacion incluye la bisqueda de nuevos y mejores tratamientos,
descubrir los factores causantes del cancer y mejorar la calidad de vida de la personas

que afrontan esta enfermedad.

= Durante los tltimos 10 afios han sido atendidas un total de 3,2 millones de personas con

cancer.
» Un total de 16,9 millones de personas han sobrevivido al cancer.

» El nimero de pruebas de deteccion del cancer realizadas en comunidades subatendidas

asciende a 984 mil.

Dentro de los canceres, el cancer de piel es uno de los mas comunes y problematicos a nivel
mundial. Las lesiones pigmentadas constituyen un grupo heterogéneo y variado de lesiones
dermatolégicas o cutaneas las cuales ocurren en la superficie de la piel.

El melanoma, el cancer mas mortal de piel, se encuentra dentro de este grupo, y como
tal, es susceptible de ser detectado de manera temprana mediante inspeccién visual experta,
ademas de poder ser detectado de manera automatica con el analisis de imagenes. Dada la
disponibilidad generalizada de caAmaras de alta resolucion, los algoritmos que pueden mejorar

nuestra capacidad para detectar y detectar lesiones problematicas pueden ser de gran valor.



Como resultado, muchos centros han comenzado sus propios esfuerzos de investigacion sobre

analisis automatizado [3].

Con ello, entra en juego la dermatoscopia, una técnica de diagnodstico por imagen que

consigue eliminar el reflejo superficial de la piel, mejorando la visualizacién de los niveles mas

profundos de esta.

¢ / Tallo del pelo
Epidermis— -

Dermis— | Yord N . o ' 5 Glandula
( N A i sebacea

Vaso linfatico
Tejido

Nervio
subcutaneo -

Foliculo piloso .

Tejido graso
Vena

Arteria

" Glandula sudoripara

Figura 1: Anatomia de la piel [4]

Se ha demostrado que la dermatoscopia proporciona una precisiéon diagnostica mejorada

en comparaciéon con la fotografia estandar o la inspeccion visual sin ningun tipo de ayuda

adicional.

Distinguimos principalmente dos tipos de cancer de piel: el cancer de piel tipo melanoma

y el cancer de piel de células basales y de células escamosas.
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1.1.2. Cancer de piel tipo melanoma

El melanoma [5] es la forma mas mortal de los canceres de piel, y aunque es menos comiin
que otros canceres de piel (conforma solo el 1% de los casos de cancer de piel), tiene mas
probabilidad de crecer y propagarse si no se descubre y se trata a tiempo. Se origina cuando
los melanocitos comienzan a crecer fuera de control. Puesto que la mayoria de las células del
melanoma siguen produciendo melanina, los melanomas suelen caracterizarse por el color café
o negro. Sin embargo, aquellos melanomas que no producen melanina pueden lucir un color

rosado, palido o blanco.

MELANOMA

- Epidermis

. Dermis

mmmmt Dermatologia y Ciruges Dermatologios

Figura 2: Melanoma en la piel [6]

Segun la Sociedad Americana Contra el Cancer, algunos de los calculos referentes al me-

lanoma para el afio 2022 en los Estados Unidos son:

= Se diagnosticaran unos 99.780 nuevos casos de melanoma.

= Se calcula que el nimero de muertes causadas por melanoma ascendera aproximada-

mente a unas 7.650 personas.
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En general, el melanoma es mas comun en los hombres, sin embargo, por debajo de los 50
anos, las tasas son mas altas en mujeres. El riesgo de padecerlo aumenta con la edad, siendo

la promedio la de 65 afios. Aun asi, es uno de los canceres mas comunes en los adultos.

1.1.3. Cancer de células basales y de células escamosas

Los canceres de células basales y de células escamosas [7] son los tipos mas comunes de
cancer de piel. Se encuentran con mas frecuencia en las areas que han sido expuestas a la luz
solar.

El cancer de células basales (o carcinoma de células basales) es el tipo mas comtn de cancer
de piel (alrededor de 8 de cada 10 canceres de piel es de este tipo. Comienzan en la capa celular
basal, que es la parte inferior de la epidermis.

En este caso, la metastasis es poco comun, pero de no tratarse cabe la posibilidad de que
se produzca. De hecho, si no se extrae completamente, podria volver a reaparecer. Ademas,
aquellas personas que hayan tenido un cancer de células basales tienen una mayor probabilidad

de padecer nuevos canceres en otros lugares.

CARCINOMA BASOCELULAR

Basocelular
- /
/{f Membrana
basal
Epidermis ~— Melanocitos
Dermis - "~ (Carcinoma
Basocelular
Hipodermis -
Capa -
muscular |

Figura 3: Cancer de células basales en la piel [6]
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El cancer de células escamosas (o carcinoma de células escamosas) es el cancer originado
en las células planas en la parte superior de la epidermis. Alrededor de 2 de 10 cancer de piel
son de este tipo.

Los canceres de células escamosas son mas propensos que los canceres de células basales

a realizar metastasis, pero generalmente se pueden extirpar por completo.

CARCINOMA ESCAMOCELULAR

ULCERA - - ESTRATO CORNED

"'\._\‘-Hx
Bordes elevados ~— -

Epldem'us
Queratinocitos 4
muertos ,;
Queratinocitos — " ; i; [ /Ai § Eannls
células —
cancerigenas - HIPODERMIS
~ Capa muscular

Figura 4: Cancer de células escamosas en la piel [6]

Segun la Sociedad Americana Contra el Cancer, se han estimado los siguientes datos sobre

los canceres de piel de células basales y de células escamosas en los Estados Unidos:

= Aproximadamente 5,4 millones de canceres de este tipo se diagnostican cada afio.

» Aproximadamente 2.000 en los Estados Unidos mueren cada afo a causa de estos can-

ceres, en su mayoria, de edad avanzada.

El nimero de canceres detectados de este tipo ha aumentado a lo largo de los afios, proba-
blemente a la combinacion de una mayor exposicién a la luz solar y una mayor esperanza de

vida.
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1.2. Motivacion

Gracias a los avances de la Inteligencia Artificial seria posible clasificar una imagen ob-
tenida a partir de la dermatoscopia en una determinada enfermedad de la piel, con objeto de
realizar un diagnostico preciso, y consecuentemente, tomar las medidas necesarias para tratar
dicha enfermedad. El diagnostico en si no dependeria de la Inteligencia Artificial, ni tampo-
co sustituiria al médico en cuestion, sino que mas bien se plantearia como un apoyo para el
médico, una manera de contrastar el conocimiento y las conclusiones de este.

Asi mismo, las técnicas de “Content-Based Image Retrieval” nos podrian permitir, a partir
de una imagen, realizar una buisqueda en una base de datos de un conjunto de imagenes pa-
recidas a la imagen dada, con el proposito de poder realizar una comparacion entre la imagen
base y las imagenes recuperadas de la base de datos.

Por dltimo, los avances de internet nos permiten hoy dia compartir informacién rapida-
mente, por lo que el desarrollo de una aplicaciéon web nos podria permitir gestionar el diag-
nostico de la enfermedad detectada de manera eficiente, facilitando la labor del equipo médico

y mejorando el diagnostico.

1.3. Objetivos

Este trabajo tiene como finalidad la creacion de un sistema capaz de reconocer una posible
enfermedad de la piel en tiempo real y de manera eficiente a partir de una imagen de la zona
afectada.

Se utilizaran diversos modelos de Inteligencia Artificial que seran entrenados para lograr
este fin. Concretamente, utilizaremos modelos de aprendizaje profundo a través del uso de
Redes Neuronales Convolucionales, caracterizados por resolver problemas de clasificacion de
imagenes.

Estos modelos estaran soportados por una aplicacion web que proporcionara un diagnos-
tico detallado de las imagenes analizadas, ademas de un conjunto de imagenes sobre la enfer-
medad diagnosticada con el fin de contrastar los resultados obtenidos. Para este propdsito, se

aplicaran las técnicas de “Content-Based Image Retrieval”.
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1.4. Estructura del documento

El trabajo presentado sigue la siguiente estructura:

= Durante la introduccion, se ha presentado un contexto para situar el trabajo, asi como

la motivacion y objetivos del mismo.

= A continuacion, se exponen los fundamentos y conceptos tedricos necesarios para la
comprension del trabajo. Concretamente, se abordan los fundamentos de la Inteligencia
Artificial, las Redes Neuronales, la técnica del CBIR, las aplicaciones web y por ultimo,

las tecnologias utilizadas en cada una de las tres partes.

» Seguidamente, se presenta el conjunto de datos utilizado para el trabajo, una breve in-

formacion sobre el mismo y las enfermedades incluidas.

» Posteriormente, se encuentra una breve descripcion de la metodologia de trabajo uti-
lizada a lo largo del trabajo, asi como el analisis de las especificaciones y disefio del

trabajo.

= Tras estos puntos llegamos a la parte fundamental del trabajo, donde se exponen en cada
capitulo los tres grandes bloques del trabajo: clasificacion de imagenes, recuperacion de

imagenes basadas en contenido (CBIR) y la aplicaciéon web.

» Finalmente, se exponen las conclusiones obtenidas del trabajo, asi como una serie de

lineas futuras por las que se podria proseguir el trabajo.

» Se incluyen ademas algunos apéndices, relativos al manual de instalacion, el manual de
ejecucion, el manual de de usuario, y un glosario que incluye un abanico de tecnicismos

mencionados durante el documento.
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2. Estudio del arte

2.1. Inteligencia Artificial

Desde hace unos afnos, una nueva revolucion industrial estd cambiando de manera drastica
la forma de actuar de empresas y mercados.

Esta es la cuarta revolucién industrial, conocida como la “Industria 4.0” [8], que consiste en
la revolucion de los datos, dando lugar a recientes campos como el Big Data, el almacenamiento

masivo de estos datos, la Inteligencia Artificial, o la Ciberseguridad.
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Figura 5: Industria 4.0 [E]
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Debido a lo reciente que es el campo de la “Inteligencia Artificial”, no podemos encontrar
una definicién exacta o clara del mismo, pero podriamos dar un par de definiciones [[10] al

respecto:

» Es el uso de tecnologias con el objetivo de hacer posible que el comportamiento de una

maquina o software se asimile a la inteligencia humana.

» Subcampo de la informatica que ayuda a desarrollar programas que puedan imitar el

aprendizaje, razonamiento y entendimiento de los seres humanos.

Para ello, en sus inicios, la Inteligencia Artificial trataba de seguir un conjunto de reglas
estaticas y previamente definidas para resolver una determinada tarea. Sin embargo, debido a la
incertidumbre presentada en los entornos, las tareas se volvian cada vez mas y mas complejas,
quedando este enfoque obsoleto.

Por consiguiente, surgié el Aprendizaje Automatico (Machine Learning), subcampo de la
Inteligencia Artificial por el cual una maquina puede aprender las reglas previamente estable-
cidas por el ser humano a partir de unos datos.

Se distinguen tres tipos de Aprendizaje Automatico:

= Aprendizaje Supervisado. Aquel en el que nos proporcionan los datos de entrada y las

salidas de estos (por ejemplo, la pertenencia a una categoria en concreto).

» Aprendizaje No Supervisado. Aquel en el que nos proporcionan los datos de entrada,
pero no las salidas de estos (por ejemplo, inferir las categorias o grupos en los que se

podria dividir un conjunto de datos).

» Aprendizaje por Refuerzo. Aquel por el cual la maquina aprende a partir de los datos

recopilados del entorno.

Dentro del Aprendizaje Automatico podemos distinguir el subcampo del Aprendizaje Pro-
fundo (Deep Learning). En este, se utilizan las reconocidas redes neuronales artificiales, por las
cuales podemos extraer patrones e informacion no visible en los datos de entrada, y utilizarlos

para el aprendizaje de las tareas.

18



2.2. Redes Neuronales

2.2.1. Redes Neuronales Artificiales

Las redes neuronales artificiales [11] se basan en las redes de neuronas biolégicas. Cada
una de las neuronas de nuestro cerebro estd compuesta de dendritas, el soma y el axon. El
funcionamiento es el siguiente: las dendritas captan los impulsos nerviosos que emiten otras
neuronas, y son procesados en el soma. Una vez procesados, se transmiten a través del axon,

emitiendo un impulso nerviosos hacia las neuronas contiguas.

Dendritas

Axon
\ . k—?—
o’
* 5, o
Soma

Figura 6: Estructura de una neurona biolégica [[11]

Una neurona artificial viene representada del siguiente modo:
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Figura 7: Estructura de una neurona artificial [11]
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En las neuronas artificiales, la suma de las entradas multiplicadas por los pesos determina
el impulso nervioso recibido por la neurona. El valor obtenido se procesa mediante una funciéon
de activacion que devuelve un valor como salida de la neurona.

Una red neuronal artificial esta compuesta por neuronas artificiales conectadas entre si y
agrupadas en diferentes niveles, denominados capas. Una capa se conforma por un conjunto
de neuronas cuyas entradas vienen dadas, o bien por una capa anterior, o bien por los datos

de entrada de ser la primera capa y cuyas salidas son la entrada de la capa siguiente.

Figura 8: Red neuronal artificial con cuatro capas [[11]

La primera capa de una red neuronal artificial se conoce como la capa de entrada. La Gltima,
como capa de salida, y todas las capas entre las de entrada y la de salida se denominan capas
ocultas, ya que se desconocen tanto los valores de entrada como los de salida.

El aprendizaje profundo (Deep Learning) surge a raiz de utilizar un gran nimero de capas
ocultas.

El entrenamiento de una red neuronal artificial consiste en ajustar cada uno de los pesos
de las entradas de todas las neuronas que forman parte de la red para que las respuestas de la

capa de salida se ajusten lo méas posible al conjunto de datos conocido.
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2.2.2. Redes Neuronales Convolucionales

Las redes neuronales convolucionales [[12] son un tipo de red neuronal y arquitectura tipica
de aprendizaje profundo para la implementacion de tareas de vision de computador, tales como
la clasificacion de imagenes o la deteccion y localizacion de objetos.

La arquitectura de red neuronal convolucional en un aspecto general es la siguiente:

I

Input Conv Pool Conv Pool FC  FC Softmax
Figura 9: Arquitectura de una red neuronal convolucional [[13]

Se parte de una imagen de entrada, y se realizan una serie de operaciones de convolu-
cién y “pooling”, seguidas de una serie de capas “fully connected”. Si estamos realizando una
clasificaciéon multiclase, se le aplica a la salida la funcién de activacién “softmax”.

Empecemos hablando de las capas convolucionales. El propdsito de estas capas es trans-
formar la imagen de entrada para obtener caracteristicas de esta. La convolucion se produce a

través de un “kernel” o filtro, una matriz con dimensiones menores a la imagen de entrada.

0|1 1 1 0 1 0 1
0110 |1 1 1 0|1 0
01 0|1 1 0 1 0 1

Input Filter / Kernel

Figura 10: Ejemplos de matriz de imagen de entrada y matriz kernel [[13]
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El proceso es el siguiente: el kernel se deslizara a lo largo de laimagen de entrada y calculara
el producto escalar entre el kernel y la zona de la imagen donde esté posicionada el kernel.
Con esto, hallamos lo que se conoce como mapa de caracteristicas (feature map).

Un concepto importante es el del “stride”. Este pardmetro hace referencia a cuanto se des-
plazara el kernel a lo largo de la imagen. Por defecto el valor es 1, por lo que el kernel se
desplazara en cada paso de 1 en 1.

Veamos como funcionaria la operacion para las dos matrices mostradas anteriormente:

Ix1 |1x0 [1x1| O 0

OxO | 1x1 |1x0| 1 0 4

Ox1|0x0[1x1| 1 1

01011 1 0

0] 1 117070

Input x Filter Feature Map
Figura 11: Primera operacién de convolucién [[13]

En la primera operacion a realizar, el kernel se encuentra en la esquina superior izquierda

de la imagen de entrada, y el resultado de la operacion de convolucion es 4. Teniendo en cuenta
7 <« . » . . . .’ .7 . ’

que el parametro “stride” tiene valor 1, la siguiente operaciéon de convolucion se realizaria

segun la siguiente figura:
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1 [1x1T[1xO0|0x1| O

0 |1x0]1x1|1x0| O 4 13

0O |0x1|1x0f1x1]| 1

Input x Filter Feature Map

Figura 12: Segunda operacion de convolucion [[13]

Se ha de mencionar también el parametro “padding”. Las operaciones de convolucién tam-
bién reducen las dimensiones de la imagen. Si queremos evitar esto, podemos aplicar un pad-

ding a la operacién de convolucion.

----------

----------

——————————

——————————

Stride 1 with Padding Feature Map

Figura 13: Operacion de convolucion con padding [13]
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A continuacion, vamos a exponer las capas pooling. El objetivo de estas capas es reducir el
tamarfio de la imagen de entrada. Con esto conseguimos velocidad computacional en el proceso
y potenciar la robustez de las caracteristicas extraidas. En términos generales, una capa convo-
lucional suele ir seguida de una capa pooling. Las capas pooling también poseen el parametro
“stride”.

Hay varios tipos de pooling. Los mas comunmentes utilizados en una red neuronal convo-

lucional son el “Max pooling” y el “Average pooling”.

Max Pooling Avg Pooling
419 |2 |5 419 |2 |5
5 6 2 4 9 4] 5 6 2 4 6.0 | 3.3
2 4 5 4 6 8 2 4 ] 4 43 | 53
5|6 |8 | 4 5|6 |8 |4

Figura 14: Operaciones de Max Pooling y Average Pooling [12]

En la operacion de Max Pooling, extraemos de cada porcion de un “feature map” el maximo
valor de la porcion. Por otro lado, en el Average Pooling, extraemos la media de los valores de
la porcion.

Seguidas de la serie de capas convolucionales y capas pooling, nos encontramos con las
capas “fully connected”. Aqui llegamos al fin de la red neuronal convolucional, y el propdsito
de estas capas es el de aplanar los mapas de caracteristicas a un vector. Tras este paso, se

capturas las relaciones complejas existentes entre las caracteristicas de alto-nivel.

24



Por ultimo, tenemos la funcién de activacion de la red neuronal convolucional. Esta es la
funcién “softmax” [[14], y nos sirve cuando en una clasificacion multiclase queremos extraer
la probabilidad de la imagen de entrada de pertenecer a las distintas clases posibles. La idea
es que la salida devuelta es una distribucién de probabilidades, cuya suma total debe dar uno,
y aquella clase con mayor probabilidad sera aquella a la que segin el modelo de aprendizaje
profundo pertenecera la imagen de entrada.

La formula tiene muchas variantes. Una de ellas es la siguiente:

Output Softmax

layer activation function Probabilities

[1.3] [0.02]

=1 e 0.90

L |3 »[0.05
E

0. Zj:l e’ 0.01

| 1.1 0.02]

Figura 15: Funcién de activacion “softmax” [[15]

2.3. CBIR

La recuperacion de imagenes basada en contenido (CBIR - Content-Based Image Retrie-
val) [[16] consiste en identificar automaticamente imagenes por medio de la extraccion de las
caracteristicas de bajo nivel de la misma, tales como el color, la textura o la forma. Para la
extraccion de estas caracteristicas, necesitamos técnicas de aprendizaje que nos permitan rea-
lizar una clara seleccion entre las imagenes que tenemos disponibles. Para ello, el aprendizaje
profundo ha supuesto un gran avance dentro de la vision por computador.

El propésito es, implementar un sistema de recuperacion de imagenes basada en contenido
por medio de redes neuronales de aprendizaje profundo.

Para ello, debemos comenzar definiendo la funcion que nos permitir hallar el conjunto de
probabilidades de que una imagen pertenezca a una clase determinada. Dada la imagen que a la
que queremos aplicar la técnica “X” y un conjunto de clases “D” a la que puede ser clasificada

la imagen:

f(X) = (P(C1]X),...,P(Cp|X)) € [0,1)”

Figura 16: Funcion de probabilidades [[16]
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donde C; es la i-ésima clase, con¢ € 1, ..., D

Una vez definida esta funcion, pasamos al proceso de recuperaciéon de imagenes similares.
Para ello, aplicaremos esta funcién, por un lado, a la imagen que queremos predecir, y por
otro lado, a todas las imagenes que podrian ser parecidas a la predicha. Una vez realizado esto,
calcularemos la norma de todos los vectores obtenidos a partir de la diferencia de la funcién de
probabilidades de la imagen que queremos predecir, y todas las funciones de probabilidades de
cada una de las imagenes que tienen opciones a ser seleccionadas. Esta norma es la distancia
(entendido como, cuanto de lejano se parece una imagen de otra) entre la imagen predicha y
una imagen del conjunto de datos. Como queremos obtener el conjunto de imagenes que mas
se parezcan a la predicha, tendremos que coger aquellas imagenes cuya norma sean menores.

Podemos ver todo este procedimiento en la siguiente funcion:

g i X uery) — X
s=arg _min |[fn Xowery) = Fn (X5)ll,

Figura 17: Funcion de minima norma entre las probabilidades de la imagen query y cada una

de las imagenes del conjunto de datos [[16]

Si estamos interesados en las “k” imagenes mas similares dada una imagen de entrada, el

ranking obtenido seria el siguiente:

RQ - {XTXE Xz}

Figura 18: Subconjunto R, [16]

dénde R es un subconjunto del conjunto de datos, y donde una imagen del mismo “X;”

estara clasificada por delante que otra imagen “X;” cuando:

1 (Xeuen) = i (XD, <
1 Kauen) = 1 (5],

Figura 19: Ranking de imagenes [[16]

2.4. Aplicacion Web

Una aplicacion web [17] es un software codificado en un determinado lenguaje que es

soportado y ejecutado por los navegadores de Internet, una intranet o una red local.
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No son necesarias de instalar en una computadora o dispositivo movil, ya que los datos
o archivos utilizados se encuentran almacenados en una red o en la nube. Se almacenan en
servidores web, en donde ademas de alojar la informacion, la envian a nuestros dispositivos a
tiempo real cuando es requerida.

Los exploradores web se comunican con los servidores web mediante el Protocolo de Trans-
porte de Hyper Texto (HTTP) [18]. Cuando pinchamos en un enlace, o realizamos una busque-
da, enviamos una peticion HTTP desde nuestro explorador web al servidor web del destino.
Dicha peticién incluye una URL que identifica el recurso afectado, un método que define la
accion a realizar e informacion adicional como parametros en el URL, datos POST (método de
accion POST) o en “associated cookies”.

Los servidores web esperan los mensajes de peticion de los clientes. Una vez procesados,
responden al explorador web con un mensaje de respuesta HTTP. Dicha respuesta contiene
una linea de estado indicando si la peticion a tenido éxito o no, asi como el posible recurso
solicitado por el explorador web, como por ejemplo, una pagina HTML.

El codigo que se ejecuta en el explorador se conoce como cddigo de lado-cliente y su prin-
cipal preocupacion es la apariencia. Este incluye la seleccion y estilo de los componentes de
interfaz de usuario, los layouts, navegacion, validacion de formularios, etc. Esta escrito usando
HTML, CSS y JavaScript.

Por otro lado, el codigo de lado-servidor es aquel que gestiona tareas como la validacion de
los datos enviados y las peticiones, usando bases de datos para almacenar y recuperar datos, y
posteriormente, enviando los que el cliente requiera. Puede escribirse en numerosos lenguajes

de programacion, como por ejemplo PHP, Python, Ruby, C# o Node]JS.
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Un sitio estatico es aquél que devuelve desde el servidor el mismo contenido insertado en

el codigo siempre que se solicita un recurso en particular. Su estructura es la siguiente:

Server-side Client-side

«— — — — — — —
Web Server HTTP Request Browser

Pre-created: | " HTTPResponse

HTML

CSS L

Javascript

other files

Figura 20: Estructura de un Sitio Estatico [[18]

Un sitio dinamico es aquél en que parte del contenido de la respuesta del servidor esta
generada dinamicamente cuando se necesita. Suele ser comun la insercién de datos dentro de

plantillas HTML. Su estructura es la siguiente:

Server-side Client-side
. Static resources: et — _H?TFWEE_;I' Bt —
Files = CSS ) Web Server equest Browser
« Javascript
Images HTTP Response "

= other files @ T
I

r Request data: @ @
| HTML

+ URL encoding

+ GET/POST data css
HTML + Cookies JavaScript
Templates
Web HTML

Database Application :

Figura 21: Estructura de un Sitio Dindmico [[18]

De manera general los desarrolladores utilizan frameworks [19] para la implementacion
de aplicaciones web. Los frameworks son colecciones de funciones, objetos, reglas y otros
fragmentos de cédigo disenados para resolver problemas comunes, acelerar el desarrollo y
simplificar la implementacion de determinadas tareas en un dominio en particular. Es decir,
proporcionan un conjunto de herramientas y bibliotecas que simplifican el desarrollo web. Al-
gunos ejemplos de frameworks son: Django (Python), Flask (Python), Express (Node]S), Ruby
on Rails (Ruby), ASP.NET o Mojolicious (Perl).
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2.5.

Tecnologias utilizadas

En este trabajo se han utilizado las siguientes tecnologias:

= [20] Python. Se trata de un lenguaje de programacién multiparadigma que se caracteriza

por su codigo legible, sencillo y limpio, lo que lo convierte en un lenguaje muy usable de
cara al usuario, permitiéndole el desarrollo rapido y eficaz. Ademas, se caracteriza por
su amplio uso dentro de la rama del “Big Data”, debido a su facilidad para trabajar con
grandes volumenes de datos. De hecho, muchas de las herramientas que han surgido
en el sector se han desarrollado en este lenguajes. Algunos ejemplos de librerias son

Pandas, NumPy o Matplotlib, para el Analisis de Datos.

[21] PyTorch. Se trata de una libreria open-source basada en Python, caracterizada por
su capacidad para realizar calculos numéricos haciendo uso del tensor, una estructura
que generaliza otras como la matriz o el vector. Ademas, permite su ejecucion en tarjetas
graficas (GPU) a través de la API “CUDA”, que conecta la CPU con la GPU, desarrollada
por NVIDIA. Una de las aplicaciones mas comunes de esta libreria es la creacion de redes

neuronales, dada la interfaz sencilla proporcionada por la libreria.

[22] Django. Se trata de un framework web de alto nivel caracterizado por su rapido
desarrollo de sitios web. Destaca por ser completo, versatil, seguro, escalable, mantenible
y portable. A diferencia de otros frameworks, Django utiliza el patrén arquitectonico
“Modelo Plantilla Vista” (Model Template Vista - MTV), dénde el modelo maneja los
datos y su comportamiento, la plantilla decide como se muestra la informacién y la vista

es el enlace entre el modelo y la plantilla.

[23] SQLite. Se trata de una herramienta de software libre que permite el soporte des-
de las consultas mas basicas hasta las mas complejas del lenguaje SQL en dispositivos
empotrados de forma sencilla, eficaz y potente. También es compatible al 100 % en sis-
temas de escritorio, lo que permite la portabilidad entre unos dispositivos y otros. Una
de las principales caracteristicas de SQLite es el hecho de que la base de datos completa

se encuentra en un solo archivo.
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3. Conjunto de datos

3.1. Acerca del conjunto de datos

Para este trabajo se ha utilizado el conjunto de datos “HAM10000” (“Human Against Ma-
chine with 10000 training images”) [24].

El conjunto de datos contiene 10015 imagenes dermatoscopicas recopiladas durante un
periodo de 20 anos desde dos lugares diferentes, el Departamento de Dermatologia de la Uni-
versidad Médica de Viena, en Austria, y la practica de cancer de piel llevada a cabo por Cliff
Rosendahl en Queensland, Australia.

Las imagenes se encuentran clasificadas en distintas modalidades:

Espaiiol Inglés Abreviatura
Melanoma Melanoma mel
Nevus melanociticos Melanocytic nevi nv
(lunares)
Carcinoma Basal cell carninoma bce
basocelular
Queratosis actinica | Actinic keratoses and akiec
(solar) y Carcinoma intraepithelial
intraepitelial / carcinoma / Bowen's
Enfermedad de disease
Bowen
Queratosis benignas | Benign keratosis-like bkl
(lentigos lesions (solar
solares/queratosis lentigines /
seborreicas y seborrheic keratoses
queratosis liguenoide | and lichen-planus like
keratoses
Dermatofibromas (o Dermatofibromas df
histiocitomas)
Lesiones vasculares Vascular lesions vasc
(angiomas, (angiomas,
angiogueratomas, angiokeratomas,
granulomas pidégenos | pyogenic granulomas
y hemorragia and hemorrhage)

Figura 22: Tabla de los tipos de enfermedades de la piel tratados en el trabajo
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Las validacion técnica de cada una de las enfermedades incluidas en el conjunto de datos
ha sido realizada a través de uno de los siguientes medios: histopatologia (mas de un 50 %),

examen de seguimiento, consenso de expertos o confirmaciéon por microscopia confocal.

3.2. Enfermedades de la piel

Los modelos de aprendizaje profundo han clasificado las imagenes dermatoscopicas en una

de las siguientes 7 categorias [24] siguientes:

—_

. akiec. Queratosis actinica (solar) y Carcinoma intraepitelial / Enfermedad de Bowen.
2. bcc. Carcinoma basocelular.

3. bkl. Queratosis benigna.

4. df. Dermatofibroma / Histiocitoma.

5. nv. Nevus melanociticos (lunares).

6. mel. Melanoma.

7. vasc. Lesiones vasculares.
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3.2.1. Queratosis actinica (solar) y Carcinoma intraepitelial / Enfermedad de Bowen

Figura 23: akiec - ISIC_0029309 [24]

Se tratan de variantes comunes no invasivas del carcinoma de células escamosas que pue-
den progresar a un carcinoma invasivo, generalmente no pigmentado. Son neoplasias que se
pueden tratar localmente sin cirugia.

Ambas cominmente muestran descamacion superficial y cominmente carecen de pigmen-

to.

» Queratosis actinica. Es caracterizada por un dafio solar severo (luz ultravioleta), mas

comun en la cara y con algunas variantes pigmentadas.

» Enfermedad de Bowen. Esta causada por la infeccion provocada por el virus del papiloma

humano y es mas comun en otras partes del cuerpo.
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3.2.2. Carcinoma basocelular

Figura 24: bee - ISIC_0026453 [24]

Es una variante comun del carcinoma de células escamosas que rara vez hace metastasis,
pero si no se trata, puede crecer de manera destructiva.

Existen diferentes variantes, como el superficial, el nodular, el pigmentado o el quistico.
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3.2.3. Queratosis benigna

Figura 25: bkl - ISIC_0033908 [24]

Clase genérica que incluye:

» Queratosis seborreica. Verruga senil cuya apariencia dermatoscopica varia segun el sitio

anatomico y el tipo.
» Lentigo solar. Variante plana de la queratosis seborreica.

= Queratosis tipo liquen plano. Variante de las dos anteriores con inflamacion y regresion.

Los 3 subgrupos son biolégicamente similares (a pesar de que pueden parecer diferentes

desde el punto de vista dermatoscopico)
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3.2.4. Dermatofibroma / Histiocitoma

Figura 26: df - ISIC_0025504 [24]

Es una lesion cutanea benigna que se considera una proliferacion benigna o una reaccién
inflamatoria a un traumatismo minimo.
Desde el punto de vista dermatoscopico, son frecuentes las lineas reticulares en la periferia

con una macha blanca central que denota fibrosis.

36



3.2.5. Nevus melanociticos (lunares)

Figura 27: nv - ISIC_0030049 [24]

Son neoplasias benignas de los melanocitos que suelen ser simétricos en cuanto a la dis-
tribucion del color y la estructura (a diferencia del melanoma).
Hay muchas variantes, algunas de ellas difieren significativamente desde el punto de vista

dermatoscopico.

37



3.2.6. Melanoma

Figura 28: mel - ISIC_0034317 [24]

Es una neoplasia maligna derivada de los melanocitos que llegar a ser cadtico. Sin embargo,
puede ser invasivo o no invasivo.

De ser detectado en una etapa temprana, se puede eliminar mediante una simple extirpa-
cion quirurgica.

Posee muchas variedades, como el melanoma “in situ”, el melanoma no pigmentado, el

melanoma subungueal, el melanoma ocular o el melanoma mucoso.
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3.2.7. Lesiones vasculares

Figura 29: vasc - ISIC_0031270 [24]

Clase genérica que incluye:

» Angiomas. Tumor benigno de los vasos sanguineos, de color rojo - puirpura, y con es-

tructuras solidas y bien delimitadas, denominadas terrones rojos o lagunas.
» Angioqueratomas. Malformacion de los vasos sanguineos capilares.

» Granulomas pidgenos. Tumor benigno de los vasos sanguineos formado generalmente

en la piel.

» Hemorragias. Salida de sangre desde el aparato circulatorio provocada por una ruptura

de los vasos sanguineos (venas, arterias, capilares).
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4. Metodologia de trabajo

Durante la elaboracion del trabajo se han tenido en cuenta los siguientes principios meto-

dologicos:

» Método cientifico. Es el método principal y fundamental en el que se basa este trabajo. Se
encuentra organizado en varias etapas que permiten conseguir teorias estables mediante
el conocimiento (Tamayo, 2004), y permiten la reproducibilidad de los experimentos que
se desarrollen. Ademas, viene caracterizado por ser verificable, de razonamiento rigu-
roso y observacion empirica. Las etapas que forman el método (Ilizastigui y Rodriguez,

2010) son las siguientes:

1. Existencia de un problema. Estudiar y formular con exactitud y detalle un problema
actual en la vida diaria de las personas o alguna carencia dentro del campo de la

ciencia.

2. Investigacion del problema. Recopilar y examinar toda la informacién relativa al

problema.

3. Formulaciéon de hipoétesis. Plantear una suposicién que pueda resolver el problema

en cuestion.

4. Contrastacion de hipotesis. Desarrollar una serie de experimentos que verifiquen

la hipotesis planeada, concluyendo, o no, su validez.

5. Comunicacidn a la comunidad cientifica internacional. Notificacion del resultado

alcanzado en la investigacion.

» Metodologia iterativa e incremental. Para la elaboracion del trabajo, se ha partido de
un sistema base al que se le han anadido sucesivas mejoras sin afectar al sistema ya

implementado.

= Metodologia de implementacion. Durante el desarrollo de la implementacion, se ha teni-
do en cuenta una serie de caracteristicas esenciales, tales como ser modular, modificable,

extensible, sencillo, documentado y cuidando el estilo de programacion del mismo.
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5. Analisis de especificaciones y Disefo del sistema

5.1. Requisitos de la aplicacion web

Requisito 1) Registro

Descripcion Un usuario podra registrarse en la aplicacion con el rol de “Médico”

Pre-condiciones | El usuario se encuentra en la pantalla de Inicio de Sesion

Post-condiciones | El sistema habra registrado con éxito un nuevo usuario

Prioridad Alta

Sistema I

! 1: Pulsa Registrarse” !

2: Muestra la pantala "Registro”

3. Escribe el nombre

4: Escribe el email

5 Escribe la contrasefia

i Escribe la confirmacidn de la contraseiia

7: Pulsa "Crear cuenta”

alt

1
[Nombre ya existente / Contrasefias no comciden / Email no vakido)
1

I
| 8: Envia error

[else

jecaaa

10: Confirma el registro

Figura 30: Diagrama de Secuencia para el requisito “Registro”
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Requisito 2) Inicio de Sesion - Médico

Descripcion Un usuario podra iniciar sesion en el rol de “Médico”

Pre-condiciones | El usuario se encuentra en la pantalla de Inicio de Sesion

Post-condiciones | El usuario se encuentra en la pantalla “Home”.

Prioridad Alta

L

1. Escribe el usuario

2: Escribe la contrasefia

3: Pulsa “iniciar Sesion”

5: Muestra la pantala "Home™

.
;

Figura 31: Diagrama de Secuencia para el requisito “Inicio de Sesion - Médico”
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Requisito 3) Inicio de Sesién - Administrador

Descripcion Un usuario podra iniciar sesion en el rol de “Administrador”

Pre-condiciones | El usuario se encuentra en la pantalla de Inicio de Sesion

Post-condiciones | El usuario se encuentra en el panel de administrador.

Prioridad Alta

1: Escribe la contrasedia

2: Pulsa “Iniciar sesiin”

I
[Credenciales incorrectas])
|

" 3. Bnvia error

[e

___g_

Figura 32: Diagrama de Secuencia para el requisito “Inicio de Sesiéon - Administrador”
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Requisito 4) Diagnostico

Descripcion Un usuario podra realizar el diagnostico de una imagen

Pre-condiciones | El usuario se encuentra en la pantalla “Home”

Post-condiciones | El sistema habra generado un diagnoéstico de la imagen de entrada

Prioridad Alta

: 1: Fulsa "Realizar Diagndstico” . :

" 2. Nuestra la pantalla de “Realzar diagndstico”
- — = & L S T L S e - = = 5

3: Selecciona archwo de imagen

L
4: Pulsa "Empezar Dagndstico”™
alt
I
[Formato de imagen errdneo]
I
[ 5. BEnwvia error
_e — — — — — — — — — — — — — — — — — —
T
b e o e e e o o o o o o o o o — — — — — —
[else]

6: Muestra el diagnostico de la magen de entrada

- - " “

J

R D [ R

Figura 33: Diagrama de Secuencia para el requisito “Diagnéstico”
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Requisito 5) Contacto

Descripcion Un usuario podra contactar con atencién al cliente

Pre-condiciones | El usuario se encuentra en la pantalla “Home”

Post-condiciones | Atencion al cliente habra recibido la consulta por parte del usuario

Prioridad Media

[Sovore |

|
! 1: Pulsa "Atencidn al cliente™ !

|
|
|
|
|
|
|
i
2 Muestra la pantalla "Atencidn al chiente™ | |
e - —— - i
l |
I i
l |
I i
L 3. Escribe el asunto | |
i
|
4: Escribe el contenido |
i
|
i
5. Pulsa "Enviar consulta” . |
|
|
i
&: Envia consulta :
1
|
1 .
| _ _ TEvisrespestaalusvare _ | _ _ _ _ _ _ _ _
T
|
I
|
I
|
I
|
I

Figura 34: Diagrama de Secuencia para el requisito “Contacto”
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Requisito

6) Cerrar Sesion - Médico

Descripcion

Un usuario con rol de “Médico” podra cerrar su sesion

Pre-condiciones

El usuario se encuentra en la aplicacion

Post-condiciones

El usuario se encontrara en la pagina de Inicio de Sesion

Prioridad

Alta

Figura 35: Diagrama de Secuencia para el requisito “Cerrar Sesion - Médico’

| Sistema

1: Pulsa “Cerrar sesiin

2. Muestra la pantalla de Inicio de Sesin

2

Requisito

7) Cerrar Sesion - Administrador

Descripcion

Un usuario con rol de Administrador” podra cerrar su sesién

Pre-condiciones

El usuario se encuentra en el panel de administrador.

Post-condiciones

El usuario se encontrara en la pagina de Inicio de Sesiéon

Prioridad

Alta

Figura 36: Diagrama de Secuencia para el requisito “Cerrar Sesiéon - Administrador’

| Sistema

1: Pulsa “Cearrar sesiin

2 Muestra la pantalla de lnicio de Sesion
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5.2. Diagrama de bloques del sistema

Sistema Web
Base de Datos
zartifacts
Modelo de Aprendizaje Profundo Consulta wartfacts
Us uarios

aartifacts
Método Content-Bas ed Retrieval Im age

Figura 37: Diagrama de componentes del sistema

El sistema web contendra en si mismo un modelo de aprendizaje profundo con el que
realizara las predicciones y diagnosticos, ademas de la implementacion del método de recupe-
racion de imagenes basada en contenido (CBIR), con el objetivo de proporcionar el conjunto
de imagenes parecidas a la imagen de entrada.

Asi mismo, el sistema web consultard una base de datos donde almacenaré los usuarios de

la aplicacion.
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6. Clasificacion de imagenes

6.1. Arquitecturas de redes neuronales convolucionales

En este trabajo se han utilizado y entrenado modelos de aprendizaje profundo con dos

arquitecturas de redes neuronales convolucionales, la MobileNetV3 y la DenseNet-121.

6.1.1. DenseNet-121

Las arquitecturas DenseNet [25] modifican la tradicional arquitectura de redes neuronales
convolucionales de tal manera que cada capa se encuentra conectada no solo con la capa si-
guiente, sino con el resto de capas de la red. Es decir, cada capa recibe como entrada los mapas
de caracteristicas de todas las capas anteriores, y el mapa de caracteristicas generado por una
capa de la red sera utilizado por cada una de las siguientes capas de la red.

Hay varios tipos de DenseNet, por ejemplo, la DenseNet-121,la DenseNet-160 o la DenseNet-
201. La diferencia entre todas ellas reside en el nimero de capas en la red neuronal. Es decir,

la DenseNet-121 contiene un total de 121 capas.

Figura 38: Arquitectura DenseNet [25]
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6.1.2. MobileNetV3

Las arquitecturas MobileNet [26] llegaron de la mano de Google con el objetivo de cons-

truir e implementar redes neuronales convolucionales que pudieran ser utilizadas en sistemas

embebidos o mdviles.

La arquitectura MobileNetV3 recoge numerosas caracteristicas que mejoran la eficiencia

computacional: la inclusiéon de capas de convolucion separadas en profundidad, las capas de

cuello de botella o bloques residuales invertidos

Para la arquitectura MobileNetV3 se crearon dos esquemas diferentes: la MobileNetV3-

Large y la MobileNetV3-Small, respectivamente para los casos de uso donde se utilicen altas y

bajas cantidades de recursos.

Mobilenet V3 block

iF‘OUI i 3
e —
FC, '
Relu  hard-g

Figura 39: Arquitectura MobileNetV3 [26]

6.2. Preprocesado de datos

El conjunto de imagenes utilizado contiene un total de 10015 imagenes. Ademas, dispone-
mos de un excel que contiene datos sobre cada una de las imagenes. Este conjunto de imagenes

presenta una desventaja tipica en los conjuntos de imagenes de enfermedades, y es que se en-

cuentra desbalanceado. Concretamente, el numero de imagenes por clase es el siguiente:

Nevus melanociticos 6705
Melanoma 1113
Queratosis benignas 1099
Carcinoma basocelular 514
Queratosis actinica y Carcinoma intraepitelial / Enfermedad de Bowen | 327
Lesiones vasculares 142
Dermatofibromas 115
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Como se puede apreciar, existe un gran desbalanceo en el conjunto de imagenes. Por un
lado tenemos el nevus melanociticos, del que disponemos de 6705 imagenes. La segunda en-
fermedad con mas cantidad de imagenes es el melanoma, y como se puede comprobar, ya
se muestra una diferencia de 5000 imagenes entre la anterior y esta. Por ultimo tenemos las
lesiones vasculares con 142 imagenes y los dermatofibromas con 115 imagenes.

Para solventar este problema, se ha procedido a realizar un aumentado de datos de las
iméagenes. Para ello se han duplicado las imagenes y se les ha aplicado una serie de transfor-

maciones:

Redimension de imagen a 256 x 256 pixeles.

= Recorte aleatorio con tamario de salida de 256 pixeles.
= Volteo horizontal aleatorio.

= Volteo vertical aleatorio.

= Rotacion de 90° aleatoria.

» Transformacién a Tensor.

Data Augmentation

N2Instances per class:

Counter({5: 4309, 4: 706, 2: 701, 1: 322, O: 206, 6: 84, 3: 81})
N2Instances per class:

Counter({5: 4309, 4: 1412, 2: 1402, 1: 644, 0: 412, 6: 252, 3: 243})

Figura 40: Paso de aumentado de datos

6.3. Validacién cruzada

La validacion cruzada [27] es una técnica que consiste en calcular la media aritmética obte-
nida entre las medidas de evaluacion de diferentes particiones. Dentro del desarrollo de redes
neuronales, conseguimos evaluar un modelo de aprendizaje profundo, por un lado, garanti-
zando que los conjuntos de entrenamiento y testing son excluyentes, y por otro lado, evitando
un posible sobreajuste debido a realizar una particion unica injusta.

En este trabajo esta técnica resulta muy interesante de implementar, ya que, como se ha

mostrado anteriormente, disponemos de un conjunto de imagenes muy desbalanceado, por
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lo que es muy probable que la division del conjunto se realice de manera injusta en algunas
ocasiones.

Existen varios tipos de validaciones cruzadas. En este trabajo, se ha utilizado la denomi-
nada “validacion cruzada de K iteraciones”. En esta, el conjunto de imagenes se divide en K
subconjuntos, donde, de manera iterativa (en K iteraciones), uno de los subconjuntos sera el
subconjunto utilizado para el testing, y el resto de subconjuntos se utilizaran para entrenar
al modelo. Una vez realizadas todas las iteraciones, se calcula la media aritmética de todas las

iteraciones para obtener un resultado unico y mas preciso.

All Data

Training data Test data

Foldl || Fold2 || Fold3 | Fold4 || Fold5 |

spit1 | Fold1 || Fold2 || Fold3 | Folda || Folds

Split2 | Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5

. > Finding Parameters
Split 3 Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5

Split 4 Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5

Split 5 Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold5 _/

Final evaluation { Test data ‘

Figura 41: Esquema de validacion cruzada de 5 iteraciones [28]

6.4. Entrenamiento

El entrenamiento del modelo comienza por la iteracion de los “folds” de la validacion cruza-
da. Se realizara una validacion cruzada con 5 “folds” (lo que dara lugar a 5 modelos diferentes)
que partiran el conjunto de entrenamiento en una parte dedicada al entrenamiento y otra par-
te al testing. En este caso, nos interesara coger los ids de las imagenes asignadas a la parte de
entrenamiento.

Una vez tenemos estas imagenes, volveremos a realizar una division de datos para obtener
el subconjunto final que utilizaremos para entrenar el modelo y, por otro lado, un subconjunto
de validacién para analizar cada iteracion del entrenamiento del modelo. La proporcién asig-

nada a cada uno es del 80 % del conjunto para entreno y 20 % de validacion. Es importante tener
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en cuenta que el conjunto de imagenes esta desbalanceado, y por ello, necesitamos asegurar
que los conjuntos de entrenamiento y validacion estén balanceados. Para ello utilizamos en la

division de entreno y validacion el parametro “stratify”, que realiza una division justa.

Creating folders...

Spliting Dataset into training and validation sets...
Train DS Length: 6409
Val DS Length: 1663

Figura 42: Ejemplo de primer “fold” de entrenamiento - Division del conjunto de imigenes en

entrenamiento y validacion

Los modelos se han entrenado 5 épocas con una tasa de aprendizaje de 0.001. Entre la in-
formacion que guardamos por época encontramos la siguiente: valor de la funcién de pérdida
para el conjunto de entrenamiento, valor de la funcioén de pérdida para el conjunto de vali-
dacion, precision del conjunto de entrenamiento y precision del conjunto de validaciéon. Cada
vez que finalice una época se nos mostrara esta informacion.

Una vez entrenados los modelos las 5 épocas, guardaremos tanto estos modelos como los

datos recogidos en cada época mencionados anteriormente.

Training Model...

Epoch [1], train loss: 0.8773, train acc: 0.6764, val loss: 0.7053, val acc: 0.7637
Epoch [2], train loss: 0.5263, train acc: 0.7981, val loss: 0.4829, val acc: 0.8360
Epoch [3], train loss: 0.4081, train acc: 0.8434, wval loss: 0.5225, val acc: 0.8117
Epoch [4], train loss: 0.3206, train acc: ©0.8761, val loss: 0.4288, val acc: 0.8538
Epoch [5], train loss: 0.2655, train acc: 0.8961, val loss: 0.4609, val acc: 0.8427

Model Saved

Figura 43: Ejemplo de primer “fold” de entrenamiento - Entrenamiento del modelo, visualizado

de épocas y guardado de modelo y datos

6.5. Testing

El testing del modelo comienza por la iteracion de los “folds” de la validacion cruzada. Se
realizara una validacion cruzada con 5 “folds” (lo que dara lugar a 5 modelos diferentes) que

partiran el conjunto de entrenamiento en una parte dedicada al entrenamiento y otra parte
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al testing. En este caso, nos interesara coger los ids de las imagenes asignadas a la parte de

testing.

Para empezar, cargara los datos obtenidos en todas las épocas durante la fase de entrena-

miento, y por cada iteracion de la validaciéon cruzada, cargara el modelo correspondiente al

“fold” trabajado.

Loading Model...

Figura 44: Ejemplo de primer “fold” de testing - Carga de modelo y datos

En cada iteracion, el modelo evaluara el subconjunto de imagenes de testing correspon-
diente a cada fold, y mostrara por pantalla los valores de precision y los valores de funcién de

pérdida.

Test Dataset Evaluation:
{'test loss': 0.47015976905822754, 'test acc': 0.8444026708602905}

Figura 45: Ejemplo de primer “fold” de testing - Evaluacién del modelo

Finalmente, una vez terminado de recorrer todos los “folds”, el programa mostrara la media

de ambos valores obtenida entre los resultados de los 5 modelos.

Test Accuracy Mean: 0.8322524905204773
Test Loss Mean: 0.5146090984344482

Figura 46: Ejemplo de primer “fold” de testing - Media de los parametros de evaluacion

Con los datos obtenidos en cada época durante la fase de entrenamiento, el archivo de
testing construira 4 graficas en cada iteracion de la validacion cruzada: una para los valores
de pérdida del conjunto de entrenamiento, una para los valores de pérdida del conjunto de
validacion, una para los valores de precision del conjunto de entrenamiento y una para los

valores de precision del conjunto de validacion.

56



Model Accuracy Model Loss

— train
val

039

08
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05

o4

Accuracy

03

02

01

0.0

Figura 47: Ejemplo de estadisticas generales de un modelo MobileNetV3

Ademas, en cada iteracion de la validacion cruzada el archivo de testing construira una
matriz de confusion, que muestre de manera visual los resultados de testear cada uno de los 5

modelos.

Confusion matrix

aiec{ ¥ 10 W 2 & N 0 1200
el 1 ™ 1 2 0 20 4 1000
16 7 153 0 12 4 1
_ b 800
&
E /0 1 1 15 0 5 0
E - 600
metl 13 1w 0 123 B 0
- 400
wl o & 1 1 3 pEEg 1
200
wscd® 0 0 0 0 2 =5
T T T T T T T __u

#@L "j"L ,.? & d&' o *-F::EJ
Pradicted lahel

Figura 48: Ejemplo de una matriz de confusion de un modelo MobileNetV3
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6.6. Resultados

6.6.1. DenseNet-121

Para comenzar, se muestra una tabla que resume los resultados generales de los 5 modelos

DenseNet-121:

Fold | Precision | Funcion de pérdida
1 86,13 % 0,4174
2 86,90 % 0,3907
3 86,06 % 0,3905
4 87,46 % 0,3450
5 85,56 % 0,4173

» Media aritmética de las precisiones: 86,42 %

= Media aritmética del valor de pérdida: 0.3922

A continuacién, se muestra por cada “fold” sus graficas de resultados a lo largo de la fase

de entrenamiento:

Meodel Accuracy 12 Model Loss

0.9 { — train - 11 —— frain

val val

10
07 0.9
06 0.8
0.7
0.6

Loss

05
03 0.4

02 03 \
01 02
01

0.0

Figura 49: Fold 1 - Evolucion de parametros a lo largo de la fase de entrenamiento
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val

Figura 50: Fold 2 - Evolucion de parametros a lo largo de la fase de entrenamiento
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Meodel Accuracy
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Figura 51: Fold 3 - Evolucion de parametros a lo largo de la fase de entrenamiento

Accuracy
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Meodel Accuracy
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Figura 52: Fold 4 - Evolucion de parametros a lo largo de la fase de entrenamiento
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Figura 53: Fold 5 - Evolucion de parametros a lo largo de la fase de entrenamiento

Por dltimo, se muestra por cada “fold” su matriz de confusion:

Confusion matrix

kiec] 0 5 W 0 1 1 1 1200
el © 8 17 1 5 9 3 1000
w0 4 182 2 2w B 1 800
T
= 0o 0 0 12 1 1 0
o 9 - 600
&
el 00 7T 1 163 s 0
400
wl o 4 1 o0 2
200
wmscd @ 0 0D 0 1 0 38
T T T T T __u

. S R R

Pradicted label
Figura 54: Fold 1 - Matriz de confusion
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Tue label

Tue label

Confusion matrix

1200
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g 3 2 1 15 1 2 0
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mid 2 4 41 1 29 0
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Figura 55: Fold 2 - Matriz de confusion

Confusion matrix
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Wl 1l 1 1 0 12 2 o0
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wl 1 & mo3 s 4
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Figura 56: Fold 3 - Matriz de confusion
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Confusion matrix
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Figura 57: Fold 4 - Matriz de confusion

Confusion matrix
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-400

- 200
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Figura 58: Fold 5 - Matriz de confusion

La arquitectura DenseNet121 muestra muy buenos resultados en cuanto a precision se
refiere. A diferencia de la arquitectura MobileNetV3, su entrenamiento es mas largo (aproxi-
madamente 25 minutos por modelo). Como aspecto positivo adicional, el modelo entrenado

no ocupa mucho espacio en memoria (guardar su estado ocupa unos 28 KB aproximadamente)
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6.6.2. MobileNetV3

Para comenzar, se muestra una tabla que resume los resultados generales de los 5 modelos

MobileNetV3:

Fold | Precision | Funcion de pérdida
1 84,44 % 0,4701
2 81,36 % 0,5587
3 85,94 % 0,4708
4 81,71 % 0,5021
5 82,67 % 0.5712

= Media aritmética de las precisiones: 83,22 %

» Media aritmética del valor de pérdida: 0.5146

A continuacién, se muestra por cada “fold” sus graficas de resultados a lo largo de la fase

de entrenamiento:

Meodel Accuracy 12 Model Loss

0.9 { = train ___—_ﬂ_'_'_____,_._-—-‘ — ftrain
val - 11 va

10

o7 0.9

06 0.8
07

06

Loss

0.5

03 0.4 )

02 03

o1 02
0.1

0.0

Figura 59: Fold 1 - Evolucion de parametros a lo largo de la fase de entrenamiento
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Figura 60: Fold 2 - Evolucion de parametros a lo largo de la fase de entrenamiento
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Figura 61: Fold 3 - Evolucion de parametros a lo largo de la fase de entrenamiento
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Figura 62: Fold 4 - Evolucion de parametros a lo largo de la fase de entrenamiento
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Figura 63: Fold 5 - Evolucion de parametros a lo largo de la fase de entrenamiento

Por dltimo, se muestra por cada “fold” su matriz de confusion:

Confusion matrix

1200
wiecd B 13 5 1 3 2 0
kel 1 M 7 3 1 5 0 1000
hl 8 9 138 4 15 28 0 800
5
L 0o 1 2 B 1 2 0
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mel | an0
wl 0o 6 3 2 & ,
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Pradicted label
Figura 64: Fold 1 - Matriz de confusion
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Figura 65: Fold 2 - Matriz de confusion
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Figura 66: Fold 3 - Matriz de confusion
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Figura 67: Fold 4 - Matriz de confusion
Confusion matrix
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Figura 68: Fold 5 - Matriz de confusion

La arquitectura MobileNetV3 muestra buenos resultados en cuanto a precision se refiere.

A diferencia de la arquitectura DenseNetV3, su entrenamiento es mucho mas corto (aproxi-

madamente 15 minutos por modelo). Ademas, ocupa muy poco espacio en memoria (guardar

su estado ocupa unos 16 KB aproximadamente)
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7. Recuperacion de imagenes basada en contenido (CBIR)

Esta parte del trabajo se puede dividir en dos subpartes: el calculo de probabilidades de las
imagenes que son candidatas a ser devueltas y la implementacion del método de recuperacion

de imagenes basada en contenido (CBIR).

7.1. Calculo de probabilidades

Para esta parte, debemos utilizar uno de los modelos entrenados. Se ha utilizado un modelo
de aprendizaje profundo de arquitectura MobileNetV3.

Las imagenes sobre la que se calcula las probabilidades de pertenecer a cada una de las
enfermedades y sobre la cual vamos a implementar el método de recuperacion de imagenes
basada en contenido es el propio conjunto de datos utilizado para entrenar el modelo.

Principalmente en esta subparte calculamos todas las probabilidades de las imagenes de
que pertenezcan a cada una de las clases con el objetivo de posteriormente, en el método
CBIR, hallar aquel conjunto de imagenes mas parecido a la imagen de entrada.

Para ello, predecimos a través del modelo escogido todas las probabilidades, y en vez de
escoger la maxima, nos quedamos con todas. Repitiendo y acabando este proceso con todas
las imagenes, guardamos los resultados en un archivo “classesProbabilities.npy”, el cual se
utilizara posteriormente en el método CBIR.

Un diagrama de este proceso puede verse en la Figura 9.
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Figura 69: Calculo de probabilidades
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7.2. Meétodo CBIR

El proceso del método de recuperacion de imagenes basada en contenido es el siguiente:
Comenzamos realizando la prediccion de la imagen de entrada, hallando y calculando todas
las probabilidades de que pertenezca a cada una de las enfermedades.

Una vez tenemos estas probabilidades, lo que haremos sera calcular la norma de cada uno
de los vectores obtenido tras la diferencia de probabilidades entre las de la imagen de entrada
y cada una de las imagenes posibles que vayamos a devolver (estas probabilidades, calculadas
y almacenadas anteriormente en el archivo “classesProbabilities.npy”).

Tras obtener las distancias, queremos hallar las N imagenes que mas se parezcan a la ima-
gen de entrada. Para ello, escogemos aquellas N imagenes con la menor distancia calculada
posible, de forma que éstas seran las que, segin el método CBIR, son mas similares a la ima-

gen de entrada. La Figura 70 muestra un esquema de este proceso.

71



de imagenes y archive

Cargar modelo, conjunto
“classesProbabilities.npy”

e

4
Calcular y

guardar
probabilidades

Seleccionar imagen
del conjunte de
imagenes

[ Hallar diferencia )

entre las
probabilidades

Caleular y jl.lnl'lll'-\
la nerma del
veector (distancia) y

- < Oltima - No
. imagen?
“

==

Figura 70: Método CBIR
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8. Aplicacion web

El sistema web implementado es un sistema facil, sencillo y usable. A lo largo de este apar-
tado se expondra las distintas funcionalidades de la misma, asi como la inclusién de distintas

imagenes de la interfaz.

8.1. Sobre la Aplicacion Web

La aplicacion web ha sido implementada en el lenguaje de programacién “Python”, utili-
zando el framework “Django”. Las funcionalidades de la misma estan agrupadas en distintas,
“aplicaciones” o moddulos, que agrupan las funciones comunes. En este caso, las aplicaciones

en las que se divide en sistema web son las siguientes:

= SistemaWeb: Contiene las rutas completas de toda la aplicacion, asi como las opciones

de la misma.

= home: Incluye las funcionalidades de la pagina principal, asi como la plantilla base he-

redada por el resto de plantillas de la pagina web.
» autenticacion: Incluye las funcionalidades de registro, inicio de sesion y cerrar sesion.
= contacto: Incluye las funcionalidades relacionadas con la atencién al cliente.

» diagnostico: Incluye las funcionalidades que dan lugar al nucleo de la aplicacion, la de-
teccion y clasificacion de una imagen de entrada, asi como la puesta en marcha de la
técnica de recuperacion de imagenes basada en contenido para obtener el conjunto de

imagenes parecidas a la imagen de entrada.
Adicionalmente, tenemos entre los archivos del sistema web:

= El modelo de aprendizaje profundo utilizado. En este caso, un modelo de arquitectura

MobileNetV3.

» El conjunto de imagenes utilizado para realizar las operaciones de recuperacion de ima-

genes basada en contenido.

= Las probabilidades de cada una de las imagenes de pertenecer a cada una de las clases

segun el modelo MobileNetV3
= La base de datos SQLite que guarda los usuarios de la aplicacion.
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8.2. Funcionalidades

Comenzaremos con la pantalla inicial al entrar la aplicacion: el Inicio de Sesion, donde
podremos acceder a la aplicacion web introduciendo nuestro nombre de usuario y contrasefia.
Tras introducir las credenciales, pulsaremos en “Inicio de Sesion” para proceder a entrar en la

aplicacion.

Inicio de Sesion

Iniciar Sesion Registrarse

Figura 71: Inicio de Sesion

Si auin no tenemos ningun usuario registrado, pulsaremos en el botén “Registrarse”, donde

podremos registrar un usuario nuevo.

Registro

Crear cuenta Cancelar registro

Figura 72: Registro
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En esta pantalla, introduciremos en nombre de usuario que deseemos, nuestro email, la
contrasefia y una confirmacioén de la contrasefia. Una vez introducidos los datos, pulsaremos
“Crear cuenta”. Si deseamos cancelar el registro, pulsaremos “Cancelar registro”.

Una vez pulsado el boton “Crear cuenta”, nos aparecera un mensaje por el cual la aplicacién

nos comunica que debemos confirmar el registro a través del email que hemos introducido.

Por favor, confirme el registro a través de la cuenta de correo electrénico introducida.

Figura 73: Mensaje de confirmacion de registro

La estructura del correo que nos llegara es la siguiente:

Confirmacion de cuenta Recibidos x

skinddsoporte@gmail.com
para mi ~

Hola David,
Haga click en el siguiente link para confirmar su cuenta
http://localhost: 8000/activate/NA/LT2Ipb-e9a628a40590583d049e63743658ce1c/

#. Responder ®» Reenviar

Figura 74: Email de confirmacion de registro
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Una vez pulsado el enlace, accederemos a la siguiente pantalla:

Gracias por confirmar su registro. Ahora podra iniciar sesion.

Ir a la aplicacién

Figura 75: Confirmacion de registro

Esto nos confirma el registro. Se ha registrado un usuario en la base de datos del sistema

con la siguiente informacion:

» Nombre de usuario: El nombre escogido por el usuario del sistema con el que accedera

y se identificara en la aplicacion.

» Email: Correo electronico del usuario. Sera utilizado si el usuario desea realizar alguna

consulta (Atencion al cliente).

» Contrasefa: Contrasefia de acceso impuesta por el usuario del sistema. Se encuentra

encriptada con el algoritmo “sha256” y con un salting aplicado.

Un usuario puede acceder a la aplicacion como administrador, de poseer las credenciales,
0 como usuario normal o médico.
En el caso de acceder como administrador, el usuario accedera al panel de administrador,

por el cual podra manejar los datos utilizados por la aplicacion. En este caso, los usuarios.

Sitio administrativo

AUTENTICACION ¥ AUTORIZACION

Grupos + Afadir Modificar

Usuarios + Afadir Maodificar

Figura 76: Panel de administrador
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Un usuario puede acceder a la aplicaciéon como médico. En este caso, la pantalla principal

mostrada es la siguiente:

Home Realizar Diagnéstico  Atencion al Cliente ~ Cerrar Sesion

Contexto

El cancer de piel es uno de los canceres mas problematicos a nivel mundial. Dentro de
este grupo, se encuentra el melanoma, la forma mas mortal de ellos. Ademas de poder ser
detectado de manera temprana mediante una experta inspeccién visual, es posible
detectarlo de manera automatica mediante el analisis de imagenes.

Con ello, entra en juego la dermatoscopia, una técnica de diagnéstico por imagen que
consigue eliminar el reflejo superficial de la piel, mejorando la visualizacién de los niveles
mas profundos de esta. Se ha demostrado que la dermatoscopia proporciona una
precision diagnéstica mejorada en comparacioén con la fotografia estandar o la inspeccion
visual sin ningun tipo de ayuda adicional.

Comenzar Diagnéstico

Figura 77: Pantalla principal de la aplicacion

A partir de este punto, y en el resto de pantallas de la aplicacion, podemos visualizar una
barra de navegacion “navbar”, por la cual podemos acceder a las distintas funcionalidades de

la aplicacion.

Home Realizar Diagnéstico Atencion al Cliente  Cerrar Sesion

Figura 78: Barra de navegacion

La barra de navegacion se compone de cuatro pestafias:

Home: Navegacion a la pantalla principal.

Realizar Diagndstico: Navegacion a la pantalla de diagnostico.

Atencion al Cliente: Navegacion a la pantalla de atencion al cliente.

Cerrar Sesion: Cierra la sesion del usuario y lo devuelve a la pantalla de inicio de sesion.
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Si pulsamos en la pantalla principal “Comenzar Diagndstico” o en la barra de navegacion
“Realizar Diagnostico”, accederemos a la pantalla donde comenzaremos a realizar nuestro diag-

nostico.

Realizar diagnéstico

Seleccionar archive ~ Ninguno archivo selec.

Empezar Diagnéstico

Figura 79: Pantalla de Realizar Diagndstico

Para comenzar un diagndstico, seleccionaremos un archivo de imagen, aquella de la que
queramos un diagnéstico. Una vez seleccionada, pulsaremos “Empezar Diagnostico”. Veamos

un ejemplo en el cual tratamos de predecir una imagen que en la realidad es una lesion vascular:

Resultado del diagnéstico

Enfermedad:

vasc -> Lesiones vasculares

Probabilidad de la enfermedad: 99,95%

Figura 80: Diagndstico

78



Como se puede ver en la figura, el sistema web nos proporciona la imagen de entrada que
hemos subido, junto a la prediccion de la enfermedad a la que pertenece segtin el modelo de
aprendizaje profundo. Ademas, el sistema web nos proporciona la probabilidad con la que el
modelo asegura que la imagen pertenece a dicha enfermedad.

A continuacion, el sistema web nos proporciona el conjunto de imagenes parecidas a la
imagen de entrada, utilizando el método implementado de recuperacién de imagenes basada
en contenido.

Imagenes similares:

Realizar un nuevo diagnéstico

Figura 81: Conjunto de imagenes devueltas por CBIR

Al final de la pagina se nos muestra un botén “Realizar un nuevo diagndstico” para abordar

un nuevo diagnostico.



Si pulsamos en la barra de navegacion “Atencion al Cliente”, accederemos a la pantalla don-
de podremos realizar una consulta. En esta pestafa, debemos escribir el asunto de la consulta,

asi como el contenido de la misma.

Atencion al cliente

Escriba el asunto y el contenido de la consulta:

Duda: Tipo de imagen

Hola, me gustaria saber qué tipos

de imagenes puedo subir a la

aplicacion en lo que a formato se
refiere. Un saludo!

Enviar consulta

Figura 82: Atencion al cliente - Consulta

Una vez rellenados ambos campos, pulsamos en “Enviar consulta”. El correo se mandara a
un email donde una persona externa a la aplicacion respondera a las consultas de los usuarios.

La respuesta sera enviada al email del usuario que realiz6 la consulta.
Duda: Tipo de imagen Rrecibidos x

skinddsoporte@gmail.com
parami ~

Pregunta del usuario 'David"

Hola, me gustaria saber qué tipos de imagenes puedo subir a la aplicacién en lo que a formato se refiere. Un saludol

4, Responder ®» Reenviar

Figura 83: Atencion al cliente - Correo

Por ultimo, en cualquier pantalla de la aplicacion, si pulsamos “Cerrar Sesion” en la barra

de navegacion, volveremos a la pantalla de Iniciar Sesion y cerraremos nuestra sesion.
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9. Conclusiones y Lineas Futuras

9.1. Conclusiones

En este trabajo se ha construido una serie de modelos de aprendizaje profundo, a través de
redes neuronales convolucionales utilizando las arquitecturas “MobileNetV3” y “DenseNet121”
con el objetivo de detectar, clasificar y diagnosticar enfermedades de la piel. Se ha resaltado la
importancia que tiene el cancer de piel, sobre todo, el melanoma, y como de importante es su
deteccion temprana para su debido tratamiento.

Ademas, se ha implementado la técnica de recuperacion de imagenes basada en contenido
(CBIR), con el objetivo de apoyar la predicciéon dada por la red neuronal convolucional, pro-
porcionar un conjunto de imagenes parecidas a la imagen predicha para que el usuario pueda
realizar una exhaustiva comparativa.

Por ultimo, se ha desarrollado un sistema web con el objetivo de integrar las dos partes
anteriores en una interfaz de usuario facil y sencilla de usar para el usuario. En el sistema, un
usuario puede registrarse e iniciar sesion, seleccionar una imagen dermatoscopica, y obtener
un diagnostico con la enfermedad predicha por el modelo (clasificacion de imagenes), asi como
por pantalla un conjunto de imagenes parecidas a la imagen seleccionada (recuperacion de

imagenes basada en contenido).

9.2. Lineas Futuras

Las lineas futuras que podrian plantearse en un futuro para el posterior desarrollo de este

trabajo son las siguientes:

9.2.1. Clasificacion de imagenes

Podria plantearse un aumento del conjunto de datos de entreno con la inclusion de otros
conjuntos de datos dermatoscdpicos, ya sean de mas muestras de las clases utilizadas en este
trabajo, o la inclusion de otras clases para ampliar el rango de enfermedades detectadas por
los modelos. Esto puede ayudarnos a solucionar el problema de desbalanceo de datos presente
en el conjunto de datos utilizado en el trabajo.

Ademas, podriamos incluir una clase desconocida o “unknown” para aquellas imagenes

que, segun los modelos entrenados, no pertenezcan a ninguna de las clases contempladas en
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el trabajo.
Otra linea futura es la experimentacion con otras arquitecturas de redes neuronales con-
volucionales. Algunos ejemplos de arquitecturas que se podrian plantear son la ConvNeXt, la

VGG o la EfficientNet.

9.2.2. Recuperacion de imagenes basada en contenido (CBIR)

La técnica de recuperacion de imagenes basada en contenido implementada en este trabajo
esta construida bajo una sola red neuronal convolucionales. Podriamos mejorar la técnica si
implementamos un ensamblado con varias redes neuronales convolucionales. Una vez obte-
nidas las probabilidades, podemos realizar la media o la mediana entre todas para hallar una
estimacion mas acertada que la que obtenemos aplicando la técnica a una sola red neuronal

convolucional.

9.2.3. Aplicacion web

Como cualquier aplicaciéon web, las posibilidades de lineas futuras son muy amplias. Para
empezar, la operacion de “hosting” aplicada a la aplicacion la haria disponible a todo aquel que
quisiera usarla.

La implementacion de un foro interno incrementaria la interacciéon entre usuarios de la
aplicacion, permitiendo compartir y comentar los diagnodsticos realizados, con el propodsito
de proporcionar una mayor confianza entre los usuarios sobre las predicciones e imagenes
proporcionadas.

Ademas, la dotacion de un aspecto mas visual a la aplicacion mejoraria la experiencia de

usuario.
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Apéndice A
Manual de Instalacion

A.1. Clasificacion de imagenes

1. Abrir “Terminal Emulator” en “Applications”

2. Navegar hasta el Escritorio:

- cd Desktop

3. Ejecutar el siguiente comando:
- conda install —file requirements.txt

(serverDCB) davidcastillo@icaigpuserver:~$% cd Desktop
(serverDCB) davidcastillo@icaigpuserver:~/Desktop$ conda install
Collecting package metadata (current repodata.json): done
Solving environment: done

--file requirements.txt

==> WARNING: A newer version of conda exists. <==
current version: 4.11.0
latest version: 4.13.0

Please update conda by running

$ conda update -n base -c defaults conda

# All requested packages already installed.

Figura 84: Instalacion de librerias necesarias para la clasificaciéon de imagenes

En el caso de la figura mostrada, las librerias ya estan instaladas. En otro caso, empeza-

rian a descargarse e instalarse.

* El archivo requirements.txt debe encontrarse en el Escritorio

A.2. Recuperacion de imagenes basada en contenido

Las librerias que puedan necesitarse en la ejecucion del método de recuperacion de ima-

genes basada en contenido vienen recogidas en las otras partes.
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A.3. Aplicacion Web

1. Abrir Terminal
2. Navegar hasta la carpeta donde tengamos el archivo “requirements.txt”

3. Segun el entorno que tengamos, ejecutar uno de los siguientes comandos:

pip install -r requirements.txt

d\appdata\local\pr ams\python\python3g\lib\site-packa

id\appdata\local\pr Ypython? Y1ib\site-pa

Figura 85: Instalacion de librerias necesarias para la aplicacion web

En el caso de la figura mostrada, las librerias ya estan instaladas. En otro caso, empeza-

rian a descargarse e instalarse.

84



Apéndice B
Manual de Ejecucion

B.1. Clasificacion de imagenes

1. Abrir “Terminal Emulator” en “Applications”

2. Ejecutar los siguientes comandos:
- source activate serverDCB (entorno con los médulos necesarios ya instalados)
- cd Desktop

- c¢d Archivos

3. Training: En funcién de que arquitectura queramos utilizar para el entreno, ejecutar uno

de estos 2 comandos:
- ipython train_DenseNet121.py
- ipython train_MobileNetV3.py

= IPython: Desktop/Archivos A - O X
File Edit View Search Terminal Help

davidcastillo@icaigpuserver:~$% source activate serverDCB

(serverDCB) davidcastillo@icaigpuserver:~$ cd Desktop/

(serverDCB) davidcastillo@icaigpuserver:~/Desktop$ cd Archivos

(serverDCB) davidcastillo@icaigpuserver:~/Desktop/Archivos$ ipython train MobileNetV3.py

Creating folders...

Spliting Dataset into training and validation sets...

Figura 86: Ejecucion de la parte de entrenamiento de la clasificaciéon de imagenes

Los modelos y resultados de esta fase se guardaran en una nueva carpeta creada en el

path /home/davidcastillo/Desktop/Ejecuciéon<ArquitecturaUtilizada>/Training”
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4. Testing: En funcién de que arquitectura hayamos utilizado en el entreno, ejecutar uno

de estos 2 comandos:
- ipython test_DenseNet121.py

- ipython test_MobileNetV3.py

= IPython: Desktop/Archivos A - O X
File Edit View Search Terminal Help

davidcastillo@icaigpuserver:~$ source activate serverDCB

(serverDCB) davidcastillo@icaigpuserver:~$ cd Desktop/

(serverDCB) davidcastillo@icaigpuserver:~/Desktop$ cd Archivos

(serverDCB) davidcastillo@icaigpuserver:~/Desktop/Archivos$ ipython test MobileNetV3.py

Loading Model...

Figura 87: Ejecucion de la parte de testing de la clasificacion de imagenes

Las graficas de las estadisticas de entreno, asi como las matrices de confusion generadas

en esta fase se guardaran en una nueva carpeta creada en el path /home/davidcastillo/Desktop/Ejecucior

B.2. Recuperacion de imagenes basada en contenido

1. Abrir “Terminal Emulator” en “Applications”

2. Ejecutar el siguiente comando:

- source activate serverDCB (entorno con los médulos necesarios ya instalados)

3. Ejecutar el siguiente comando para abrir un cuaderno de jupyter y abrir el archivo

“CBIR.ipynb”:
- jupyter notebook
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! davidcastillo@icaigpuserver: — A _ O X

File Edit View Search Terminal Help

davidcastillo@icaigpuserver:~$ source activate serverDCB

(serverDCB) davidcastillo@icaigpuserver:~$% jupyter notebook

[T 17:54:34.071 NotebookApp] Serving notebooks from local directory: /home/david
castillo

[T 17:54:34.071 NotebookApp] Jupyter Notebook 6.4.8 is running at:

[I 17:54:34.071 NotebookApp] http://localhost:8888/7token=1318492c7e32a0467cfedq

dbd7729f15edbd2776a239968¢c

[I 17:54:34.071 NotebookAppl or http://127.0.0.1:8888/7token=13T8492c7e32a0467c

fe84dbd7729715edbd2776a239968¢

[T 17:54:34.072 NotebookApp] Use Control-C to stop this server and shut down all
kernels (twice to skip confirmation).

[C 17:54:34.179 NotebookApp]

To access the notebook, open this file in a browser:
file:///home/davidcastillo/.local/share/jupyter/runtime/nbserver-2498737
-open.html
Or copy and paste one of these URLs:
http://localhost:8888/7token=1318492c7e32a0467cfe84dbd7729f15edbd2776a23
9968c
or http://127.0.0.1:8888/7token=1318492c7e32a0467cfe84dbd7729f15edbd2776a23
9968c

Figura 88: Ejecucion de la parte de recuperacion de imagenes basada en contenido - comando

“jupyter notebook”

: J u pyter Quit Logout
Files Running Clusters

Select items to perform actions on them. Upload | New~ | &
o - Wi MName &  Last Modified File size
[ [0 Desktop 4 minutes ago
O [ Documents 3 months ago
O [0 pownloads amonth ago
O 3 media 12 minutes ago
O [ Music 3 months ago
(] [3 Pictures 3 months ago
(0 [3 Public 3 months ago
(0 [3 Templates 3 months ago
0 [3 videos 3 months ago
] & Untitled.ipynb 3 months ago 556 B
(] O examples.desktop 3 months ago B8.98 kB

Figura 89: Ejecucion de la parte de recuperacion de imagenes basada en contenido - Cuaderno

Jupyter
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B.3. Aplicacion Web

1. Abrir Terminal
2. Navegar hasta el directorio del proyecto donde se encuentre el archivo “manage.py”

3. Ejecutar el siguiente comando:

- python manage.py runserver

4. La pagina web se encontrara desplegada localmente en la siguiente ruta:

- http://127.0.0.1:8000/

PS D:\UMA\TFG\Aplicacion-Web\skin-diseases\SistemaWeb> python manage.py runserver
Watching for file changes with StatReloader
Performing system checks...

System check identified no issues (@ silenced).

June 21, 2022 - 17:40:56

Django version 3.2.5, using settings 'SistemaWeb.settings'
Starting development server at http://127.0.0.1:8000/
Quit the server with CTRL-BREAK.

Figura 90: Ejecucion de la parte de la aplicacion web
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Apéndice C
Manual de Usuario

Este manual de usuario contiene todas las funcionalidades del sistema web implementado

como soporte a la parte de clasificacion de imagenes y CBIR del proyecto.

C.1. Registro

Para registrar un nuevo usuario, pulsaremos en el botén “Registrarse”, y tras esto, accede-

remos a la pantalla de Registro de la aplicacion.

Registro

Crear cuenta Cancelar registro

Figura 91: Registro

A continuacién, introduciremos en nombre de usuario que deseemos, nuestro email, la

contrasefia y una confirmacion de la contrasefia en los campos “Nombre”, “Email”, “Contra-
~ » 3 ~ » . . .

sefla” y “Confirmar contrasefia” respectivamente. Una vez introducidos los datos, pulsaremos

“Crear cuenta”. Si deseamos cancelar el registro, pulsaremos “Cancelar registro”.
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Una vez pulsado el botén “Crear cuenta”, el sistema nos mostrara un mensaje por el cual
la aplicacién nos comunica que debemos confirmar el registro a través del email que hemos

introducido.

Por favor, confirme el registro a través de la cuenta de correo electrénico introducida.

Figura 92: Mensaje de confirmacion de registro

La estructura del correo que nos llegara es la siguiente:

Confirmacion de cuenta Recibidos x

skinddsoporte@gmail.com
para mi ~

Hola David,
Haga click en el siguiente link para confirmar su cuenta
http://localhost:8000/activate/NA/L T 2Ipb-e9a628a40590583d049e63743658ce1c/

4. Responder ®» Reenviar

Figura 93: Email de confirmacién de registro
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Una vez pulsado el enlace, accederemos a la siguiente pantalla:

Gracias por confirmar su registro. Ahora podra iniciar sesion.

Ir a la aplicacién

Figura 94: Confirmacion de registro

Esto nos confirma el registro.

C.2. Inicio de Sesion

Un usuario puede acceder a la aplicacion como administrador, de poseer las credenciales,

o0 como usuario normal o médico.

Inicio de Sesion

Iniciar Sesion Registrarse

Figura 95: Inicio de Sesion

Para realizar el inicio de sesion, introduciremos nuestro nombre de usuario y contrasefia en
el formulario mostrado en la figura, en los campos “Usuario” y “Contrasefia” respectivamente.
Tras introducir las credenciales, pulsaremos en “Inicio de Sesiéon” para proceder a entrar en la

aplicacion.
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C.3. Panel de Administrador

Sitio administrativo

AUTENTICACION ¥ AUTORIZACION

Grupos + Afadir & Modificar

Usuarios + Anadir # Modificar

Figura 96: Panel de administrador

En el caso de acceder como administrador, el usuario accedera al panel de administrador,

por el cual podra manejar los datos utilizados por la aplicacion. En este caso, los usuarios.

C.4. Pantalla Principal

Un usuario puede acceder a la aplicaciéon como médico. En este caso, la pantalla principal

mostrada es la siguiente:

Home Realizar Diagnéstico  Atencion al Cliente  Cerrar Sesién

Contexto

El cancer de piel es uno de los canceres mas problematicos a nivel mundial. Dentro de
este grupo, se encuentra el melanoma, la forma mas mortal de ellos. Ademas de poder ser
detectado de manera temprana mediante una experta inspeccién visual, es posible
detectarlo de manera automatica mediante el anélisis de imagenes.

Con ello, entra en juego la dermatoscopia, una técnica de diagnodstico por imagen que
consigue eliminar el reflejo superficial de la piel, mejorando la visualizacién de los niveles
mas profundos de esta. Se ha demostrado que la dermatoscopia proporciona una

precision diagnéstica mejorada en comparacion con la fotografia estandar o la inspeccion
visual sin ningun tipo de ayuda adicional.

Comenzar Diagnéstico

Figura 97: Pantalla principal de la aplicacion
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C.5. Barra de Navegacion

En toda la aplicacién podemos visualizar una barra de navegaciéon “navbar”, por la cual

podemos acceder a las distintas funcionalidades de la aplicacion.

Home  Realizar Diagnéstico Atencion al Cliente Cerrar Sesion

Figura 98: Barra de navegacion

La barra de navegacion se compone de cuatro pestaas:

= Home: Navegacion a la pantalla principal.

Realizar Diagndstico: Navegacion a la pantalla de diagnostico.

Atencion al Cliente: Navegacion a la pantalla de atencion al cliente.

Cerrar Sesion: Cierra la sesion del usuario y lo devuelve a la pantalla de inicio de sesion.

C.6. Diagnéstico

Si pulsamos en la pantalla principal “Comenzar Diagnostico” o en la barra de navegacion
“Realizar Diagnostico”, accederemos a la pantalla donde comenzaremos a realizar nuestro diag-

nostico.

Realizar diagnéstico

Seleccionar archiva  Ninguno archivo selec.

Empezar Diagnostico

Figura 99: Pantalla de Realizar Diagnodstico

Para comenzar un diagndstico, seleccionaremos un archivo de imagen, aquella de la que
queramos un diagnostico. Una vez seleccionada, pulsaremos “Empezar Diagnostico”. Veamos

un ejemplo en el cual tratamos de predecir una imagen que en la realidad es una lesién vascular:
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Resultado del diagndstico

Enfermedad:

vasc -> Lesiones vasculares

Probabilidad de la enfermedad: 99,95%

Figura 100: Diagnostico

Como se puede ver en la figura, el sistema web nos proporciona la imagen de entrada que
hemos subido, junto a la prediccion de la enfermedad a la que pertenece segtin el modelo de
aprendizaje profundo. Ademas, el sistema web nos proporciona la probabilidad con la que el

modelo asegura que la imagen pertenece a dicha enfermedad.
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A continuacion, el sistema web nos proporciona el conjunto de imagenes parecidas a la
imagen de entrada, utilizando el método implementado de recuperaciéon de imagenes basada
en contenido.

Imagenes similares:

Realizar un nuevo diagnéstico

Figura 101: Conjunto de imagenes devueltas por CBIR

Al final de la pagina se nos muestra un boton “Realizar un nuevo diagndstico” para abordar

un nuevo diagnostico.



C.7. Atencion al Cliente

Si pulsamos en la barra de navegacion “Atencion al Cliente”, accederemos a la pantalla don-
de podremos realizar una consulta. En esta pestafia, debemos escribir el asunto de la consulta,

asi como el contenido de la misma en los campos “Asunto” y “Contenido” respectivamente.

Atencion al cliente

Escriba el asunto y el contenido de la consulta:

Duda: Tipo de imagen

Hola, me gustaria saber qué tipos

de imagenes puedo subir a la

aplicacion en lo que a formato se
refiere. Un saludo!

Enviar consulta

Figura 102: Atencion al cliente - Consulta

Una vez rellenados ambos campos, pulsamos en “Enviar consulta”. El correo se mandara a
un email donde una persona externa a la aplicacion respondera a las consultas de los usuarios.

La respuesta sera enviada al email del usuario que realiz6 la consulta.

Duda: Tipo de imagen Recibidos x

skinddsoporte@gmail.com
parami ~

Pregunta del usuario 'David":

Hola, me gustaria saber qué tipos de imagenes puedo subir a la aplicacion en lo que a formato se refiere. Un saludol

4, Responder ®» Reenviar

Figura 103: Atencién al cliente - Correo
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C.8. Cerrar Sesion

En la barra de navegacion, pulsamos “Cerrar Sesién” para cerrar sesion y volver a la pan-

talla de Inicio de Sesidén
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Apéndice D
Glosario

A continuacion se expone la terminologia [29] presente en la memoria:

» Arteria: Vaso sanguineo que lleva la sangre del corazon a los tejidos y los 6rganos del

cuerpo.
» Arteriola: Arteria pequeia.

= Biopsia: Extraccion de tejido de alguna parte del cuerpo para examinar en el mismo la

presencia de una enfermedad.

» Capilar: El tipo mas pequefio de vaso sanguineo. Un capilar conecta una arteriola (ar-
teria pequefia) con una vénula (vena pequefia) para formar una red de vasos sanguineos
en casi todas las partes del cuerpo. La pared de un capilar es delgada y porosa, y los
capilares participan en el intercambio de los liquidos y los gases entre los tejidos y la

sangre.

» Carcinoma: Es un tipo de cancer que comienza en las células que forman la piel o el
tejido que recubre los drganos, como el higado o los rifiones. Al igual que otros tipos de
cancer, los carcinomas son células anormales que se dividen sin control. Pueden propa-

garse a otras partes del cuerpo, pero no siempre lo hacen.

» Carcinoma de células escamosas: Cancer que empieza en las células escamosas (cé-

lulas delgadas y planas que se parecen a las escamas de los peces) que se encuentran en
el tejido de la superficie de la piel, el revestimiento de los 6rganos huecos y de las vias

respiratorias, y el tubo digestivo. Es la segunda forma mas comun de cancer de piel.

» Descamacion: La descamacion es el desprendimiento y consecuente pérdida de la capa

mas superficial de la piel.
= Epidermis: Es la capa externa de la piel.
= Epitelio: Capas de células que recubren los 6rganos huecos y las glandulas.

= Fibrosis: Crecimiento del tejido fibroso o conjuntivo.
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Histopatologia: Rama de la Patologia que trata el diagnostico de enfermedades a través

del estudio de los tejidos.

Lentigo: Mancha benigna de la piel, muy frecuente, de color marrén a negro, de entre

1a15mm.

Lesion cutanea: Zona de la piel que es distinta o anormal con respecto al resto.

Melanina: Sustancia que da su color a la piel y los ojos, y ayuda a protegerlos del dafio

de la luz ultravioleta.

Melanocitos: Célula de la piel y los ojos que produce y contiene un pigmento llamado

melanina.

Metastasis: Diseminacion de células cancerosas desde el lugar donde se formo el cancer
por primera vez hasta otra parte del cuerpo. La metastasis se presenta cuando las células
cancerosas se desprenden del tumor original (primario), viajan por el cuerpo a través de
la sangre o el sistema linfatico y forman un tumor nuevo en otros érganos o tejidos. El

nuevo tumor metastasico es el mismo tipo de cancer que el tumor primario.

Morfologia: Parte de la biologia que trata de la forma de los seres organicos y de las

modificaciones o transformaciones que experimenta.
Neoplasia: Es el crecimiento anormal y descontrolado de células o tejidos en el cuerpo.

Pigmentacion: Coloracion (oscuro).

Proliferacion celular: Aumento del niimero de células.

Queratosis: Es un crecimiento de queratina en la piel o en las membranas mucosas que

se deriva de los queratinocitos, el tipo de célula prominente en la epidermis.

Queratina: Proteina que ayudan a formar los tejidos del cabello, las ufias y la capa

externa de la piel.
Regresion: Disminucion del tamafio de un tumor o del alcance del cancer en el cuerpo.

Traumatismo: Son lesiones o heridas fisicas que sufre el paciente en sus érganos y

tejidos.
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» Vaso sanguineo: Tubo a través del cual la sangre circula por el cuerpo. Los vasos san-

guineos forman una red de arterias, arteriolas, capilares, vénulas y venas.

» Vena: Vaso sanguineo que transporta la sangre desde los érganos y tejidos del cuerpo

hasta el corazon.

= Vénula: Vena pequeiia.
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