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Abstract

This work discusses the application of data mining techniques and the deep training of neural
networks (deep learning) with the objective of classifying images of pigmented skin lesions into
"Melanoma" or "Non-Melanoma." An ensemble of 3 classifiers will be created for this purpose.
The first one corresponds to a VGG-16 convolutional network, while the other 2 correspond to
2 Hybrid Models. Each Hybrid Model is composed of a convolutional neural network (VGG-16
without the fully connected layers) and a support vector machine (SVM) as a classifier. These
classifiers will be trained with the Fisher vectors (FVs) that are calculated using the descriptors
that are output by the aforementioned convolutional neural network. The difference between
these 2 Hybrid Models lies in the fact that one has segmented images as an input for the
convolutional network, while the other uses non-segmented images. The segmentation is
performed by means of a custom network (TernausNet-16) that follows the U-Net philosophy.
Finally, we will analyze the performance of the Hybrid Model, the VGG-16 convolutional
network and the Ensemble that incorporates the 3 classifiers (Hybrids Models and the VGG-16
convolutional network).

Keywords: Melanoma Classification-Deep Learning-Fisher Vectors.



Resumen

El presente trabajo corresponde a la aplicacién de técnicas de mineria de datos y al

entrenamiento profundo de redes neuronales (deep learning) con el objetivo de clasificar las
imagenes de lesiones cutaneas pigmentadas en “Melanoma” o “No Melanoma”. Para tal fin,
se creara un Ensamble de 3 clasificadores. El primero corresponde a la red convolucional
VGG-16, los otros 2 corresponden a 2 Modelos Hibridos. Cada Modelo Hibrido esta
compuesto por una red convolucional (la VGG-16 sin las capas totalmente conectadas) y una
maquina de vectores de soporte (SVM) como clasificador. Estos clasificadores seran
entrenados con los vectores de Fisher (FVs) calculados con los descriptores que son la salida
de la red convolucional mencionada anteriormente. La diferencia entre los 2 Modelos Hibridos
radica en que uno tiene a las imagenes segmentadas como input de la red convolucional,
mientras que el otro utiliza las imagenes sin segmentar. La segmentacion se realiza mediante
una red custom (TernausNet-16) que sigue la filosofia de la U-Net. Por ultimo, se analizara la
performance del Modelo Hibrido, el de la red convolucional VGG-16 y el del Ensamble que
incorpora los 3 clasificadores (Modelos Hibridos y la red convolucional VGG-16 ).

Palabras clave: Clasificacion del Melanoma-Entrenamiento Profundo de Redes
Neuronales-Vectores de Fisher.
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1 Introduccién
1.1 Marco contextual dermatolégico

La piel

La piel es el 6rgano mas amplio (en cuanto a su superficie) del ser humano. La misma se
encuentra dividida en 3 capas: la epidermis, la dermis y la hipodermis (también llamada tejido
subcutaneo), como se indica en la figura 1.1 [1]. En particular, la epidermis se encuentra
conformada por células basales, escamosas y melanocitos. Los melanocitos, que producen
los pigmentos de la piel, pueden empezar a dividirse sin control y por ende comenzar con el
denominado melanoma cutaneo [2].
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Figura 1.1: Capas de la piel humana.

Cancer de piel

El cancer de piel es una afeccion por la que se forman células malignas (cancerigenas) en
los tejidos de la piel. Lo podemos dividir en 2 grandes grupos: cancer de piel no melanoma y
melanoma maligno [2] [3].

Cancer de piel no melanoma

Se tienen 3 tipos de cancer de piel principales: el carcinoma basocelular, el carcinoma
espinocelular y el carcinoma celular escamoso.

El carcinoma basocelular (ver figura 1.2) se origina en las células del estrato germinativo
basal en la epidermis. Es de crecimiento lento, en muy raras ocasiones presenta metastasis y
tiene un minimo riesgo de ser mortal [3].



Figura 1.2: Carcinoma basocelular nodular color piel.

El carcinoma espinocelular (ver figura 1.3) es de crecimiento acelerado y tiene altas
probabilidades de hacer metastasis y suele identificarse sobre las lesiones precancerosas.
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Figura 1.3: Carcinoma espinocelular. Lesion tumoral queratésica.

El carcinoma celular escamoso o cancer de células escamosas (ver figura 1.4) se
desarrolla en la piel que ha absorbido los rayos del sol durante varios afios. Habitualmente
aparece en la cara, las orejas, los labios, el dorso de las manos, los brazos y las piernas.
Entre un 40% y un 60% de los canceres de células escamosas comienzan con una queratosis
actinica. Siendo esta ultima pequenas lesiones eritematosas y escamosas originadas sobre la
piel que recibié mucha radiacién solar [4].

Figura 1.4: Carcinoma de celulas escamosas.

Melanoma Maligno

Es principalmente cutdaneo aunque puede producirse en el 0jo o en el intestino. Ademas es
altamente invasivo por su capacidad de generar metastasis. Existen diferentes tipos de
melanomas malignos: melanoma extensivo superficial, melanoma lentigo maligno, melanoma
nodular y el melanoma lentiginoso acral [3].

El melanoma extensivo superficial (ver figura 1.5) es el tipo de melanoma mas frecuente.
Representa, aproximadamente, el 70% de los casos de melanoma maligno. Suele
manifestarse en el tronco y en las piernas. Clinicamente se presenta como una placa
pigmentada, asimétrica y de contornos irregulares. Con respecto al color, coexisten en la
misma lesién zonas negras, marrones y rojizas [3].
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Figura 1.5: Melanoma de extension superficial.

El melanoma lentigo maligno (ver figura 1.6) se manifiesta como una macula
hiperpigmentada, siendo el gris, el negro y el marrdn los colores predominantes. Suelen
aparecer en la cara y mas especificamente en la nariz y en las mejillas [3].

Figura 1.6: Melanoma lentigo maligno.

El melanoma nodular (ver figura 1.7) es aquella lesidon donde originariamente presenta
nodulos. Si bien puede aparecer en cualquier lugar del cuerpo, con mas frecuencia suele
manifestarse en el dorso o en extremidades en personas de 40 a 60 afios. Representa entre
el 15% y el 30% de los melanomas malignos [3].

Figura 1.7: Melanoma nodular.

El melanoma lentiginoso acral (ver figura 1.8) se presenta como una mancha marrén
oscura, pudiendo aparecer areas azuladas o despigmentadas. Es de crecimiento lento y
aparece con frecuencia en las palmas de las manos, en la planta de los pies y en las zonas
subungueales. Representa, solamente, del 2% al 8% de los melanomas malignos en la raza
blanca, de un 60% a un 72% en la raza negra y de un 39% a un 46% en los asiaticos [3].

Figura 1.8: Melanoma lentiginoso acral.



Por ultimo existen otros tipos de cancer de piel menos frecuente y que en conjunto
representan menos del 1% de todos los casos de cancer de piel. Estos son: carcinoma de
células Merkel, sarcoma de Kaposi, linfoma cutaneo, tumores de los anexos de la piel y varios
tipos de sarcoma [2].

Como vimos anteriormente, existen diferentes tipos de cancer de piel, no obstante en esta
tesis nos enfocaremos a la clasificacién de imagenes de melanomas cutaneos. En el presente
trabajo disponemos de un conjunto de imagenes que incluyen melanomas cutaneos y
lesiones benignas del tipo nevo melanocitico, lentigo solar o queratosis seborreica. A todas
estas lesiones cutaneas pigmentadas, a lo largo de la tesis, las englobamos con el término de
lesiones pigmentadas. Por otro lado, a los melanomas cutaneos los referenciaremos
simplemente como melanomas.

Dermatoscopia

La dermatoscopia también llamada microscopia de epiluminiscencia, es una técnica no
invasiva de diagnostico que mediante un instrumento llamado dermatoscopio permite
examinar las lesiones por debajo de la superficie cutdnea amplificando la imagen y eliminando
los fendmenos de refraccion y reflexién de la luz [5].

El dermatoscopio (ver figura 1.9) es un microscopio o estereomicroscopio ya que dispone
de un lente éptico con una amplificacion y un juego de leds que constituyen una fuente de luz
de polarizaciéon cruzada y lineal. La polarizacion lineal ilumina la superficie de la lesion
mientras que la cruzada disminuye el reflejo provocado por la epidermis pudiendo visualizar
estructuras anatomicas de la epidermis que a simple vista no podrian ser observadas.
Cuando se acopla el dermatoscopio a una camara digital, se capturan las llamadas imagenes
dermatoscépicas.

Figura: 1.9: (Izquierda) Dermatoscopio para mejorar el diagndstico de las lesiones. (Derecha)
Dermatoscopio acoplado a una camara digital para obtener las imagenes dermatoscdpicas.

1.2 Tema de investigacién

El tema a investigar corresponde a la clasificacion automatica de imagenes de melanomas
utilizando técnicas de mineria de datos (deep learning - machine learning).



El melanoma corresponde al cancer de piel que causa el 75% de las muertes de todas las
enfermedades cancerigenas cutaneas. Se estima que aparecen por afio 160000 casos
nuevos de melanomas y 48000 muertes segun la OMS. Actualmente, el Unico tratamiento
efectivo es la reseccion quirdrgica del tumor antes que logre un espesor mayor a 1 milimetro.
Dicho esto, los dermatdlogos para confirmar la presencia o no de un melanoma, proceden a la
realizacién de una biopsia. Este procedimiento incrementa su complejidad cuando la persona
tiene un gran numero de lesiones pigmentadas sospechosas, ya que resulta ser un proceso
invasivo1. Ademas, la deteccidon del melanoma se encuentra totalmente condicionada al
entrenamiento del dermatdlogo. Con lo cual, resulta importante tener una herramienta que
permita clasificar la presencia de un melanoma sin invadir el cuerpo humano y cuya
efectividad de clasificacion sea superior a la media del dermatélogo, reduciendo la
subjetividad de la vision humana.

En el presente trabajo se utilizaron las imagenes recibidas de la Dra. Viviana Kowalckzuc
del Hospital Italiano, las imagenes del ISIC Archive?y de Dermnet®. Se procedi6 a hacer Web
scraping en distintas bases de datos, dado que el melanoma es una enfermedad poco comun
(en relacion a las lesiones pigmentadas benignas) y existe una problematica inherente al
desbalanceo de clases. Se recuerda que el Web scraping es la técnica que, mediante
programas de software, extrae informacion de sitios Web.

El sistema consta de un médulo de preprocesamiento de la imagen, uno de segmentaciéon
y otro de clasificacién. En el mddulo de preprocesamiento se rescalan las imagenes y se
aplica Max-RGB [6]. Max-RGB o parche blanco es una técnica utilizada para filtrar los efectos
de la fuente de luz que pueden producir una distorsion en la imagen (similar al filtro que
realiza automaticamente el ser humano). La segmentacion fue resuelta por una red custom
que sigue la filosofia de la U-Net [7]. Para la clasificacion se empled una red VGG-16 [8]
(pre-entrenadas sobre ImageNet*) y 2 Modelos Hibridos. Estos Modelos Hibridos utilizan los
descriptores locales generados por la red VGG-16 para codificarlos en los vectores de Fisher
(FVs) [9] y luego clasificarlos mediante una maquina de vectores de soporte (Support Vector
Machine o SVM). Ademas se visualizaron los mapas de calor sobre las imagenes clasificadas,
estos corresponden a las zonas de la imagen que utilizé la red neuronal convolucional (CNN o
ConvNet o red convolucional) para poder realizar la mencionada clasificacion. EI método que
se utilizo para obtener el mapa de calor es GRAD-CAM [10]. Este método le servira al
dermatoélogo, ya que podra verificar qué zonas de la lesidon toma en cuenta la red para
efectuar la clasificacién correspondiente.

Por ultimo se cred un Ensamble de los 3 clasificadores y se procedié a comparar dicho
clasificador con el Modelo Hibrido de mejor rendimiento y con la CNN convencional (VGG-16)
en los distintos conjuntos de datos de prueba.

Los resultados de este trabajo fueron presentados en el articulo “Clasificacion de
imagenes de melanomas con vectores de Fisher y deep learning” y enviados a la conferencia
23rd Iberoamerican Congress on Pattern Recognition (CIARP) 2018 para su publicacion.
Dicho articulo fue aceptado el 01/10/2018 y publicado el 22/11/2018.

" hitps://es.wikipedia.org/wiki/biopsia#biopsia_por_perforacion
2 https://isic-archive.com/

3 https://www.dermnetnz.org/

4 http://www.image-net.org/
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1.3 Estado del arte

Durante los ultimos afios se incrementd notablemente la utilizacion de procesos
automaticos para la clasificacion de imagenes y la clasificacién del melanoma no es la
excepcion.

Uno de los primeros trabajos corresponde a la utilizacion de la regla ABCD [11], dicha regla
es una férmula que corresponde a una combinacion lineal de distintas caracteristicas de una
lesion pigmentada: “asimetria”, “bordes”, “color” y “diametro”. Dependiendo el score que se
obtiene, se clasifica a la lesion pigmentada.

Posteriormente se encuentra el método de Menzies [12], que posee un conjunto de
caracteristicas relacionadas con una lesion pigmentada benigna y otras caracteristicas que
estan estrictamente relacionadas con un melanoma. Con lo cual, dependiendo de las
caracteristicas que se encuentren en la lesién, se la considerara como maligna o benigna.

Luego aparece la técnica de los 7 puntos (método Argenziano) [13] en la cual se evaluan 7
caracteristicas fundamentales de las lesiones pigmentadas, colocando un score en cada una
de ellas. A continuacion se suman estos scores llegando a un score global, de forma que si
supera un limite preestablecido se clasificara a la lesién pigmentada como melanoma.

Por otro lado, en lo que respecta a la segmentacién de la lesion pigmentada, empezé a
utilizarse principalmente el método Otsu [14]. Este es un procedimiento no paramétrico que
segmenta la imagen mediante la seleccién de un umbral 6ptimo maximizando la varianza
entre las clases con una busqueda exhaustiva.

Dado estos 4 métodos (Regla ABCD, Menzies, Argenziano y Otsu), empiezan a
desarrollarse diferentes sistemas automaticos de deteccion de melanomas como se puede
observar en la tabla 1.1.

Investigacion Fundamento Segmentacion Clasificacion

H lyatomi et al. 2005 | Regla ABCD Crecimiento de Redes Neuronales

[15] regiones

G. Capdehourat Regla ABCD y Método de Otsu | Arboles de decisién

et al. 2009 [16] método Argenziano

J. F. Alcon Regla ABCD Método de Otsu | Arboles de decision

et al. 2009 [17] fusionados con redes
bayesianas

G. Leo et al. Método de Método de Otsu | Arboles de decisién

2010 [18] Argenziano

D. Ruiz et al. Regla ABCD Método de Otsu Perceptrén Multicapa,

2011[19] clasificador bayesiano,
KNN

G. Capdehourat Soporte clinico Método de Otsu | Adaboost de Arboles

et al. 2011 [20] de decision

Tabla 1.1: Antecedentes previos a la utilizacion de deep learning.
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Como se observa en la tabla 1.1, se utilizaron las redes neuronales en un primer momento,
para luego migrar hacia otras técnicas de mineria de datos. No obstante, a partir del afo
2013, con el incremento de la velocidad de procesamiento del hardware, se empiezan a
utilizar nuevamente las redes neuronales pero esta vez con mas capas. Luego surgen las
redes convolucionales profundas, con una muy buena performance en la clasificacion de
imagenes, de forma que (en el momento que se escribe el presente trabajo) determinan el
state-of-the-art. Ademas, se empezaron a publicar papers en forma independiente en lo que
respecta a la clasificacion y a la segmentacion de una imagen. En la tabla 1.2 se listan
algunos de los trabajos de principal importancia en este campo.

Novoa, J. Ko, S. M. Swetter,

2017 [26]

H. M. Blau, and S. Thrun et al.

Investigacion Tipo Método

Alan C. Bovik et al. 2013 [21] | Clasificacion SGNN (redes neuronales auto
generativas) + Algoritmos genéticos
(optimizan el numero de muestras que
observa la red)

O. Ronneberger, P. Fischer, Segmentacion | Convolucion y UpSampling (Redes

and T. Brox et al. 2015 [22] U-Net)

N. Codella, J. Cai, M. Abedini, | Clasificacion CNN, Sparse Coding y SVM como

R. Garnavi, A. Halpern, and J. ensamblador

R. Smith, et al. 2015 [23]

Demyanov, et al. 2016 [24] Clasificacion CNN de 8 capas

J. Kawahara, et al. 2016 [25] Clasificacion CNN pero convirtiendo las capas
totalmente conectadas en capas
convolucionales para extraer los
descriptores locales

A. Esteva, B. Kuprel, R. A. Clasificacion CNN - Inception V3

Zhen Yu et al. 2017 [27]

Clasificacion

Vectores de Fisher, CNN y SVM como
clasificador

Tabla 1.2: Antecedentes utilizando deep learning.

1.4 Objetivos de la tesis

e Se espera obtener alguna relacion entre el mapa de calor y la correcta clasificacion de
la lesion pigmentada. A modo de ejemplo en la figura 1.10 se muestra la salida de la
clasificacion de una lesién pigmentada con su correspondiente mapa de calor. Previo a
la clasificacion, a dicha lesion pigmentada, se le aplicé el método Max-RGB y fue

segmentada.
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Figura 1.10: Lesion pigmentada segmentada, con escala de grises fuera de la lesion y
con un mapa de calor que “explica” la prediccion.

e Los modelos quedaran disponibles para que en un futuro puedan implementarse en un
dispositivo maovil, lo cual permitira a los pacientes poder sacarse fotos y obtener la
clasificacion de las lesiones pigmentadas previa visita al dermatdlogo. Esto ultimo
incrementara las posibilidades de encontrar una lesién pigmentada maligna en su
estadio temprano.

e Con la construccion del Modelo Hibrido, se espera encontrar que tenga una mayor
performance en la clasificacion de los lesiones pigmentadas en alguno de los
conjuntos de datos de prueba, en relacion a una CNN convencional (VGG-16).

e Confirmar el uso de los FVs cuando se tiene un conjunto de datos con relativamente
pocas imagenes, para aumentar la performance en la clasificacién. De esta forma, se
podra acoplar el uso de los FVs en las CNNs para obtener un clasificador con un
mayor grado de poder predictivo.

1.5 Organizacion de la tesis

La tesis consta de 3 fases principales: El Preprocesamiento, la Segmentacion y la
Clasificacion de las imagenes (todas ellas explicadas en la seccion 3: “Conjunto de datos y
métodos”). Ademas se explicara la teoria que avala la aplicacién de las técnicas en cada una
de las mencionadas fases (en la seccion 2: “Marco tedrico”).

Por ultimo se encuentran los Resultados (en la seccion 4: “Resultados”) de los modelos
construidos y las Conclusiones (en la seccion 5: “Conclusiones y trabajos futuros”) obtenidas
en base a los resultados.

A continuacioén se describe brevemente y a nivel macro las 3 fases nombradas

anteriormente (preprocesamiento, segmentacion y clasificacion) y las secciones respectivas
en las cuales se explican los detalles.
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Preprocesamiento

En esta fase se obtienen las imagenes de las lesiones pigmentadas de los sitios Web
Dermnet e ISIC por medio de Web scraping. Ademas, en el caso del sitio ISIC, se leyé el
codigo JSON asociado para recuperar solo las imagenes dermatoscépicas y obtener la
maxima cantidad de melanomas para equilibrar las clases (“Melanoma” y “No melanoma”).
Luego, estas imagenes conjuntamente con las que se recibieron del Hospital Italiano, fueron
redimensionadas para que sean utilizadas en los distintos modelos construidos. Ademas se
incorporaron imagenes sintéticas (data augmentation). Por ultimo se aplicé el algoritmo de
Max-RGB para minimizar los efectos producidos por el iluminante. Para mas detalle ver la
seccion 2.3 (Preprocesamiento) que explica la teoria del algoritmo Max-RGB vy la seccion 3.2
(Conjuntos de datos) que explica el Preprocesamiento mencionado e indicado en la figura
1.11.

SN webscraping+  mmmm—  Filtro de los sfectos P S
escalar imagenes 1 de la fuente de luz -
Lesiones Lesiones
pigmentadas Procesadas

]
o@
q'a
t\@h
N2

-

Hospital
I I Italiano

Figura 1.11: Preprocesamiento de las lesiones pigmentadas.

Segmentacién

En esta fase, se realiz6 el entrenamiento de una red custom que sigue la filosofia de la red
U-Net con el objetivo de segmentar las imagenes. En la figura 1.12 se observa, a nivel macro,
dicha red. Para mas detalles ver la seccién 2.4 (Segmentacion) que explica desde la teoria de
los autoencoders hasta la arquitectura que se utilizé en el presente trabajo y la seccion 3.3.1
(Segmentador) que explica cdmo se realizé el entrenamiento de la red.
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Figura 1.12: Modelo utilizado para segmentar los lesiones pigmentadas.

Las imagenes segmentadas se utilizaron para el entrenamiento de un modelo llamado
“Clasificador Auxiliar” explicado a continuacion, en el apartado de clasificacion. En la figura
1.13 se observa que se aplicd una escala de grises en la piel que se encuentra fuera del area
de la lesién pigmentada con el objetivo de no perder el contexto. No obstante, se deja en color
la lesién para que exista mayor nivel de informacién en dicha area. Se decidio realizar este
tipo de operacion ya que al entrenar el clasificador mencionado con las imagenes
segmentadas (sin contexto) se obtuvieron peores resultados.

»

%

L

Figura 1.13: Lesion segmentada con escala de grises fuera de la lesion.

Clasificacion

En esta fase se entrenan los modelos de clasificacion con el objetivo de clasificar una
lesion pigmentada en “Melanoma” o “No melanoma”. Dichos modelos de clasificacion son:

e Clasificador 1: Este clasificador corresponde a la arquitectura VGG-16. Para mas
detalles ver la seccion 2.5.1 (Arquitectura VGG-16) donde explica las diferentes capas
que tiene este modelo y como fue pre-entrenado con las imagenes de ImageNet. Por
otro lado, la seccion 3.3.2 (Clasificador 1) explica como se realiz6 el entrenamiento
con las imagenes de las lesiones pigmentadas.
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e Clasificador 2: Este modelo corresponde a un Modelo Hibrido, donde los descriptores
locales son extraidos de la ultima capa de pooling del Clasificador 1 para luego
codificarlos en los vectores de Fisher. Se aclara que para realizar dicha codificacion,
se aplica el analisis de componentes principales (PCA) y un modelo de mezclas de
gaussianas (GMM). Luego, los vectores de Fisher son la entrada de una maquina de
vectores de soporte (SVM) para realizar la clasificacion de la lesién pigmentada. La
teoria que explica las técnicas utilizadas para codificar los descriptores locales en los
vectores de Fisher y el funcionamiento del SVM se encuentra en la seccion 2.5.3
(Modelo Hibrido). Mientras que la explicacion del entrenamiento de este modelo con
las imagenes de las lesiones pigmentadas se encuentra en la seccion 3.3.3
(Clasificador 2 - Modelo Hibrido sin segmentacién).

e Clasificador 3: Este clasificador codifica los descriptores locales de la misma forma
que el Clasificador 2. La diferencia radica que los descriptores locales provienen de la
ultima capa de pooling del Clasificador Auxiliar (en lugar del Clasificador 1). Este
Clasificador Auxiliar tiene la misma arquitectura que el Clasificador 1, es decir la
VGG-16, no obstante fue entrenado con las imagenes de las lesiones pigmentadas
segmentadas. Dado que la arquitectura de este Modelo Hibrido es la misma que la del
Modelo Hibrido que involucra el Clasificador 2, la explicacion tedrica del mismo
corresponde a la misma seccion que la referenciada en el Clasificador 2, es decir la
2.5.3 (Modelo Hibrido). No obstante, la explicacion del entrenamiento de este modelo
con las imagenes de las lesiones pigmentadas segmentadas se encuentra en la
seccion 3.3.4 (Clasificador 3 - Modelo Hibrido con segmentacion).

Lo anteriormente explicado se puede observar en la figura 1.14. Ademas, en dicha figura
se visualiza que el esquema basico de clasificacion de una imagen corresponde a: extraccion
de caracteristicas, representacion de la imagen y clasificacion. Con lo cual, en el presente
trabajo, la extraccion de caracteristicas se obtiene por medio del Clasificador 1 y el
Clasificador Auxiliar. La representacion de la imagen corresponde al aplanado de los
descriptores (que se realiza en el Clasificador 1 y en el clasificador Auxiliar) y a la codificacion
de dichos descriptores en los vectores de Fisher (llevada a cabo por los Clasificadores 2 y 3).
Por ultimo, en lo que respecta a la clasificacion, el Clasificador 1 tiene una red totalmente
conectada y los Clasificadores 2 y 3 tienen un SVM.

Ademas, como se menciond en la seccién 1.2, el entrenamiento de los Clasificadores 1y
Auxiliar fue evaluado por medio del método GRAD-CAM. Para mas detalles, ver la seccion
2.5.2 (Mapa de calor de la red - GRAD-CAM) que explica la teoria de cédmo se aplico el
método y la seccion 3.3.2 (Clasificador 1) que muestra ejemplos de los mapas de calor en
distintas lesiones pigmentadas.
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Extraccion de caracteristicas
Deteccion || Descripcion

Representacion
de la imagen

Clasificacion

Clasificador 1

Flatten maps

Clasificador 2
(Hibrido)

Clasificador auxiliar

Clasificador 3
(Hibrido)

MNo melanoma

No melanoma

Mo melanoma

MNo melanoma

Figura 1.14: Modelos empleados para la clasificacion de una lesién pigmentada.
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Ensamble

El Ensamble consiste en el promedio de las probabilidades (predicciones) de los 3
clasificadores explicados anteriormente (Clasificador 1, Clasificador 2 y Clasificador 3). En la
figura 1.15 se observa este promedio aritmético de probabilidades. Para mas detalles ver la
seccion 3.3.5 (Ensamble).

Clasificador 1 Clasificador 2 Clasificador 3

O]

i

el

QL

0

Ensamble

Figura 1.15: Ensamble utilizado para la clasificacion final de una lesion pigmentada.
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1.6 Entorno

Hardware
RAM: 16GB.
CPU: Intel Core i7-6700 HQ @2.60GHZ.

GPU: Nvidia GeForce 950M - con 4GB de memoria dedicada.
SO: Windows 10, 64 bits.

Software

En lo que respecta al Preprocesamiento se utilizaron los lenguajes Julia (para el Web
scraping) y python 3.6 (para el algoritmo Max-RGB , manipulacién y redimensionamiento de
imagenes). Se aclara que para hacer scraping en el sitio ISIC se utilizaron ciertas API’s®.

En la Segmentacion y Clasificacion se utilizé el lenguaje Python 3.6 con las siguientes
librerias usadas frecuentemente en todo el proyecto:

e Numpy (usada para manejar en forma eficiente las operaciones entre tensores).

e Scipy (usada para calculos matematicos).

e TensorFlow (usada para la creacion de redes convolucionales).

e Tensorboard (usada para la visualizacion de ciertas métricas de las capas intermedias
en la red convolucional).

e Keras (API de alto nivel para manejar el ecosistema de TensorFlow. Utilizada para la
generacién de datos sintéticos y la creacion de redes convolucionales).

e Matplotlib (usada para la impresion de las curvas).

e Sklearn (usada para la aplicacién de ciertas métricas con la finalidad de analizar las
imagenes, para realizar PCA y para la creacion del SVM).

e Python Imaging Library y OpenCV (usadas para la manipulacién de las imagenes y la
creacion del modelo de mezclas de gaussianas (GMM)).

e ltertools, zipfile, csv, random, os, urllib, sys (otras tareas).
Se aclara que el entrenamiento de las redes convolucionales utilizando la CPU era

demasiado lento, con lo cual se hizo uso de la GPU (Graphics Processing Unit) para
aprovechar el procesamiento en paralelo por medio del toolkit CUDA® y la libreria cuDNN’.

5 https://isic-archive.com/api/v1
8 https://developer.nvidia.com/cuda-toolkit
7 https://developer.nvidia.com/cudnn
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2 Marco tedrico

2.1 Redes neuronales biolégicas

Para una computadora el reconocer imagenes es una tarea sumamente dificil, lo que en el
caso de los humanos es algo relativamente sencillo. Esto se debe a que los sistemas
bioldégicos poseen una arquitectura distinta a la de una computadora moderna. Por tal motivo,
se trata de simular algunas caracteristicas del cerebro humano para elaborar nuevos modelos
de cémputo [28].

Las redes neuronales artificiales pertenecen a una rama de los algoritmos de aprendizaje
automatico y se basan en el funcionamiento del cerebro humano. Aunque se esta lejos de
comprender el funcionamiento y la estructura del sistema nervioso, se conoce con cierto
detalle la estructura de la neurona como elemento basico del tejido nervioso y la forma de
cdmo se estructura la corteza cerebral.

La neurona, como toda célula, consta de una membrana exterior (M), que la limita 'y le
sirve de 6rgano de intercambio con el medio exterior, de un citoplasma (C), que es el cuerpo
principal de la célula donde radica el grueso de sus funciones y de un nucleo (N), que
contiene el material genético de la célula. El citoplasma presenta unos alargamientos (D),
llamados dendritas, que son érganos de recepcion. En las dendritas terminan un gran numero
de fibras (F) que son conductores que llevan la sefial o impulso nervioso de los receptores
hacia la neurona. Estas fibras terminan en un pequefio corpusculo llamado sinapsis, que
constituye un relevador bioquimico y que sirve para transferir la respuesta de la neurona
(sefal de salida) hacia otra neurona. Esta sefal de salida es conducida por una prolongacién
cilindrica alargada de la neurona, que se llama cilindro-eje o axén (A), que en su extremo se
divide en varias fibras para comunicarse con otras neuronas o con érganos efectores o
motores como pueden ser glandulas o musculos. Lo anteriormente explicado puede
visualizarse en la figura 2.1 [29].

dendritas D

membrana M

niicleo N

cilindro-eje

citoplasma c 0 axin A

Figura 2.1: Neurona bioldgica.
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2.2 Redes neuronales artificiales

En el caso de las neuronas artificiales, se utiliza un modelo matematico para emular en
cierta medida el funcionamiento de las neuronas biolégicas. En la figura 2.2 se observa
que el impulso nervioso de entrada x, es multiplicado por una matriz de pesos (aprendible en
el entrenamiento) que representa la estructura sinaptica de la neurona. El segundo término
que el modelo va a aprender durante el entrenamiento es el “sesgo” , el cual se suma a la
multiplicacién matricial previamente mencionada. Este modelo matematico tendra como salida
una sefal de acuerdo a una funcion de activacion f. En el caso particular que la funcién de
activacion es del tipo escalén, a esta neurona artificial se la denomina perceptron. Si se
considera que una neurona puede recibir multiples impulsos N, tiene unos pesos aprendibles
BICw, y un sesgo b, entonces la salida de este modelo estara dada por la siguiente ecuacion
[30]:

2
Yo, w) =f(Y x;w; +b) o)
i=0
Wo o
- Yoo /" Cuerpo de ™\ ‘
J la neurona \_ I z W h)
Wi oawn | : \ B
. | Pamer: Jooiflietocscn
AN /-"' ¢ Axon (Salida)
Wi \ . 3 . .
Xz [Dendma]. ~__ -~ Funcidn de activacidn

w
[=]

Figura 2.2: Neurona artificial mediante un modelo matematico.

Una red neuronal artificial puede tener millones de neuronas y una de las organizaciones
de capas mas utilizadas es la siguiente:

Una capa de entrada: Corresponde a la entrada del modelo.
Una o mas capas ocultas: Conectada a la capa de entrada (o a otra capa oculta en
caso de tener mas de una capa oculta).

e Una capa de salida: Conectada a la capa oculta.

Este tipo de organizaciones se denomina feedforward. En particular si cualquier neurona
ubicada en una capa N tiene como entrada las salidas de las neuronas ubicadas en la capa
N-1, y la salida de esta neurona constituye las entradas de las neuronas ubicadas en la capa
N+1, diremos que esta arquitectura del tipo feedforward se encuentra totalmente conectada.
Si a esta ultima organizacion le colocamos la restriccion que la funcion de activacion sea del
tipo no lineal, entonces la arquitectura resultante se denomina multiperceptron (MP) y se
puede visualizar en la figura 2.3 [30].
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Figura 2.3: Multiperceptrén con 1 capa de entrada, 1 capa oculta y 1 capa de salida.

En la figura 2.3, la activacion a,” corresponde a la activacién de la sumatoria de las
entradas x; ponderadas por los pesos asociados a dichas entradas. Es decir, se sigue la
ecuacion 2.1 en la cual, para este caso, N=3 ya que existen 3 conexiones a cada neurona de
la capa oculta. Se vuelve a aplicar este proceso para las restantes 2 neuronas de la capa
oculta, obteniéndose el vector de salidas a”. Luego, se vuelve a aplicar la ecuacion 2.1 en
donde el vector de entradas corresponde a a'?, los pesos a w? y el bias a b?. El resultado de
esta ultima operacién corresponde a la salida de la red [30].

Con respecto a las funciones de activacion que posee cada neurona, resulta evidente que
si tenemos una organizacion feedforward pero con una o mas capas ocultas (ver figura 2.4) ,
entonces la funcion de activacion debera ser no lineal. Ya que si todas las neuronas de las
capas ocultas tienen una activacion lineal, esa misma red es equivalente a una red sin capas
ocultas [30]. Es decir, la red resultante tendra una sola capa donde la capa de entrada estara
conectada a la de salida, teniendo una matriz de pesos y un sesgo que seran aprendidos
durante el entrenamiento. O sea, si suponemos una red de K capas y no tenemos en cuenta
el sesgo para que la explicacidn resulte mas sencilla, entonces la salida de la primera capa
(un vector) es una transformacion lineal de la entrada por los pesos respectivos de esta capa.
Esta salida sera la entrada de la siguiente capa (que a su vez la multiplicara por sus pesos y
le aplicara otra transformacion lineal), y asi sucesivamente hasta llegar a la K capa. Con lo
cual, después de K transformaciones lineales concatenadas, la salida de esta capa K
puede pensarse como una nueva transformacion lineal (la cual lamamos G) de la entrada de
dicha red multiplicada por otros pesos aprendibles durante el entrenamiento. Donde G y los
pesos de esta nueva capa resumen las transformaciones efectuadas por las K capas de
la red. Por ende, tener solo funciones de activacion lineal le sacaria potenciaalaredy la
posibilidad de aproximar funciones de clasificacion complejas.

Capas ocultas

b - / Capa de salida

Capa de Entrada | 4 [

' - A

Figura 2.4: Red feedforward con 1 capa de entrada, 2 capas ocultas y una capa de salida.
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2.2.1 Funciones de activacion

Segun lo dicho anteriormente, las funciones de activacién deberian ser no lineales para
aumentar el rendimiento de la red. No obstante, existen funciones de activacion lineales que
no son frecuentemente utilizadas, tal cual indica la figura 2.5. En dicha figura observamos la
funcion identidad, con lo cual tener esta funcidn de activacién es equivalente a no tener una
funcion de activacion, ya que el valor de la entrada se traduce en el mismo valor de la salida
[33].

N o N & O ®

-4

-6

-85 6 -3 -2 2 7 3

Figura 2.5: Funcion de activacion lineal

Por otro lado, estan las funciones no lineales donde resulta deseable que cumpla los
siguientes requisitos:

e Funcion monétona: Esta propiedad garantiza que la superficie del error asociada a una
sola capa del modelo sea convexa. Lo que permite una convergencia hacia el minimo
mas facilmente [31].

e Derivable: Esta propiedad se requiere para utilizar métodos de optimizacion como el
del gradiente descendente [32].

Las funciones de activacion no lineales mas utilizadas son las siguientes:

Funcién Sigmoide o Logistica

o(z) = —— (2.2)

E 0.5f -

0.0

-8 -6 —4 -2 a 2 4 6 8

Figura 2.6: Funcién de activacion Sigmoide (No lineal)
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La funcién Sigmoide (ver figura 2.6) dispone del parametro C (ver ecuacion 2.2) que
permite controlar el crecimiento de la funcion. La funcion es monétona y diferenciable. En lo
que respecta a su utilizacién en las capas ocultas, debido a la saturacion que produce esta
funcién cuando la entrada tiene un valor absoluto grande (ya sea positivo o negativo) hace
que el entrenamiento basado en el gradiente descendente sea dificultoso. Ya que su rango se
encuentra en (0,1), se suele utilizar en la capa de salida cuando se requiere calcular la
probabilidad asociada a una clasificacion, siempre y cuando se utilice una funcién de pérdida
que elimine el efecto de saturacién previamente mencionado [33].

Funcidén de activacion Hiperbdlica

b

- s G S e e
—Sigmoid
——Tanh
0.57
° y= St (2.3)
55 e e
S E
3 -2 -1 0 1 2 3

X

Figura 2.7: Funcién de activacion Tangencial Hiperbdlica (No lineal).

Esta funcion se puede reescribir utilizando la funcidén Sigmoide, con lo cual se encuentra
intimamente relacionada. A diferencia de la funcién Sigmoide, la funcién Tangente Hiperbdlica
(ver figura 2.7) tiene su rango en (-1,1) permitiendo mapear valores de entradas negativos a
valores de salida de su mismo signo. Por otro lado, al igual que la funcién sigmoide dispone
del parametro Z (ver ecuacion 2.3), el cual permite calcular la velocidad de crecimiento de la
funcion. Generalmente donde funciona bien la funcién sigmoide, la funcién Hiperbdlica
funciona mejor [33].

Funcién ReLU (Unidad lineal rectificada)

y = max(0,x) (2.4)

= o E o
x

Figura 2.8: Funcién de activacién ReLU (No lineal)

La funcién ReLU (Rectified Lineal Unit - ver figura 2.8) es la mas empleada (en el momento
que escribe el presente trabajo) ya qué se utiliza en casi todos los tipos de redes
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convolucionales como asi también en otro tipos de redes de aprendizaje profundo. Es
derivable y es monétona (su derivada también es monétona). Una desventaja de la funcion
RelLU es que los pesos podrian actualizarse de cierta forma en la que la neurona nunca se
active, es decir, que la salida de esa neurona siempre sea cero y cuando se llega a esa
condicién durante el entrenamiento no se puede salir de ella [29]. No obstante, tiene ventajas
importantes comparadas con la funcion Sigmoide o Tangencial Hiperbdlica, como la
aceleracion en la convergencia de la red (mediante el gradiente descendente estocastico)
debido a que no implica calculos costosos en el entrenamiento [33]. Ademas no sufre del
fendmeno de desaparicidn del gradiente (explicado en la seccién 2.2.5). La desventaja que
posee sobre la obtencion de “neuronas muertas” (La no activacion de la funcién ReLU) puede
contrarrestarse con la utilizacién de una variante de esta funcion, la Leaky ReLU (ver figura
2.9). Esta funcion es una variacion de la funciéon ReLU, donde los valores de X menores a 0
se encuentran mapeados a una funcién y = aX (con a igual a una pequefia constante y mayor
a 0), en lugar de y=0 como vimos anteriormente (ver ecuacion 2.4) [33].

v =max(k *x,x) ; con 0 <k<1
Figura 2.9: Funcion de activacion Leaky ReLU (No lineal)

2.2.2 Entrenamiento supervisado

Los pesos utilizados para calcular la salida de cada neurona son ajustados durante el
entrenamiento de la red. Estos ajustes son “aprendidos” de forma tal que se satisface el
mapeo f: x e X = y € Y, donde la entrada x (particularmente en este trabajo) corresponde a una
imagen y se requiere una salida y. Para realizar dicho entrenamiento en un aprendizaje
supervisado, le debemos proveer a la red un conjunto de » ejemplos y el valor verdadero
(ground truth) y para cada uno de esos ejemplos, es decir, los n pares (x,y,....(x,.»,). De esta
forma, durante el entrenamiento, la funcion f'se ajustara a la salida y. Dicha funcién, en el
caso ideal generalizara para todos los valores de X, y no solo los valores de x, que pertenecen
al conjunto de datos de entrenamiento. Este ultimo proceso involucra una optimizacion del
objetivo segun la ecuacion 2.5 [34].

f* = argmingp (;lq' * ;J(f(xi)syi) (2:5)

Donde la funcion J es la funcion de pérdida (funcién de loss) y nos indica que tan bueno es el
rendimiento de la red, midiendo la distancia entre la prediccion f{x,) y el ground truth y, para
una entrada x,. Usando esta funcion de pérdida podemos ir variando los pesos y el bias de las
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neuronas de la red en forma iterativa, hasta encontrar una configuracion f* donde la funcién
de pérdida sea minima.

A modo ilustrativo, podemos introducir a la funcién de pérdida como el error cuadratico
medio (MSE) de la red, segun la siguiente ecuacion:

J©) = L Zl () —) (2.6)

Donde 6 representa a todos los pesos y bias de la red, f{x,) es la prediccion e y, es el ground
truth (objetivo o clase) para cada valor de entrada x, perteneciente al conjunto de datos de
entrenamiento de tamano ». De la ecuacién 2.6 podemos observar que la funcién de pérdida
se hace pequefia cuando f(x,) se aproxima a y,. Con lo cual, si la funcion de pérdida se hace
realmente pequefa, decimos que la red realiza un buen ajuste a los datos de entrenamiento y
concluimos que la red converge.

Ademas del conjunto de entrenamiento, se debe tener un conjunto de validacion y otro de
prueba [35]. Los conjuntos de datos de prueba y validacion deben ser significativos (a nivel
numero de ejemplos o instancias) y poseer una distribucion de los datos similar al conjunto de
datos de entrenamiento. Cada instancia de estos conjuntos de datos tiene asociada el ground
thruth, ya que nos permitird medir el rendimiento de la red. A medida que se va entrenando el
modelo, su rendimiento se evalla en los conjuntos de datos de validacion y entrenamiento.
Observando los resultados, es posible modificar los hiperparametros para: mejorar el
rendimiento de la red, prevenir el sobreajuste (overfitting) y prevenir el subajuste (underfitting).
Los hiperparametros son variables importantes en la configuracion de la red neuronal que
afectan aspectos criticos en el proceso de entrenamiento. Luego, una vez realizado el
entrenamiento, se procede a evaluar la red neuronal en el conjunto de datos de prueba para
verificar su rendimiento sobre datos “nuevos”. Generalmente un modelo bien entrenado tiene
un bajo error de generalizacién, con lo cual se espera que generalice bien los ejemplos
incluidos en el conjunto de datos de prueba. Sin embargo, no hay garantias de que una red
converja o que la solucién encontrada generalice bien. Una mala eleccién de los
hiperparametros o la eleccion de una arquitectura equivocada puede provocar problemas
como el sobreajuste, el subajuste o simplemente que la red no sea capaz de aprender (ajustar
correctamente los pesos y/o bias).

Sobreajuste (Overfitting)

En un conjunto de datos determinado, estara la sefal y el ruido. Es decir, habra una parte
de los datos (la sefal) que tienen una relacién directa con el objetivo o clase del problema en
estudio. Por otro lado, estara el ruido que son los datos que no poseen una relacion con el
objetivo o clase. Por ende, si el modelo aprende el ruido y la sefial estara sobreajustando el
conjunto de datos. Esto provocara que la funcién de pérdida sea pequefna en el conjunto de
datos de entrenamiento pero inaceptablemente alta en el conjunto de datos de prueba,
mostrando la incapacidad del modelo para realizar una buena generalizacién [36].

Subajuste (Underfitting)
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En este caso, la funcidon de mapeo f: x e X =~y ¢ Y tiene una complejidad tal que nuestra
red no es capaz de aproximarla correctamente (encontrar una funcion 1) con el objetivo de
reducir la funcion de pérdida a un valor aceptable. En este caso, contrariamente a lo que
sucede con el caso de sobreajuste, el modelo tiene un alto sesgo y poca variabilidad [37].

Transfer learning y fine tuning

La transferencia del aprendizaje (transfer learning) es un método que permite mejorar el
aprendizaje de una tarea por medio de la transferencia de conocimiento de otra tarea que ya
ha sido aprendida previamente. El transfer learning es popular en el area de deep learning
debido a la necesidad de mejorar el entrenamiento de las redes, el cual requiere una gran
potencia de computo (y de tiempo) para llevarlo a cabo.

En deep learning, para realizar el transfer learning primero se entrena una red base con un
conjunto de datos base con el objetivo de realizar una tarea base. Luego, las caracteristicas
aprendidas en esta tarea base son transferidas a una red objetivo que sera entrenada con un
conjunto de datos objetivo para realizar una tarea objetivo. El proceso anterior tiende a
funcionar si las caracteristicas que se transfieren son generales y no especificas de la tarea
base. Este proceso de transferencia es llamado transferencia inductiva donde la cantidad de
posibles modelos (espacio de las hipotesis) que se podrian obtener para realizar la tarea
objetivo, es reducida mediante la transferencia de conocimiento obtenido mediante otro
modelo entrenado para realizar otra tarea (ver figura 2.10) [38].

Aprendizaje inductivo Transferencia inductiva

Busqueda

Hipotésis permitidas

Hipotésis permitidas

Todas las hipotesis Todas las hipotesis

Figura 2.10: Reduccion de hipétesis permitidas mediante la transferencia del conocimiento.

No resulta evidente conocer a priori si la aplicacion de la transferencia de conocimiento va
a producir una mejora en el entrenamiento del modelo hasta el momento que dicha
transferencia no es efectuada y el modelo evaluado. No obstante, segun Lisa Torrey and Jude
Shavlik [39] existen 3 posibles beneficios (ver figura 2.11) que se pueden obtener con la
transferencia del conocimiento:
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e Alto comienzo: La transferencia de conocimiento permite que el punto inicial del
entrenamiento de la red se encuentre mas cerca al punto 6ptimo de performance en
relacion al punto de origen sin transferencia de conocimiento.

e Alta pendiente: El ratio de mejora del skill (valores altos de rendimiento) durante el
entrenamiento es mas rapido con la transferencia de conocimiento.

e Alta Asintota: La convergencia del modelo con transferencia de conocimiento se
realiza mas rapidamente.

Alta pendiente Alta asintota
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Figura 2.11: Beneficios importantes con respecto al entrenamiento con transferencia de
conocimiento.

El transfer learning es ampliamente utilizado en deep learning en lo que respecta a redes
que procesan lenguaje natural o imagenes. En la presente tesis se utilizan imagenes con lo
cual nos abocaremos a la transferencia de conocimiento en este tipo de redes.

Como se explicara en la seccioén 2.2.5, las redes convolucionales son ampliamente
utilizadas cuando se quieren clasificar imagenes y este tipo de redes son las que se utilizan
en el presente trabajo. No obstante, muy poca gente entrena una red convolucional con
inicializacién de pesos aleatorios ya que se necesita un conjunto de datos de entrenamiento
suficientemente grande y que no es sencillo de encontrar. Con lo cual, resulta habitual utilizar
una red convolucional pre-entrenada en un conjunto de datos suficientemente grande (por
ejemplo ImageNet) para luego utilizarla como inicializadora de pesos o como extractora de
caracteristicas que seran utiles para la tarea objetivo. Es decir, generalmente se emplean los
siguientes 2 escenarios posibles para realizar la transferencia de conocimiento [40] :

Red convolucional como extractora de caracteristicas: Se toma una red convolucional
pre-entrenada y se remueven las ultimas capas totalmente conectadas. Luego por cada
imagen del conjunto de datos de entrenamiento que se pasa por esta red, se obtendra un
vector de caracteristicas. En el caso particular de la red VGG-16 (explicada en la seccion
2.5.1) corresponde a un vector de 25088 dimensiones. Estos vectores son denominados
“codigos CNN”, “descriptores” o “deep features”. Luego, se entrenara un clasificador (teniendo
como entrada a estos descriptores) como puede ser un SVM (explicado en la seccién 2.3.3.6).
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Fine tuning (sintonia fina) de la red convolucional: En este caso, ademas de entrenar el
clasificador con los “codigos CNN” (descriptores) se realiza la sintonia fina de los pesos de la
red pre-entrenada (por back propagation). Se puede realizar la sintonia fina de todos los
pesos de la red o se pueden mantener fijos los de las primeras capas y solo hacer la sintonia
fina de los pesos en las capas mas profundas. Esto es debido a que los mapas de
caracteristicas de las primeras capas de la red convolucional contienen caracteristicas
generales y que pueden ser utiles para varias tareas (distintos conjuntos de datos). Mientras
que los mapas de caracteristicas de las capas mas profundas corresponden a caracteristicas
especificas del conjunto de datos original y que dificilmente se puedan reutilizar en el nuevo
conjunto de datos.

Se aclara que los modelos pre-entrenados se pueden obtener de dos diferentes formas. La
primera corresponde a la obtencién de un conjunto de datos de suficiente tamafo para poder
entrenar una red convolucional que servira como modelo pre-entrenado para poder realizar la
transferencia de conocimiento a otra red convolucional. Sin embargo, si se toma como
conjunto de datos a ImageNet, las redes convolucionales modernas pueden tardar 2 o 3
semanas de entrenamiento con varias GPUs en paralelo. Con lo cual, surge la segunda
alternativa que corresponde a la utilizacién de modelos pre-entrenados y que se encuentran
liberados en determinados sitios web® para que se puedan utilizar directamente sin necesidad
de incurrir en los “costosos” entrenamientos.

Dependiendo del tamafo del conjunto de datos que se dispone y la similitud con respecto
al conjunto de datos de origen (con el cual se obtuvo el modelo pre-entrenado), se plantean 4
reglas heuristicas [40] a tener en cuenta para determinar qué tipo de transferencia de
conocimiento conviene utilizar:

1) El nuevo conjunto de datos es pequefio y similar al conjunto de datos original: Debido
que son similares , las caracteristicas especificas en las capas profundas obtenidas
con el conjunto de datos origen van a ser relevantes para el nuevo conjunto de datos.
Con lo cual, dado que se tiene pocos datos, no es conveniente hacer fine tuning (por
problemas de sobreajuste) y se recomienda entrenar directamente un clasificador con
los “cédigos CNN” (descriptores) obtenidos del modelo pre-entrenado.

2) El nuevo conjunto de datos es grande y similar al conjunto de datos original: Dado que
ahora se dispone de mas datos con respecto al caso anterior, tendremos menos riesgo
de hacer sobreajuste y por ende podemos hacer sintonia fina de todos los pesos de la
red mediante backpropagation con el nuevo conjunto de datos.

3) El nuevo conjunto de datos es pequefio y muy distinto al conjunto de datos original:
Como el conjunto de datos es pequefio, se recomienda entrenar un clasificador con
los “codigos CNN”. No obstante, debido que el conjunto de datos es muy distinto al
original, es recomendable utilizar los “cédigos CNN” (descriptores) que posean
caracteristicas generales (y que se encuentran en las primeras capas de la red
convolucional pre-entrenada).

4) El nuevo conjunto de datos es grande y muy distinto al conjunto de datos original: En
este caso, no seria necesario la transferencia de conocimiento. Sin embargo, en la
practica resulta habitual utilizar un modelo pre-entrenado y realizar sintonia fina en
todos los pesos de la red.

8 https://github.com/BVLC/caffe/wiki/Model-Zoo

29


https://github.com/BVLC/caffe/wiki/Model-Zoo

En el presente trabajo y considerando que el tamafo del conjunto de datos que
disponemos es mediano [41], nos situamos entre el escenario 3 y 4. Con lo cual, como se
explicara en la seccion 3.3, se realiz6 sintonia fina en el ultimo bloque de la arquitectura
VGG-16 conjuntamente con las capas totalmente conectadas (el clasificador).

Por ultimo, se menciona que habitualmente se utiliza un ratio de aprendizaje o tasa de
aprendizaje (learning rate) pequena para realizar la sintonia fina de los pesos de la red
convolucional. Debe ser pequefia, en comparacion a la utilizada en un entrenamiento sin
transferencia de conocimiento. Esto es porque se espera que los pesos de la red
convolucional ya se encuentren relativamente calibrados y por ende no se desea
distorsionarlos demasiado (que podria suceder con una tasa de aprendizaje relativamente
alta) [40]. El concepto de tasa de aprendizaje sera explicado en la seccidén 2.2.4.

2.2.3 Regularizacién

Cuando buscamos la funcion f* ¢ # en un espacio de hipotesis H, tal que se aproxime a la
funcion f:x e X ~y €Y, puede suceder que existan funciones f* tal que la funcién de pérdida
sea pequefa en el conjunto de entrenamiento pero grande en el conjunto de prueba. O sea, la
funcién f* no esta generalizando en forma correcta y segun vimos anteriormente, estamos
sobreajustando el modelo (sobreajuste). Para evitar este tipo de situaciones, surge el término
de regularizacion, en el cual se restringe el espacio de hipoétesis a determinadas funciones f*
tal que reduzcan o eviten el sobreajuste del modelo. Siguiendo el principio de parsimonia o la
navaja de Ockham en los cuales los modelos simples podran generalizar mejor que los
complejos, se trata de restringir el espacio de busqueda a funciones de baja complejidad.
Como se vera a continuacion, la regularizacion involucra distintas estrategias (L' y L?) en la
cual se minimiza el sobreajuste, se reduce el error en el conjunto de datos de prueba vy,
practicamente, no se altera el error cometido en el conjunto de datos de entrenamiento. Para
lograr lo anteriormente mencionado, se colocara un término de regularizacion a la funcion de
pérdida dando lugar a:

f* = argming, (f‘l * 3 J(f(x;),y) + aQ(f)
=

La funcion Q(f) se denomina regularizacién o suavidad funcional, mientras que «€[0,~) es
el parametro de peso que escala el efecto del término de regulacion. En el ambito de las
redes neuronales, la funcion Q se encuentra en funcion de los pesos w,. Tipicamente cuando
se produce sobreajuste existen valores w, muy grandes, con lo cual se debe generar una
funcion Q(w) en la cual penalice este tipo de casuisticas [42]. Surgen asi las siguientes 2
estrategias de regularizacion:

L' Regularizacion

En este caso se propone una término de regularizacion indicado en la siguiente ecuacion:
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Qw) =%

i=1

]
1

Esta funcion incluida como término de regularizacion en la funcion de pérdida, induce que
los pesos sean dispersos (sparsity). Es decir, los pesos de la red seran 0 en su mayoria y los
restantes (distintos de cero) van a tener vital importancia en la aproximacion de la funcion f*a
la verdadera funcién generadora de los datos [43][44].

L2 Regularizacion

Se la conoce también con el nombre “weight decay” o “regularizacién de Tikhonov”. En
este caso se propone un término de regularizacién segun indica la siguiente ecuacion:

Qw) = iwf
=

Con lo cual para grandes pesos de la red, se castigara a la funcién de pérdida ya que
aumentara su valor. Por ende, este tipo de regularizacion tendera a encontrar modelos con
una gran cantidad de pesos con valores pequenos, en lugar de pocos pesos pero con
grandes valores [43][44].

Luego existen otras formas de regularizar el modelo pero que no impactan en forma
directa (mediante el agregado de una funcion Q(w) ) a la funcion de pérdida. Entre ellos se
encuentran el dropout y el aumento de datos, los cuales se explican a continuacion.

Aumento de datos (Data augmentation)

Goodfellow [45] menciona “Regularizacién es cualquier modificacion que realicemos al
algoritmo de aprendizaje con el objetivo de reducir su error de generalizacién pero no su error
de entrenamiento”. Por esta razdén y teniendo en cuenta que el aumento de datos tiende a
disminuir la varianza y el sobreajuste, podemos atribuir a esta técnica como un método de
regularizacion. El objetivo es encontrar nuevos patrones (x,y,) en el conjunto de datos de
entrenamiento (que generalmente se encuentra con un numero limitado de instancias).
Cuando se trabaja con imagenes en un entrenamiento supervisado, las operaciones como la
traslacioén, rotacion y recortes aleatorios aplicadas al conjunto de datos de entrenamiento
constituyen un tipo de data augmentation y ayudan a mejorar la generalizacién del modelo.

Dropout

Esta técnica permite realizar una regularizacién muy poderosa y poco costosa (en términos
de la potencia de computo que requiere). La idea del dropout es excluir ciertos nodos
(neuronas) de la red neuronal por cada iteracion que se realiza en el entrenamiento (ver figura
2.12). Para realizar dicha exclusién se genera un numero aleatorio entre 0 y 1 (una
probabilidad) en cada neurona y se lo compara con un hiperparametro p, el cual es la
probabilidad de que un nodo no quede excluido. Si la probabilidad generada es mayor a p,
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entonces la neurona es excluida. Al aplicar el algoritmo de backpropagation, esta exclusion se
realiza en el “forward”, de modo que cuando se realiza el “backward”, solo se actualizaran los
pesos de los nodos que no fueron excluidos. Al excluir un nodo se excluyen todos las
conexiones que derivan del mismo [29]. Por ende, por cada iteracion se tendra una subred de
nodos, generandose tantas subredes como iteraciones se produzcan en el entrenamiento. Se
debe tener en consideracion que se comparten parametros (pesos) entre los distintos
modelos generados en las iteraciones, ya que cada subred comparte ciertos parametros de
su modelo padre. Esto ultimo permite crear una gran cantidad de modelos con una menor
potencia de computo en relacion a la que necesitariamos con un método de ensamble con
generacion de modelos independientes. Una vez terminadas las iteraciones del
entrenamiento, para obtener la prediccién de un ejemplo nuevo, se podria realizar un
ensamble en el cual se calcula la media geométrica de las salidas de las distintas redes que
se generaron en el entrenamiento. No obstante, este enfoque resulta ineficiente dada la gran
cantidad de subredes. Por ende, aqui se produce la clave de este método en la cual no es
necesario calcular las predicciones de las subredes generadas, sino que se emplea la “regla
de inferencia de peso re-escalado”. Con este enfoque, se utiliza la “red base”, es decir, la red
con todos los nodos (sin haber aplicado dropout) pero los pesos son re-escalados por el
umbral p [46]. Este re-escalado permite capturar el valor esperado de la salida de un nodo en
relacion al que tenia en la subred. Si bien, lo anteriormente explicado aplica a una red
feedforward, esta técnica también se aplica en redes neuronales recurrentes y en las
maquinas de Boltzmann.

Debido que el entrenamiento se realiza con distintas subredes, el dropout hace que la red
resultante sea menos dependiente o sensible de una neurona o a un bloque de neuronas que
tiene relaciones complejas. Esto ultimo conlleva a la generacién de sobreajuste por
co-adaptacion del bloque de neuronas y por ende es lo que el dropout trata de evitar. No
obstante cabe aclarar que la coadaptacion existe en la red pero solo cuando verdaderamente
es necesaria que ocurra para incrementar la performance del modelo [46].

Por ultimo, en lo que respecta a las redes convolucionales (explicadas en la seccion 2.2.5),
si se incorpora dropout en las capas mas profundas, se incrementa la generalizacion de la red
por agregar ruido a los mapas de caracteristicas. Esto ultimo hace que dichos mapas sean
mas robustos a las variaciones que pueden existir entre las distintas imagenes [47].
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Figura 2.12: (Izquierda) Red neuronal estandar antes del dropout.(Derecha) Red neuronal
después del dropout.
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2.2.4 Optimizacién

En términos generales, el proceso de aprendizaje de una red consiste en encontrar el
minimo de una funcion de pérdida. Con lo cual, el aprendizaje se convierte en un problema de
optimizacion. A continuacion se describe el algoritmo de optimizacion del gradiente
descendente.

Gradiente descendente

El objetivo principal es encontrar los pesos en cada nodo de la red en los cuales la funcion
de pérdida se haga minima. Esto puede ser resuelto variando los pesos de la red en la
direccion de la pendiente (negativa) de la funcién de pérdida. Lo anteriormente mencionado
se resuelve con las derivadas de la funcion de pérdida con respecto a cada peso (derivadas
parciales), las cuales constituyen el gradiente de la funcion de pérdida con respecto a sus
pesos. Para resolver este tipo de gradiente, existe una solucion que consiste en la
“aproximacion numérica” del gradiente. Ademas existe otra solucién que se denomina
“analitica” la cual aplica directamente el gradiente mediante una férmula hallada a través del
calculo numérico. Con lo cual se puede emplear:

Gradiente numérico

Para problemas con pocas variables (pesos), es posible encontrar una solucién numérica
en base a la utilizacion de “diferencias finitas” para minimizar la funcion de pérdida. En el caso
que la funcién de pérdida tenga una sola dimension como entrada (6), la misma estara
definida en J: R~ R,y su derivada con respecto a su entrada viene dada por la siguiente
ecuacion:

8J©) _ 1. J(O+h)—J(O —h
%N%E%A_#_z 2.7)

Luego, el “limite” de la ecuacién 2.7 se puede resolver (en la implementacién) colocando a la
constante /4 un valor muy pequefio (por ejemplos 1e7).

En el caso que tengamos un vector de parametros 4 tal que la funcién de pérdida sea
J: R"» R, podemos encontrar una aproximacion del gradiente empleando la ecuacion 2.7 para
cada dimensién de 6. Es decir, se obtendra otro vector (gradiente) de la misma dimension que
0 en donde en cada posicion tendremos una aproximacion de la derivada parcial de la funcién
J con respecto a una dimension. Luego de obtener el gradiente, lo multiplicamos por un
hiperparametro denominado “tamano del paso” (step-size) y al vector que se obtiene, se lo
restamos al vector de pesos 6. Con estos nuevos pesos, al calcular el valor de la funcion de
pérdida se verifica que sea menor al del estadio anterior. Dado que en las redes neuronales
existen millones de parametros, este tipo de calculo resulta totalmente ineficiente. No
obstante, dada su facil implementacion, se lo utiliza como “verificacion” del correcto
funcionamiento del gradiente analitico y ademas se lo puede emplear cuando la funcién de
pérdida no es derivable [29].
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Gradiente Analitico

Este es el método que se utiliza en la practica ya que el método anterior, ademas de ser
ineficiente debido que necesita una gran potencia de computo, resulta una aproximacioén del
gradiente. En este caso se calcula el gradiente por medio de calculo numérico y por eso tiene
la restriccidon que la funcién de pérdida debe ser derivable. El algoritmo mostrado en 2.1 (que
emplea este calculo del gradiente) se lo llama gradiente descendente. En la ecuacion 2.8 se
observa el gradiente de la funcion de pérdida con respecto a sus pesos 6 y un valor de
step-size 7 (que en el contexto de las redes neuronales es la tasa de aprendizaje). En
resumen, dado un vector de parametros iniciales 6, (en el contexto de las redes neuronales
son los pesos iniciales ), una funcion de pérdida J(6) y un step size 7, el algoritmo del
gradiente descendente es:

Algoritmo: 2.1 - Gradiente descendente

Inicializar pesos W = W,
Repetir hasta que J(0) converja :
W =W —-nVyJO) (2.8)

Siendo # uno de los hiperparametros mas importantes en las redes neuronales, ya que un
valor muy pequeno hara que la funcién de pérdida tome un valor pequeno después de
muchas iteraciones y por ende conllevara un elevado tiempo de ejecucion . Sin embargo, si
toma un valor muy grande, puede suceder que la red neuronal nunca converja, aun con un
tiempo de entrenamiento excesivamente grande [29].

Gradiente descendente estocastico (SGD) y por mini-lotes

En el algoritmo del gradiente descendente, la actualizacion de los pesos se realiza una vez
que el algoritmo “vi6” todo el conjunto de entrenamiento. Por ende, si el mismo posee un
elevado numero de instancias, el tiempo que se tendra que esperar para que la red converja
puede ser excesivamente alto. Con lo cual surge el gradiente descendente en mini-batch
(mini-lotes) y el gradiente descendente estocastico (u online). En el primer caso, se
estima el gradiente evaluando K ejemplos (lote) del conjunto de entrenamiento y luego se
realiza la actualizacion de los parametros. Los K ejemplos constituyen el batch size (tamafio
del lote) y se configurara durante el entrenamiento. Si bien se tiene una direccién aproximada
del verdadero gradiente (el hallado con la totalidad de los ejemplos), se tiene una mayor
cantidad de actualizacion de parametros (ya que la actualizacion es por cada lote) y una
convergencia mas rapida [48]. En el caso del gradiente descendente estocastico, se realiza la
actualizacién de los pesos por cada ejemplo del conjunto de entrenamiento. En este caso,
también se esta aproximando la direccién del gradiente verdadero, pero es menos eficiente
computacionalmente que el gradiente descendente por mini-lotes, ya que en este ultimo se
utiliza “cédigo optimizado para uso vectorial” (ya que se dispone de mas de un ejemplo del
conjunto de entrenamiento por cada lote). Por ultimo, debido a que en el gradiente estocastico
se realiza una actualizacién de los pesos con mayor frecuencia, se produce una mayor
fluctuacion en la funcion de pérdida hasta encontrar el minimo (mayor efecto de “zig-zag”) .
Es importante hacer notar que los 2 casos (por mini-lotes o estocastico) son sensibles al
sesgo que puede existir en el conjunto de entrenamiento, por ende dicho conjunto de datos
debe ser mezclado antes de ser incorporado a los algoritmos previamente mencionados [49].
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Momentos

Se pueden incluir mejoras al algoritmo del gradiente descendente utilizando, por ejemplo,
el momento. Este método, al actualizar un peso de la red, toma en cuenta las direcciones
anteriores de los gradientes. Es decir, la actualizacion de los pesos influenciada por el
momento, esta dada por la siguientes ecuaciones:

Vi = kv, = MVgJ(0) (2.9)
000 = 6, T vy

Donde J(6) es la funcion de pérdida, # es la tasa de aprendizaje y v, es considerado un vector
de velocidad que actua como una memoria de las direcciones de los gradientes de los ¢ pasos
anteriores. La influencia de esta memoria es controlada por p, que es el coeficiente del
momento. Con lo cual se deduce que a mayor valor de pu, mayor sera la influencia de las
direcciones anteriores. Por ultimo, al momento se lo puede pensar como un incremento del
step-size proporcional al tamafo y alineacion de los gradientes anteriores [50]. La inclusion
del momento ayuda al algoritmo del gradiente descendente a converger mas rapido, por
ejemplo, si se tienen varias direcciones de gradientes anteriores en el mismo sentido. Es
decir, en este caso incrementaria la velocidad cuando nos movemos por la superficie de la
funcion de pérdida hacia el minimo. Ademas, permite escapar de los puntos mesetas (saddle
points) como asi también de los minimos locales. No obstante, existen los casos donde al
aplicar el momento, se producen oscilaciones en la trayectoria recorrida (sobre la superficie
de la funcién de pérdida) hasta encontrar el minimo. Esto ultimo puede producirse ya que el
momento imprimié demasiada velocidad en la actualizacién de los parametros (ver ecuacion
2.9). Un método que se puede aplicar para reducir las oscilaciones (que suceden con mas
frecuencia cuando la tasa de aprendizaje es alta), es el momento “Nesterov” o gradiente
acelerado Nesterov [51][52]. El céalculo de la actualizacidn de los pesos con esta nueva
variante del momento, se realiza segun la siguientes ecuaciones:

Vg = By, = mVgJO +puv,)
000 = 0, T vy

En el caso de la aplicacion del momento estandar, puede suceder que la funcion de
pérdida aumente luego de la actualizacion de los parametros (produciendo las oscilaciones
antes mencionadas). Mediante esta version del calculo del momento, nos situamos en el
punto estimado por la aplicacién del momento y recién en ese punto calculamos el gradiente
de la funcién de pérdida con respecto a los parametros. Con esta modificacion, se realiza una
“correccion” mediante el nuevo gradiente calculado, al situarnos en el punto estimado por la
aplicacion del momento (6 + pv,) antes de la actualizacion de los parametros. Por ende,
disminuimos o eliminamos las oscilaciones que podriamos obtener con la aplicaciéon del
momento estandar [52]. Lo anteriormente explicado puede verse en la figura 2.13.
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Figura 2.13: (Arriba) Inclusién del momento clasico. (Abajo) Inclusién del gradiente acelerado
“‘Nesterov”.

Ajuste de la tasa de aprendizaje

Otra de las formas de impedir el efecto de zig-zag en las zonas profundas y angostas de la
superficie de la funcién de pérdida, es mediante la configuracién de la tasa de aprendizaje.
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Con una pequefia tasa de aprendizaje se Con una tasa de aprendizaje 6ptima se Una alta tasa de aprendizaje puede llegar a
requieren muchos pasos para alcanzar el minima. alcanza el minimo rapidamente. producir una funcion loss oscilante.

Figura 2.14: Pasos producidos por distintas tasas de aprendizaje.

En la figura 2.14 se observa que lo ideal seria ir disminuyendo la tasa de aprendizaje a
medida que nos acercamos al minimo. Existen 3 tipos de disminucion de tasa de aprendizaje
(no adaptativas) mayormente utilizados [29]:

e Decaimiento del paso (step decay): Cada cierto numero de épocas, se reduce la tasa
de aprendizaje por un factor determinado. Un valor tipico que se emplea en la practica
es disminuir la tasa de aprendizaje a la mitad cada un determinado numero de épocas,
aunque se debe evaluar cada problema en forma independiente.

e Decaimiento exponencial (exponential decay): Se emplea la formula 7= 7,e*’. Donde
1, (tasa de aprendizaje inicial) y £ son hiperparametros, y ¢ es el numero de iteracion.
En esta formula, cuanto mayor sea el niUmero de iteracion, el factor e*’sera menor y
por ende la tasa de aprendizaje calculada » sera mas chica.
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e Decaimiento 1/t (1/t decay): Se emplea la férmula » =,/ (1 + kt) . Donde 7, (tasa de
aprendizaje inicial) y k son hiperparametros, y ¢ es el numero de iteracién. Igual que en
el caso anterior, cuanto mas grande sea el numero de iteracion, menor sera la tasa de
aprendizaje final calculada.

Ajuste de la tasa de aprendizaje en forma adaptativa

Una dificultad que se presenta en el ajuste de la tasa de aprendizaje segun las 3 formas
que vimos anteriormente es que se aplica la misma tasa de aprendizaje para todos los
parametros (pesos). Mediante los optimizadores de tasa de aprendizaje en forma adaptativa,
se pueden calcular tasas de aprendizaje por parametro. Si bien tienen otros hiperparametros,
los que se encuentran por defecto hacen que el optimizador funcione relativamente bien en la
mayoria de los casos [29]. Los optimizadores de tasa de aprendizaje adaptativa utilizados
frecuentemente son:

Adagrad

Este optimizador [53] adapta la tasa de aprendizaje por parametro en cada iteracion. De
forma tal que la tasa de aprendizaje de cada parametro se encuentra influenciada por los
gradientes asociados que tiene en su historial. La tasa de aprendizaje sera reducida para
aquellos parametros con grandes gradientes en su historial, inversamente, sera aumentada
en aquellos parametros con pequefios gradientes, tal cual se muestra en las siguientes
ecuaciones:

8.:=VyJO,))
0,41,,=0, — &1 (2.10)

Donde g,, es el gradiente de la funcion de pérdida con respecto al parametro 6, en la iteracion t
y G, € R* es una matriz diagonal donde cada elemento en la ubicacion i,i es la suma de los
gradientes al cuadrado con respecto al parametro 6. hasta la iteracion ¢. Por ultimo, € es un
valor muy pequefo con el objetivo que el denominador no sea O.

Visualizando la ecuacion 2.10 y el calculo de G, , se observa que este optimizador coloca
una tasa de aprendizaje elevada a los parametros (pesos) asociados a las features poco
frecuentes, logrando un paso (step-size) grande en la dimension de dichos parametros. Por
otro lado, a los parametros asociados a las features frecuentes le coloca una tasa de
aprendizaje pequefa, generando un step-size mas chico que en las features poco frecuentes.
Existen conjuntos de datos donde las features poco frecuentes tienen una relacion directa con
la clase que queremos predecir mientras que las frecuentes no. Aplicando este optimizador a
este tipo de conjunto de datos, las features “raras” tendran mas importancia que aquellas que
aparecen mas frecuentemente pero son poco informativas (poca relacion con la clase que
queremos predecir). Es decir, este tipo de optimizador funciona correctamente en conjuntos
de datos dispersos (sparse data).

No obstante, observamos en la ecuacion 2.10 que a medida que van transcurriendo la
iteraciones, el denominador donde se encuentra la sumatoria de los gradientes al cuadrado
tendera a aumentar, haciendo que la tasa de aprendizaje adaptada sea practicamente 0. Esto
hara que el modelo deje de aprender en forma prematura. Sin embargo, los optimizadores
que se veran a continuacion solucionan este problema.
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Adadelta

Este optimizador [54] implementa 2 mejoras con respecto al Adagrad. La primera es tomar
el historial de los cuadrados de los gradientes pero en una ventana W en lugar de todos los
gradientes anteriores hasta la iteracion ¢ . En segundo lugar, en vez de guardar
ineficientemente los W gradientes anteriores, la suma de los gradientes al cuadrado se
redefine como el promedio (con decaimiento) de los gradientes anteriores al cuadrado, segun
la ecuacién 2.11. En ella observamos que el promedio de los cuadrados de los gradientes en
el instante ¢ se encuentra en funcion del gradiente al cuadrado en el instante ¢ y el promedio
de los gradientes al cuadrado en el instante anterior. Ademas se incluye el factor de
aceleracion v, similar al término de momento, cuyo valor se setea tipicamente en 0.9. Por la
inclusion de y decimos que el promedio de los gradientes se calcula con decaimiento.

E[g’], =vE[g),_, + (1 - Vg (2.11)

Por otro lado, reemplazando G, , de la ecuacién 2.10 por E[¢’], la ecuacién 2.11,
obtenemos el nuevo valor del parametro en el instante (¢+7) dado por la siguiente ecuacion:

0,01, =0, — VE_L;_T ¥ (2.12)

Debido que el denominador de la ecuacion 2.12 corresponde a la media cuadratica (RMS)
del gradiente, obtenemos la siguiente ecuacion:
0

—9 (2.13)

[ / E—
T RMS(E[g],) "8

t+1, 0

Debido que las unidades para realizar la resta no coinciden, los autores de este
optimizador propusieron utilizar las actualizaciones de los parametros al cuadrado (en lugar
de los gradientes al cuadrado) dando lugar a:

E[A0%], =v E[A8°],_, + (1 — y)A®]

Ademas conocemos que:
RMS[A0], = \JE[AO®], +&

Como RMS[AB], es desconocido ya que todavia no conocemos el A8 en el instante ¢, se
aproxima con un RMS en el instante anterior (¢-1). Luego, reemplazando este RMS por la tasa
de aprendizaje n de la ecuacion 2.13, se llega a la ecuacion final de la actualizacion del
parametro, la cual no necesita de una tasa de aprendizaje inicial:

RMS[AO],
0,01,i =0 — RMS(E[g],) " &t
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Rmsprop

Este optimizador [55], fue propuesto por Geoff Hinton y ha sido desarrollado en forma
paralela al Adadelta para resolver las debilidades del Adagrad. Esta basado en las
ecuaciones 2.11y 2.12, es decir, el estadio previo a la unificacién de unidades que
propusieron los creadores del Adadelta. Con lo cual, para este optimizador se necesita una
tasa de aprendizaje inicial y un momento, en donde Hinton propuso una tasa de aprendizaje
de 0.001 y un momento de 0.9, resultando las siguientes ecuaciones finales:

E[g’], =09E[g’],_, + 0.1 g
0 _ 0.001

) ;]E[gzw e

t+1,0 Vti ti

Adam

Este optimizador [56] incorpora el promedio de los gradientes al cuadrado v, del mismo
modo que lo hacen Rmsprop o Adadelta (ver ecuacion 2.15). La diferencia principal radica
que en este optimizador también se calcula el promedio de los gradientes anteriores m, (ver
ecuacion 2.14) en lugar de considerar el gradiente en el instante ¢ (g,, en el caso de Adadelta
o Rmsprop).

m=PBym_ +(1-p))g, (2.14)
vi=PByviy * (I_Bz)gf (2.15)

Debido que los vectores v, y m, son inicializados con ceros, sucede que durante las
primeras iteraciones el calculo de los mismos, segun las ecuaciones 2.14 y 2.15,
generalmente tienden a 0. Esto ultimo se acentua cuando los valores de B, y B, son cercanos
a 1. Con lo cual, los autores propusieron realizar 2 estimadores de estos vectores para
contrarrestar este problema. Dichos estimadores estan dados por las siguientes ecuaciones:

my = m, /(1 - B)) (2.16)
v, = v, /(1 - B (2.17)

Luego reemplazando las ecuaciones 2.16 y 2.17 en la ecuacion 2.10, se tiene la ecuacion
final de actualizacién de los parametros para este optimizador dada por:

Donde los autores proponen los siguientes valores por defecto: 8,=0.9, 8,=0.999y ¢ = 10*.
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Backpropagation

Introduccion

Rumelhart, Hinton y Williams formalizaron un método para que una red neuronal
aprendiera la asociacion que existe entre los patrones de entrada y las clases asociadas. Este
método, conocido como backpropagation (propagacion del error hacia atras), funciona en mas
capas de neuronas que las que utilizé Rosemblatt para desarrollar el perceptron [57].

Este algoritmo se corresponde con los del tipo supervisado, ya que el conjunto de datos
entrenamiento esta compuesto por los patrones de entrada y el ground truth (objetivo) que
corresponde cada uno de ellos. En forma simplificada, este algoritmo contiene dos fases: En
la primera fase se aplica un patrén de entrada como estimulo para la primera capa de
neuronas de la red. Luego, este se va propagando a través de las capas superiores hasta
generar una salida. Esta es comparada con la salida que se desea obtener y se calcula un
error por cada neurona de salida. A continuacion comienza la segunda fase, en la cual se
transmiten estos errores hacia atras, pasando por todas las neuronas que contribuyeron a la
salida. Recibiendo cada una de ellas un porcentaje del error de acuerdo a su participacién
relativa al error total. En funcion del error recibido se reajustan los pesos de cada neurona, de
forma tal que cuando se le presente a la red otra vez el mismo patréon genere una salida mas
préxima a la deseada, es decir, el error sea menor que el anteriormente calculado.

Durante el entrenamiento, las neuronas aprenden a reconocer distintas caracteristicas del
espacio total de entrada. Después del entrenamiento, cuando se le presente a la red un
patrén arbitrario que no vié antes, generara una salida activa si la nueva entrada tiene un
patron que se asemeja a una caracteristica que las neuronas hayan aprendido a reconocer
durante el entrenamiento. Este es un punto importante que se les exige a los sistemas de
aprendizaje, que corresponde a la capacidad de generalizacién. Es por esta razdén que no se
itera sobre el mismo elemento del conjunto de datos hasta eliminar el error, sino lo que se
realiza es un acercamiento a la salida deseada con un elemento, luego con otro y asi hasta
recorrer todo el conjunto de datos de entrenamiento. A esta recorrida del conjunto de datos se
la denomina “Epoch” (“Epoca”). Lo anteriormente explicado corresponde a la figura 2.15.

~ Entrenar .
{una iteracion) e

Ajustes (AW)

Minimizar
error

Figura 2.15: Esquema general del algoritmo backpropagation.
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Algoritmo

A continuacion se explicaran las 2 fases que tiene este algoritmo.

Forward pass

En esta fase se calculan las salidas de cada neurona y la prediccién de la red. Siuna
neurona; tiene i entradas cada una de ellas con un valor x, y un peso w, , la salida de dicha
neurona denotada con z; es calculada mediante la aplicacion de una funcion no lineal (y
diferenciable) a la suma ponderada (por los pesos) de las entradas. Lo anterior se puede
visualizar en las siguientes ecuaciones:

Z;:Zwij azij+b (2 18)
2= f(z) (2.19)

En la ecuacién 2.18, b es el sesgo y en la ecuacion 2.19, la funcion f corresponde a una
funcion escalar en R. No obstante, el calculo de las salidas de las neuronas, se implementa
como un producto matricial de las entradas y los pesos. Para explicar esto ultimo, lo
realizaremos con un ejemplo. En la figura 2.16 se observa una capa lineal con 3 neuronas
que esta incluida en una red de mas capas. En la misma se obtiene una salida Y=f(X, W) y
para mayor sencillez en la explicaciéon no se consideran las funciones de activacion ni el
sesgo de cada neurona.

< /J
Figura 2.16: Capa lineal dentro de una red con mas capas.
Luego, durante el forward pass, se toma una entrada X de dimensiones N x D y una matriz

de pesos W de dimensiones D x M y se calcula una salida Y = X W. En este caso: N=1, D=2y
M=3. Con lo cual las entradas y los pesos de esta capa lineal son:

w11 Wi2 W13
X = [ZL’ll 33'12] s W =
Wo1 W22 W23

Donde X tiene dimensiones I x 2 y W tiene dimensiones 2 x 3. Luego, se calcula la salida de la
capa lineal como producto matricial de X y W dada por la siguiente ecuacion:

Y = [$11w11 T Ti2W21  T1Wig + Ti2Wa2 T11W13 + 115121023} (2.20)
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Este calculo se realizara repetidamente entre las distintas capas (donde la salida de una
capa es la entrada de la otra) hasta obtener la salida de la red. Por ultimo, una vez obtenida
esta salida y teniendo el valor de salida deseado, se calcula la funcién de pérdida J (que sera
un escalar) para dar comienzo a la segunda fase.

Backward pass

En esta fase se calcula la influencia que tiene la salida de cada neurona con respecto a la
funcion de pérdida J calculada. En base a esta influencia se actualizan los parametros de
cada neurona de forma tal que la funcion de pérdida J sea minimizada. Se resalta la
importancia de este algoritmo ya que realizar los ajustes de los pesos en forma manual con el
objetivo de minimizar la funcién de pérdida, en redes de millones de neuronas
interconectadas, resultaria practicamente imposible. Esta fase comienza en la funcién de
pérdida J y transmite la influencia (que tiene cada neurona) en el error total cometido hasta
llegar a las neuronas de entrada. La transmisién de esta influencia que tiene cada neurona en
el error total obtenido (calculo de la funcion de pérdida J ), se realiza calculando el gradiente
de la funcién de pérdida J con respecto a la salida de cada neurona utilizando la regla de la
cadena. Para explicar este concepto nos basamos en la figura 2.17 en la cual se observa, en
forma esquematica, una neurona de la red (no necesariamente es una neurona de las
mostradas en la figura 2.16, sino que puede pertenecer a una capa superior o inferior). El
concepto radica en calcular la funcion de pérdida con respecto a la salida de una neurona, en
este caso Z; luego para circular este gradiente hacia las neuronas de las capas inferiores, lo
multiplicamos por el denominado gradiente local. El gradiente local es la derivada parcial de la
salida de una neurona con respecto a su entrada. Esta multiplicacion se debe a que la
conexion de 2 neuronas se la puede ver como una funcidon compuesta f/g(x)] ya que la salida
de una neurona corresponde a la entrada de la siguiente y por ende su derivada es f’/g(x)/
g’(x). Como se dijo anteriormente, por cuestiones de simplicidad, no se tiene en cuenta la
funcion de activacion no lineal de la neurona, de lo contrario se tendra que considerar la
derivada de la misma al circular el gradiente hacia las neuronas de las capas inferiores. Se
aclara que por una cuestion de performance, en algunas implementaciones, se calculan los
gradientes locales en la fase de forward pass (y se guardan en memoria). Esto es posible ya
que tanto la entrada como la salida de cada neurona se encuentran disponibles en esta fase y
por ende se podrian calcular los gradientes locales [58].

Activaciones de neuronas
anteriores
.\ %Q}

0z
& ol
Fas [ Lo
Gradientes locales f
9z aJ
dy 8z

Cradientes de

o % capas superiores
— ~
% Gradientes hacia
capas inferiores

Figura 2.17: Esquema de la circulacion del gradiente (2J/ 9z ) hacia las neuronas de las
capas inferiores. Se omite la funcion de activacion no lineal de la neurona para que la
explicacién sea mas sencilla.

42



Volviendo a nuestro ejemplo y basandonos en la figura 2.16, observamos que la derivada
parcial 6J/ dY proviene de una capa superior. No obstante, si estuviéramos en la ultima capa
de la red (no hay mas capas superiores) y teniendo en cuenta que J es un escalar e Y es un
vector, la derivada parcial o/ dY sera: .

8‘] . [ aJ oJ oJ }
aY — Loyn 0y12 0y13

Luego, el objetivo sera calcular 0J/ dX para circular el gradiente de la funcién de pérdida
con respecto a la salida de cada neurona en capas inferiores (suponiendo que x,, y x,, pueden
ser las salidas de otras neuronas). Ademas, se calculara oJ/ oW para la actualizacion de los
pesos (mostrados en la figura 2.16). Luego aplicando la regla de la cadena, se llega a las
siguientes ecuaciones:

o1 _0J0v
0X 0Y 0X (2.21)
21 _0J oy
oW 9y oW

A continuacién calcularemos 0J/ dX , aunque se puede seguir el mismo procedimiento para
calcular oJ/ ow.

0J _ [2L 21
0X dr11  Oz12 (2.22)

De acuerdo a la ecuacion 2.22 debemos calcular la derivada parcial de la funcion de pérdida J
por cada elemento de X, obteniendo las siguientes ecuaciones:

aJ  9J Y
63311 - oY 81'11

aJ  9J Y
81712 N 8Y 81'12

Teniendo en cuenta la ecuacion 2.20, procedemos a calcular 0Y / ox,, y 0Y / dx,,, obteniendo
las ecuaciones:.

oY — |Qyun Oy Oz | _ [w w w }
axll 11 911 911 11 12 13

oY — |Oyi1 Owiz Owiz| _ [w w w ]
am12 Or12 Ox12 dr12 21 22 23
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Dado que J, x,, ¥ x,, son escalares, entonces las derivadas parciales oJ/dx,, y oJ/ ox,,
deben ser escalares. Con lo cual, dichas derivadas parciales se resuelven con las siguientes
ecuaciones (utilizando el producto interno).

&]_ﬂa}/_ﬂw_'_&]w_k&]w
Oriy  OY Oxyn Oyn H Iy12 2 Y13 13 (2.23)
Oris  OY Ox12  Oyn 2 Y12 - Y13 2 (2.24)

Finalmente, sustituyendo 2.23 y 2.24 en 2.22 obtenemos la siguiente ecuacion:

oJ 0J oJ

0J . 3y11w11 + 0y12 w2 + 9y13 W13
o0xX |0 aJ aJ
3y11w21 + Oy12 w2 + 9y13 W23
aJ aoJ a9J it
= [32/11 Oy12 6y13} Wiz W22
Wiz W23
oJ
_ 7Y T
= aYW (2.25)

En la ecuacion 2.25 se observa que se calculd 6J/ 0X sin haber calculado (explicitamente)
la 0Y / oX (Ver ecuacion 2.21) que resulta ser una matriz Jacobiana. Esta matriz, en los
problemas reales puede contener millones de posiciones, debido a la cantidad de
dimensiones y niumero de patrones (si se usa la version “batch” o “mini-lotes” de este
algoritmo) que puede llegar a tener la entrada X. Con lo cual, queda demostrado la eficiencia
de este tipo de implementacion, calculando dJ/dX con oJ/dYy los pesos W. Con el mismo
enfoque se puede calcular &J/ dWw (sin utilizar la matriz Jacobiana oY / dW) para la
actualizacién de los pesos W (ver figura 2.16), obteniendo la siguiente ecuacion [59] :

ﬂ — XTQ
ow oY (2.26)

Con el gradiente calculado en 2.26 y teniendo en cuenta la tasa de aprendizaje » se
procede a la actualizacién de los pesos usando el algoritmo del gradiente descendente (ver
seccion 2.2.4) mediante la siguiente ecuacion:

W =W —n oJlow

Consideraciones
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https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%5Cfrac%7B%5Cpartial%20J%7D%7B%5Cpartial%20x_%7B12%7D%7D%20%3D%5Cfrac%7B%5Cpartial%20J%7D%7B%5Cpartial%20%20Y%7D%20%20%5Cfrac%7B%5Cpartial%20Y%7D%7B%5Cpartial%20%20x_%7B12%7D%7D%20%3D%5Cfrac%7B%5Cpartial%20J%7D%7B%5Cpartial%20%20y_%7B11%7D%7D%20w_%7B21%7D%20%2B%20%5Cfrac%7B%5Cpartial%20J%7D%7B%5Cpartial%20%20y_%7B12%7D%7D%20w_%7B22%7D%2B%20%5Cfrac%7B%5Cpartial%20J%7D%7B%5Cpartial%20%20y_%7B13%7D%7D%20w_%7B23%7D%0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%5Cfrac%7B%5Cpartial%20J%7D%7B%5Cpartial%20X%7D%20%3D%20%5Cbegin%7Bbmatrix%7D%5Cvspace%7B2mm%7D%5Cfrac%7B%5Cpartial%20J%7D%7B%5Cpartial%20%20y_%7B11%7D%7D%20w_%7B11%7D%20%2B%20%5Cfrac%7B%5Cpartial%20J%7D%7B%5Cpartial%20%20y_%7B12%7D%7D%20w_%7B12%7D%2B%20%5Cfrac%7B%5Cpartial%20J%7D%7B%5Cpartial%20%20y_%7B13%7D%7D%20w_%7B13%7D%5C%5C%20%5Cfrac%7B%5Cpartial%20J%7D%7B%5Cpartial%20%20y_%7B11%7D%7D%20w_%7B21%7D%20%2B%20%5Cfrac%7B%5Cpartial%20J%7D%7B%5Cpartial%20%20y_%7B12%7D%7D%20w_%7B22%7D%2B%20%5Cfrac%7B%5Cpartial%20J%7D%7B%5Cpartial%20%20y_%7B13%7D%7D%20w_%7B23%7D%20%5Cend%7Bbmatrix%7D%20%0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%3D%20%5Cbegin%7Bbmatrix%7D%5Cfrac%7B%5Cpartial%20J%7D%7B%5Cpartial%20%20y_%7B11%7D%7D%20%20%26%5Cfrac%7B%5Cpartial%20J%7D%7B%5Cpartial%20%20y_%7B12%7D%7D%20%26%5Cfrac%7B%5Cpartial%20J%7D%7B%5Cpartial%20%20y_%7B13%7D%7D%5Cend%7Bbmatrix%7D%20%5Cbegin%7Bbmatrix%7D%20w_%7B11%7D%20%26%20w_%7B21%7D%20%5C%5C%20w_%7B12%7D%20%26%20w_%7B22%7D%20%5C%5C%20w_%7B13%7D%20%26%20w_%7B23%7D%20%20%5Cend%7Bbmatrix%7D%0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%5Cfrac%7B%5Cpartial%20J%7D%7B%5Cpartial%20W%7D%20%3DX%5E%7BT%7D%20%20%5Cfrac%7B%5Cpartial%20J%7D%7B%5Cpartial%20%20Y%7D%0

El ejemplo que se expuso es a modo ilustrativo para explicar el concepto general del
algoritmo backpropagation. Cuando se trabaja con conjuntos de datos reales, se debe
considerar lo siguiente:

e Como entradas X tendremos tensores de varias dimensiones y varios patrones (en el
caso de usar la version “batch” o “mini-lotes” del algoritmo backpropagation).

e Cuando calculamos la derivada parcial de la salida de cada neurona con respecto a su
entrada, se debe tener en cuenta la funcion de activacion y por ende su derivada
cuando se realiza la fase de backward.

e El backpropagation en las redes convolucionales requieren un tratamiento mas
avanzado, aunque la filosofia del funcionamiento del algoritmo sigue siendo la misma.
Si se quiere mas detalle consultar [60].

En el algoritmo 2.2 visualizamos un resumen, a nivel pseudo codigo, del entrenamiento de
una red utilizando backpropagation del tipo online. Recordemos que es online dado que se
produce la actualizacién de los pesos por cada patrén del conjunto de datos de entrenamiento
que ingresa a la red.

Algoritmo: 2.2 - SGD via backpropagation (del tipo online)

Entrada:

Conjunto de datos de entrenamiento (x, y))....... x,y)

Inicializar:

Pesos de la red

Salida:

Red entrenada

->Por cada época en num_epocas: /INum_epocas es un parametro de la red
->Por cada ejemplo (x, y,) del conjunto de entrenamiento:

Forward Pass :

-Calcular, por cada neurona, ¢; =

M~

w; x; + b, aj:f(tj)

1

-Calcular los gradientes locales d y generar salida de la red f(x;)
-Calcular la funcion de pérdida: J(f(x;),y;)

Backward pass:

-Propagar el error hacia atras (regla de la cadena) calculando: 6.J/ ow,
-Usar el gradiente descendente para actualizar los pesos de la red de acuerdo a:
w D = D _ywoas/ew ' |/ y=Tasade aprendizaje,
/l'i = Nro. De iteracion.
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2.2.5 Redes neuronales convolucionales (CNN)
Principio biolégico

Las redes neuronales artificiales estan motivadas, como se menciond anteriormente, en el
funcionamiento de la neurona bioldgica. Particularmente, las redes neuronales
convolucionales fueron inspiradas por los trabajos en neurociencia de Hubel y Wiesel [61] en
lo que respecta a la corteza visual de los gatos en los afios 1960s. Especificamente,
estudiaron el comportamiento de la corteza visual primaria (V1) de un gato cuando se le
presenta ciertas imagenes en una pantalla. Encontraron 3 caracteristicas en esta corteza, que
fueron incluidas en el funcionamiento de las redes convolucionales.

e V1 tiene un mapa retinotopico: Las células cercanas en la corteza V1 poseen
campos receptivos cercanos (regiones cercanas en el campo visual). En las redes
CNN, 2 neuronas cercanas en el mapa de caracteristicas se corresponden con dos
campos receptivos cercanos de la imagen de entrada.

e Células simples: La actividad de una célula simple puede caracterizarse como un
filtro lineal de un pequefio campo receptivo (alargado) de la imagen, es decir, se activa
con una determinada feature (generalmente lineas o bordes). En las CNNs esta
propiedad se logra a través de los denominados kernels (nucleos) seguidos por la
funcion de activacion no lineal, lo que conforma una unidad detectora de features.

e Células complejas: Estas células detectan features como las células simples pero
esa deteccion es casi invariante a la posicion de esa feature dentro del campo
receptivo que poseen (que es de mayor dimension que el de las células simples). Esto
lo consigue la CNN con la incorporacién de las operaciones de pooling.

Los términos relacionados a las CNN escritos anteriormente se explicaran en la presente
seccion.

Topologia de las redes neuronales convolucionales

Las CNNs son una clase especial de redes neuronales que incorporan una arquitectura de
forma tal que reduce drasticamente el nimero de parametros (pesos) que debe aprender la
red en comparacion con una red totalmente conectada. Esto permite que puedan procesar
tensores con muchas dimensiones como son las imagenes [29].

Las CNNs demostraron tener un buen rendimiento en areas tales como la clasificacion de
imagenes o la deteccion de objetos. Entre los casos de aplicacion que tuvieron éxito se
encuentran: identificacion de caras, senales de trafico, aumento del rendimiento en la vision
de los robots y mejora en el desarrollo de los vehiculos autbnomos.

Los elementos principales (capas y transformaciones no lineales) que componen una red
convolucional son los siguientes:
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e Capa convolucional: Aplica la operacién de convolucion de los pesos de los filtros (o
kernels) en una entrada, generando mapas de caracteristicas.
Transformaciones no lineales: Se aplica una funcion de activacion no lineal.
Capa de sub-muestreo (pooling): Realiza una operacion de reduccién (downsampling)
en la entrada, generando mapas de caracteristicas de menor resolucién.

e Capa totalmente conectada: Produce el puntaje de la clasificacion.

Cuando estos elementos se ubican en una secuencia, forman una red convolucional (ver
figura 2.18) que puede ser entrenada usando backpropagation. Se aclara que la secuencia de
bloques mostrada en la figura 2.18 constituye solo un ejemplo. Existen muchas otras
secuencias o arquitecturas utilizadas en redes convolucionales, una de ellas se vera en la
seccion 2.5.1 (arquitectura VGG-16).

Cada una de estas capas tienen hiperparametros que deben ser configurados previamente
al entrenamiento. A continuacion se explica el funcionamiento de cada una de estas capas y
la transformacion no lineal utilizada.

Capa de Capa Capa de Capa totalmente
entrada convolucional submuestreo conectada

—_— II,
4>|‘HU

Figura 2.18: Secuencia de bloques basicos que dispone una red convolucional.

Capa convolucional

La convolucién es una operacién matematica entre 2 funciones para producir una tercera.
La primera funcion x es conocida como la funcién de entrada, la segunda w como la funcién
de ponderacién y la operacién de convolucién la denotamos con “*”. Esto ultimo puede
expresarse segun la siguiente ecuacion [62]:

@) = (x x w) () = Tx(@) w(t—a) d(a)

Donde w: R—>R, x: R—R, y. R—>R, a€ Ry eR. Laconvolucion entre x y w puede ser vista
como el producto de las funciones x(a) y w(a) cuando una de una de ellas es invertida y
desplazada ¢ unidades.

Cuando implementamos una convolucién en un ordenador, la entrada es discreta, es decir

se recibe cada cierto tiempo determinado. Con lo que la operacién de convolucién también
debe serlo. Con lo cual, las funciones x y w estaran definidas sélo para valores enteros y a ¢,
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también, se le asignara nimeros enteros. Por ende, podemos definir la convolucion discreta
dada por la siguiente ecuacion:

o]

y@O = &= w) (@ = Y x(a) wt—a)

a=—0

En la terminologia de las redes CNN, a la funcion y se la denomina mapa de
caracteristicas, la funcién x es considerada la entrada 7 (que en nuestro caso es una imagen)
y la funcion w es el kernel K. Es decir, la entrada y el kernel no son funciones, sino tensores
(un vector multidimensional donde cada dimensién tiene un tamano discreto definido). Con lo
cual, si empleamos una imagen de 3 dimensiones, entonces utilizaremos un kernel de las
mismas dimensiones, y la convolucion entre el kernel y la imagen estara dado por:

Y(@,j,k) = (I = K)(i,j,k) = Y>> 1(m, n,0) K(i—m,j —n,k—o0) (2.27)

Ademas se comprueba que la convolucién es conmutativa, por ende la ecuacién 2.27 es
equivalente a la siguiente ecuacion:

Y(i,j,k) = (K « I)(i,j,k) = Y>> I(i—m,j—n,k—o0)K(m,n,o)

La mayoria de las librerias de aprendizaje automatico no emplean la operacion de
convolucion, sino la operacién de correlacion cruzada (cross-correlation). Esta operacion es la
misma que la convolucion solo que no invierte el kernel (ver la inversion en ecuacion 2.27). Se
implementa la correlacion cruzada principalmente por un tema de performance. Si se emplea
la operacion de convolucién, la CNN aprenderia los pesos de los kernels pero en forma
invertida sin que esto afecte el correcto funcionamiento de la red [63]. La operacion de
correlacion cruzada entre K e I esta definida por:

Y(Q,j, k) = (K = I)(i,j,k) = .Y Y1(i+m,j+n,k+o)K(m,n,o)

En la figura 2.19 se observa la diferencia de aplicar una operacion de correlaciéon cruzada y
convolucioén a una imagen con un kernel K de 3X3.

Figura 2.19: (Izquierda) Imagen original. (Centro) Resultado de una operacién de
correlacion cruzada del kernel K con la imagen original. (Derecha) Resultado de una
operacién de convolucion del kernel K con la imagen original.
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En la figura 2.20 se observa la operaciéon de convolucion sin la inversion del kernel. En
este caso se tiene una entrada y un kernel, ambos, de 2 dimensiones. Durante la operacion
de convolucion, el kernel se desliza sobre la entrada con un paso (stride) igual a 1. En cada
uno de estos pasos se calcula el producto escalar de la regién de la entrada que mapea el
kernel (lamado campo receptivo) y dicho kernel [64]. A modo de ejemplo, se marcé con doble
borde a la celda superior izquierda de la “Salida” con el calculo respectivo. Dicho resultado es
consecuencia de aplicar el kernel a la region local superior izquierda de la entrada, que
también se encuentra marcada con doble borde. Una vez completado todos los calculos para
las celdas restantes, obtenemos la “Salida” indicada en la figura 2.20. A esta “Salida” también
se la denomina mapa de caracteristicas (feature map) [63].

En una capa convolucional puede existir mas de un kernel, en este caso se va a obtener un
mapa de caracteristicas por cada kernel y luego se deberan apilar los mismos. Por ende, se
va a obtener una salida de profundidad », siendo » el nUmero de kernels presentes en una
capa convolucional. Por ultimo, considerando que el padding es el agregado de ceros en los
bordes de la entrada con el objetivo de controlar el tamano espacial de la salida, definimos la
siguiente formula para calcular el tamafio del mapa de de caracteristicas. Sea una imagen de
entrada /, a la cual se le aplica un kernel K con un padding Py un stride S:

Tamafio de la capa de salida de convolucion : ((I —K +2P)/S)+1 (2.28)
La férmula 2.28 debera calcularse para el ancho y el alto de la imagen.
El numero de kernels, su tamano, el padding y el stride son hiperparametros que controlan

el volumen de salida de cada capa convolucional de la red y por ende impactan en el
entrenamiento de la la misma [40].

Entrada

Kernel

¥ Salida

o b fraes ©r o lr
ey b [z fu + gz iy fez

e ES Jur g e fur
iy jz Ty k= ki Iz

Figura 2.20: Convolucion de un tensor de entrada de 2D con un kernel de 2D incorporando un
paso (stride) igual a 1.
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Para un correcto entendimiento se aclara que el factor padding establece el nUmero de
columnas o filas rellenas con ceros que se insertan alrededor de una entrada con el objetivo
de controlar el tamafio de la salida de una operacion de convolucion sobre dicha entrada.
Otros de los motivos puede ser cuando se requiere que los pixeles (en caso de que la entrada
sea una imagen) de los bordes tomen mayor importancia [40], ya que el kernel de la
convolucion los tendra como campo receptivo mas cantidad de veces con respecto al estadio
anterior (cuando no se aplico padding). Por ejemplo, con un padding igual a 1, tendremos 2
filas (una arriba y otra abajo de la imagen) y 2 columnas (una a la izquierda y otra a la
derecha de la imagen) todas rellenas con ceros. Si bien existe la posibilidad de fijar las
cantidades de filas o columnas con ceros en forma independiente [65], en el ambito de las
CNNs se suele aplicar el mismo factor en los 2 ejes. Esto ultimo se observa en la figura 2.21.

Por otro lado, se aclara que el stride es el nimero de pasos que se mueve el kernel sobre
la la entrada. Estos “pasos” pueden ser seteados para cada eje, es decir en la direccion
horizontal y vertical del movimiento del kernel sobre la entrada [65]. No obstante, en el
contexto de las CNNs, suele setearse el mismo valor en las 2 direcciones. Con el stride se
puede reducir el tamafio de cada dimensién del mapa de caracteristicas, como asi también
parametrizar con qué grado de superposicion queremos que se encuentren los campos
receptivos. En la figura 2.22 se observa un kernel (en 2 dimensiones) que se mueve sobre
una entrada (también en 2 dimensiones) con un stride igual a 2.

pad = 0 pad = 1 pad = 2

0101010101010
010101010 010010104010
() () 010 010
0 () 010 010
0 ( 010 010
01010 100 010101010010
0f010]010]0]0

Figura 2.21: Distintos factores de padding aplicados en una imagen.

stride =2 stride =2

AA

Figura 2.22: Movimiento de un kernel sobre una imagen con un stride igual a 2.

A modo de ejempilo, en la figura 2.23 se muestran 12 mapas de caracteristicas de los 64
disponibles que posee la primera capa de convolucién de la arquitectura VGG-16 (explicada
en la seccion 2.5.1). Los mapas de caracteristicas se encuentran en una escala de grises, con
lo cual, aquellas zonas mas claras indican que el kernel fue excitado por el campo receptivo.
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Es decir, en dicho campo receptivo el kernel encontré el feature para el cual fue entrenado
para detectarlo. Si se hubieran mostrado kernels muertos (no se excitan con ningin campo
receptivo), sus mapas de caracteristicas se observarian totalmente de color negro y cuando
sucede esto en un numero elevado de kernels estamos en presencia de un mal
entrenamiento de la red.

Figura 2.23: 12 mapas de caracteristicas de la primera capa de convolucion de la arquitectura
VGG-16.

Cabe aclarar que cuando se trabaja con imagenes, la operacion de convolucion es en 3
dimensiones. Si bien la profundidad del kernel debe ser igual a la profundidad de la imagen (3
dimensiones, una por cada canal RGB) la salida de la operacién de convoluciéon sigue siendo
en 2 dimensiones. En este caso la superposicién del kernel con la imagen de entrada estara
dada en un espacio de 3 dimensiones tal cual muestra la figura 2.24. El alto y ancho de la
salida siguen la ecuacién 2.28.

({1 -KH2P, W 5.)+1)

((1,-K+2P, ) S )+1)

Figura 2.24: Superposicién del kernel y la imagen de entrada en un espacio de 3
dimensiones. La salida de la operacion de la convolucién sigue siendo en 2 dimensiones.
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Motivacion del uso de la convolucion

Existen 3 principales caracteristicas que tienen este tipo de redes que incrementan la
performance de la red en comparacion con una red totalmente conectada (vistas en la seccion
2.2). Estas caracteristicas son las interacciones (conexiones) dispersas, compartimiento de
parametros y la representacién equivariante [63]. Ademas pueden procesar entradas de
distinto tamafio [66].

Conexiones dispersas

Tomando como ejemplo m neuronas de entrada y » neuronas de salida, si estan totalmente
conectadas, se tendran que almacenar m x n parametros y se requeriran O(m x n) operaciones
de cdmputo (por instancia del conjunto de datos). Si cada salida se limita a tener £ conexiones
, luego se requerira aprender k x n parametros y se requeriran Ok x n) operaciones de
computo. Este enfoque suele tener una buena performance en muchas aplicaciones de
aprendizaje automatico aun cuando k es menor, en varios 6rdenes de magnitud, que m [63].

En la figura 2.25 se observa la diferencia en tener una arquitectura con capas totalmente
conectadas y otra en la cual se emplean conexiones dispersas. En cada una de ellas se
remarca la neurona de salida, S3, y cuales son las neuronas de la entrada que afectan a la
misma. A estas unidades de entrada se las denominan campo receptivo.

Figura 2.25: (Arriba) Cuando la salida S es formada por una convolucion con un kernel de
tamaro 3 y un paso de 1, solo 3 neuronas de entrada afectan a S3. (Abajo) Cuando la salida
S corresponde a una capa totalmente conectada, todas las neuronas de entrada afectan a S3.

Por otro lado, las neuronas en capas mas profundas estan conectadas en forma indirecta,
a toda o una gran porcion de las neuronas de entrada. Esto ultimo puede verse en la figura
2.26. Esto permite que la red pueda describir interacciones complejas entre distintas variables
de entrada, donde las neuronas individuales describen cada una de esas interacciones [63].
Cada una de estas neuronas individuales tendra conectividad dispersa.
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Figura 2.26: La neurona G3 se conecta directamente a las neuronas de la capa H en forma
dispersa, pero indirectamente se conecta a todas las neuronas de la entrada X.

Compartimiento de parametros

En una red totalmente conectada, cada peso que se encuentra en la matriz de pesos es
utilizado una sola vez para calcular la salida de una determinada neurona, luego este peso no
se vuelve a utilizar para calcular otra salida. En cambio, en una red convolucional, el kernel
es usado en cada posicion de la imagen (salvo los bordes, dependiendo los parametros
establecidos en la ecuacién 2.28). Es decir, en lugar de aprender un conjunto de parametros
por cada posicion de la imagen, solo se aprenderan los parametros involucrados en el kernel
ya que este se movera por toda la imagen realizando la operacion de convolucion antes
explicada. Al realizar esta operacidn, se generara un mapa de caracteristicas, donde los
pesos del kernel se encontraran compartidos entre las distintas neuronas de salida que
conforman el mapa de caracteristicas antes mencionado. A los pesos compartidos también se
los denomina “pesos atados”. En la figura 2.27 se explica lo anteriormente mencionado,
tomando a modo ilustrativo 5 neuronas de entrada y 5 neuronas de salida [63].

DR C
Oy OROSO

0,.08050.
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Figura 2.27: (Arriba) Las flechas negras indican el uso del peso ubicado en la posicion central
de un kernel de 3 posiciones, cuando se mueve por las entradas con un paso igual a 1.
Debido a que comparten parametros, este parametro ubicado en la posicion central es usado
en todas las entradas. (Abajo) La unica flecha negra indica donde se usa el parametro
ubicado en la posicién central de la matriz de pesos en un modelo con capas totalmente
conectadas. Debido que no se comparten parametros, este peso es utilizado una sola vez.

~

Como ejemplo, veamos el numero de parametros necesarios en una red totalmente
conectada y en una convolucional. Tomemos una imagen de 128 x 128 x 3 y una red
totalmente conectada en cuya primer capa oculta se tienen 500 neuronas. Con lo cual para
esta capa se necesitan aprender (128 x 128 x 3 + 1) x 500= 24.576.500 parametros (El
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término “+1” corresponde al bias). Luego, supongamos una red convolucional en la que en
una capa convolucional se dispone de 64 kernels de 4 x 4 x 3 cada uno. Segun vimos
anteriormente, el almacenaje de parametros es independiente al numero de neuronas que
posee el mapa de caracteristicas y esta dado por 64 x (4 x4 x 3 + 1) = 3136 parametros (El
término “+1” corresponde al bias). No obstante, calcularemos el numero de neuronas
existente en el mapa de caracteristicas, si utilizamos un paso de 2, no aplicamos padding
(zero-padding) y empleamos la ecuacion 2.28:

Tamafo del mapa de caracteristicas = ((/ - K +2P)/S)+ 1
Tamario del mapa de caracteristicas = ((128 —4 +2x0)/2) +1
Tamafio del mapa de caracteristicas = 63

Lo que implica que cada slice tendra 63 x 63 = 3969 neuronas, y como existen 64 kernels, se
tendran 64 x 3969 = 254.016 neuronas.

En conclusién, se incrementa la cantidad de neuronas de salida en una CNN en relacién a
una capa totalmente conectada pero el nimero de parametros que se deben aprender se
reduce en varios 6rdenes de magnitud.

Se aclara que el ejemplo expuesto es solo a nivel ilustrativo para demostrar la drastica
reduccidn de parametros que se tienen que aprender. No obstante, para que la comparacion
sea mas realista, se deberia comparar el numero de parametros de una arquitectura de capas
totalmente conectadas con el de una CNN que tenga un rendimiento equivalente, ambas
entrenadas con el mismo conjunto de datos.

Equivariante a la traslacion

La propiedad que sea invariante a la traslacion es una consecuencia de la propiedad
“‘compartimiento de parametros” que tienen las CNNs y que el campo receptivo se traslada
por toda la imagen. Especificamente una funcion f{x) es equivariante a una funcion g(x) si
fle(x)) = g(f(x)). Luego, si g(x) es una funcion de traslacion y f(x) es una funcién de
convolucion, entonces f(x) es equivariante a g(x) [63]. Como se vi6 en la figura 2.20, si
tenemos una imagen con un objeto y un kernel que detecta ciertas caracteristicas (features)
de dicho objeto, la operacién de convolucion entre ambos generara un mapa de
caracteristicas 2D. Luego, si trasladamos dicho objeto en la imagen y aplicamos la
convolucion con el kernel, entonces las caracteristicas del objeto se trasladaran en igual
magnitud en el mapa de caracteristicas. Con lo cual, seria lo mismo que aplicar la traslacion
al mapa de caracteristicas que se obtuvo con la imagen del objeto sin haberlo trasladado, lo

que confirma que f(g(x)) = g(f(x)).

Entradas de distinto tamano

En las arquitecturas totalmente conectadas, cada capa tiene parametros W (pesos), b
(bias), X (entradas) tal que la salida Z, es Z= W X + b, con entradas y salidas definidas. En
las redes convolucionales, los parametros son los pesos de los kernels, que realizan la
convolucion con la entrada. Con lo cual, si se varia el tamafio de la entrada, la convolucién
sigue siendo factible aunque el tamano de la salida (mapa de caracteristicas) sea distinto [66].
En el caso que se necesite una salida de tamafo fijo y menor al mapa de caracteristicas
obtenido, es posible incorporar otras técnicas, como el sub-muestreo (Pooling), que se vera
en esta seccion.
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Transformaciones no lineales

Una capa convolucional o un conjunto de capas convolucionales, generalmente son
seguidas de una activacion no lineal. Si bien las funciones no lineales se han visto en la
seccion 2.2.1, en el contexto de las redes neuronales convolucionales con aprendizaje
mediante backpropagation, la mas utilizada es la ReLU. Con el empleo de la ReLU evitamos
unos de los problemas mas conocidos en el entrenamiento por backpropagation: la
desaparicion del gradiente (Vanishing gradient) [67]. Tal como mencionamos en la seccion
2.2.1 la funcién RelLU esta definida como ReLU(x) = max(0,x) y su derivada es la siguiente:

1 six>0
OReLU(x) __ .
—_— — = 0six<0 (2.29)
ox
®six=0

En este caso, los gradientes van a ser 0 0 1, con lo cual no tenemos el problema de la
desaparicion del gradiente (al menos para los valores positivos de x). No obstante,
observamos en la ecuacion 2.29 que para x=0 |la derivada no esta definida. Esto ultimo no
suele ser un problema grave porque los valores de entrada que toma esta derivada
corresponden a la pasada de backward del algoritmo backpropagation y rara vez son valores
nulos (exactamente cero) y en caso de que sea nula, en la practica se coloca un 1 o un 0. No
obstante tiene la desventaja que durante el entrenamiento puede aparecer el fendmeno de
“neuronas muertas” explicado en la seccidn 2.2.1. Sin embargo, este ultimo fendmeno suele
suceder cuando se setea una elevada tasa de aprendizaje. Sin embargo, si a este
hiperpardmetro se lo ajusta correctamente, dificilmente nos encontremos con el problema de
las “neuronas muertas”.

En el caso de la funcién sigmoide, como se mencionoé anteriormente, es o(x)=1/(1 +¢&*).
La derivada de la misma usada para calcular el gradiente es ¢’(x)= o(x) * (I- o(x)). Esta Ultima
funcién tiene un maximo en »=0.25 cuando x=0 y tiene una asintota en y=0. Es decir el rango
de esta funcion es de (0, 0.25]. Esto ultimo implica que cuando se calculan los gradientes
locales de una neurona, estos seran pequefos y al multiplicarlo por el gradiente de la funcién
de pérdida con respecto a la salida de esta neurona, sera también un nimero pequeno con lo
que se producira una pequefia actualizacién de los pesos que corresponden a esta neurona.
Ademas, si existen muchas capas apiladas, el mencionado gradiente de la funcién de pérdida
con respecto a la salida de la mencionada neurona, estara influenciada por el producto de las
derivadas de la funcion sigmoide (regla de la cadena) de las neuronas de las capas mas
profundas.Luego, si a este producto de gradientes pequenos se lo multiplica por el gradiente
local (de la mencionada neurona) se obtendra un valor practicamente igual a 0 lo que produce
la desaparicién del gradiente y por por ende ralentiza o detiene el aprendizaje en la red [29].
Este ultimo fendmeno también aparece cuando se usa la funcién de activacion tanh, solo que
esta funcion tiene sus salidas centradas en el 0, mientras que la sigmoide no. El hecho de que
las salidas no estén centradas en 0 (en la funcién sigmoide), puede producir un zig-zag en la
actualizacién de los pesos, complicando el entrenamiento de la red [29].

Por lo mencionado anteriormente y por lo explicado en la seccion 2.2.1, en el presente

trabajo se utilizé a la funcién sigmoide solo en la capa clasificadora y a la funciéon ReLU en las
capas convolucionales de la arquitectura VGG-16.
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Sub-muestreo (Pooling)

En una red tipica CNN, una capa de convolucion es seguida de la correspondiente
activacion de cada uno de los mapas de caracteristicas. Luego suele incluirse una capa de
pooling (submuestreo), tal cual muestra la figura 2.18. El objetivo de esta capa es reducir la
dimension de cada uno de los mapas de caracteristicas.

El concepto de pooling hace referencia a que cuando se encuentra una caracteristica en
un mapa de caracteristicas, su ubicacion exacta no es tan importante como su ubicacion
relativa a otras caracteristicas. Usando este concepto se realiza alguna estadistica de
resumen en un campo receptivo determinado. Las operaciones mas comunes que se suelen
emplear son las de max-pooling, average-pooling y L2-norm-pooling. Por ejemplo, al reducir el
ancho y alto de un mapa de caracteristicas a la mitad, se tiene un volumen con datos 4 veces
menor que el volumen inicial. Esta reduccién de complejidad (en nimero de operaciones y
memoria) tiene la desventaja que perdemos cierta informacion espacial de la entrada, no
obstante se obtienen ciertas ventajas. Por ejemplo, al reducir la dimension, también
disminuimos el numero de parametros que debemos aprender ya que la operacién de pooling
en si misma no agrega nuevos parametros al modelo. Otra de las ventajas de introducir esta
capa, es que la red sea “casi” invariante a la traslacion. Decimos que una funcién es
invariante a la traslacion si una traslacion en la entrada no genera cambios en la salida. Con
lo cual, si se realiza una pequena traslacion en los valores de la entrada de esta capa de
pooling, la mayoria de los valores de salida no van a cambiar [63].

Como ejemplo, se observa en la figura 2.28 una operacion de max-pooling utilizando un
“pooling-kernel” de 2 x 2 y un stride de 2. En esta operacion se toma el valor maximo del
campo receptivo al que esté aplicando el “pooling-kernel”. Notar que este kernel, a diferencia
del kernel tradicional de las capas convolucionales, no tiene parametros que se deben
aprender (en este caso se obtiene el maximo del campo receptivo, sin necesidad de
almacenar pesos en el kernel).

b i) T 8 2 x 2 max pool 1] &
1 :1 5 g stride 2 4 ]
2 | { 8

Figura 2.28: Operacion de max-pooling.

Dado un kernel de pooling de dimensiones (w, ,) y una entrada de dimensiones (w; ), la
salida de la operacion de pooling se calcula segun la siguiente ecuacion:

w—w, h—h,
( stride . 1’ stride * 1)

La profundidad se mantiene igual que la profundidad de la entrada donde se esta
aplicando el pooling (es decir, se mantiene el nimero de mapas de caracteristicas pero habra
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una reduccion del tamano de las restantes dimensiones de cada uno de estos mapas). Al
reducir el volumen de salida, habra menos parametros que se requieran aprender (en los

siguientes kernels de la red) y por ende se evita el sobreajuste [40].

Por otro lado, como ejemplo de la propiedad de "casi” invariante a la traslacion, se puede
observar la figura 2.29.

0.3 1.5 1.5 1.5 1.

0.2 03 1.5 .8 1.1

1.2 1.2 1.5 s

1.2 0.2 0.3 5
Figura 2.29: Se dispone de neuronas de entrada y salida. (Arriba) Se aplica max-pooling a las
neuronas de entrada con un pooling kernel de ancho igual a 3 y un stride de 1. (Abajo) En
cada neurona de la entrada se copia el valor de la neurona izquierda (traslacion hacia la
derecha) y se vuelve a aplicar la misma operacién de pooling. Se observa que hubo una

variacién en 5 neuronas de entrada, producto de la traslacién, y provoco una variacion de solo
3 neuronas de salida [63].

1

Otra forma de reducir dimensiones es utilizar una convolucién de 1 x 1 que opera sobre la
profundidad de los mapas de caracteristicas. Es decir, si se selecciona un kernel de 1 X 1 con
una profundidad igual al volumen (3 dimensiones) de la entrada donde se esta aplicando la
convolucion, se tendra como salida una matriz de igual dimensién de la entrada pero con
profundidad de 1. Este tipo de reduccién de tamafo de profundidad (se observa en la
arquitectura de Google: “Inception” [68]) se suele aplicar conjuntamente con las operaciones
de max-pooling, logrando una reduccién de tamafio en las 3 dimensiones (ancho, alto y
profundidad).

Capa totalmente conectada

Después de una o varias capas de convolucién (y pooling) con sus respectivas
activaciones no lineales, es necesario agregar una capa capaz de obtener algun puntaje de
clasificacion para las clases que se encuentran en el conjunto de entrenamiento con el cual la
red fue entrenada. La asignacién de este puntaje estara dado por la capa totalmente
conectada.

Flatten

La capa totalmente conectada necesita una entrada que corresponde a un vector (de una
dimension). No obstante, en la salida de una capa de convolucién (o de pooling) podemos
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obtener tensores de n dimensiones. Con lo cual, el objetivo de la operacion “flatten” es
convertir esta salida en un vector o tensor de 1 dimension (Flattening) .

Capa totalmente conectada

Para obtener el puntaje de clasificacion de las clases se utilizara el modelo de una red
neuronal feedforward con capas totalmente conectadas (vistas en la seccion 2.2). Con lo cual,
la entrada de este modelo serd el tensor de 1 dimension (Flatten) explicado en el parrafo
anterior.

Clasificacion

Una vez obtenido el puntaje en cada una de las clases, es necesario llevarlo a una
distribucion probabilistica para clasificar casos nuevos o para aplicar una funcion de pérdida
en el entrenamiento de la red. Una de las operaciones mas utilizadas para obtener la
probabilidad en cada clase es aplicar la funcién softmax [69] a los puntajes obtenidos (v,).
Siendo K el numero de clases existentes, se aplica la funcion softmax (también llamada
funcién exponencial normalizada) visualizada en la siguiente ecuacion:

Sy, =e’i/ geyj
70

Por medio de la férmula anterior, convertimos el vector de salida (de longitud K) de la red
totalmente conectada en un vector, también de longitud K, donde cada valor va a pertenecer
al rango [0,1] y que sumados suman 1. Es decir se obtiene una distribucién de probabilidad
sobre las K diferentes clases.

En el caso de tener 2 clases, otra de las formas de conseguir la distribucién de
probabilidad es aplicar la funcion sigmoide mencionada en la seccién 2.2.1.

2.3 Preprocesamiento

2.3.1 Espectro electromagnético

Las fuentes luminosas emiten diferentes longitudes de onda, en donde cada longitud de
onda visible define un color. De todas las longitudes de onda existentes, el ser humano es
capaz de visualizar s6lo un subconjunto. Este se encuentra conformado por longitudes de
ondas que van desde los 380 nanémetros que corresponde al violeta, hasta los 730
nanometros que corresponde al rojo [70]. Esto se puede visualizar en la figura 2.30.
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Espectro visible por el ojo humano (Luz)
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Figura 2.30: Espectro electromagnético visible e invisible por el ojo humano.

2.3.2 Conformacion del color

La respuesta de una camara o del sistema de vision humano a una escena esta
determinado por 3 factores: la iluminacion del ambiente, la propiedad de reflectancia del
objeto y la sensibilidad del sensor del sistema de vision. Considerando que la luz es uniforme
en la escena, la formacion del color en una imagen esta dado por el modelo simplificado [71]
que corresponde a la siguiente ecuacion:

e =1 1) S Cr(V) oL

Donde p, es la respuesta a una superficie de color expuesta a un rango de longitud de onda
w (aproximadamente de 400 a 700 nanémetros). Esta respuesta es producida cuando una
superficie con funcién de reflectancia S(A)(donde A es la longitud de onda) es iluminada con
una funcién de distribucion espectral I()). La luz reflejada de la superficie (llamada sefial del
color) es recibida por el sensor del sistema de visidn cuya respuesta relativa espectral es
C,(V), resultando la percepcion del color. Lo anteriormente explicado se puede observar en la
figura 2.31.

Sistema de vision
C,()

i

lluminante

I

Superficie
Sk

Figura 2.31: Formacion del color.
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2.3.3 Constancia del color

La constancia del color radica en un proceso inherente al ser humano en el cual consiste
que la mayoria de las superficies mantienen la composicidon cromatica ante cambios en la
iluminacion [71]. Es decir, los colores se siguen percibiendo de la misma manera como si
estos son un atributo constante del objeto. Lo que sucede es que el ser humano realiza una
correccion, cuando llega la luz refractada por un objeto, para visualizar siempre el mismo
color.

Por otro lado, en lo que respecta a la vision por computadora, las imagenes capturadas por
una camara no realizan este proceso de constancia del color (Ver figura 2.32). Con lo cual, la
fuente de luz tiene influencia en la conformacion del color de la imagen capturada y por ende
se trata de emular la correccion realizada por el sistema de visidon humano mediante la
aplicacion de algoritmos. Existen muchas técnicas que abordan esta problematica, pero el
algoritmo utilizado en el presente trabajo es el Max-RGB o “parche blanco” (white patch).
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Figura 2.32: Correccién automatica de la vision humana para que el color permanezca
invariante frente a distintas fuentes de luz.
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2.3.4 Algoritmo Max-RGB (White patch)

Segun lo mencionado en la secciodn 2.3.3, se busca una estimacion del iluminante para
poder emular la correccién que realiza el sistema de vision humano. El algoritmo Max-RGB
asume que la iluminacién es uniforme a través de la escena. Ademas, este algoritmo se basa
en la siguiente asumpcion: “La maxima respuesta en los canales RGB es producto de una
reflectancia perfecta. Una superficie con reflectancia perfecta reflejara en forma exacta el
rango de luz que captura”. En consecuencia el color de esta reflectancia perfecta es
exactamente el color de la fuente de luz. En la practica, la reflectancia perfecta es calculada
tomando cada canal en forma independiente y calculando la maxima intensidad en cada uno
de ellos, resultando en el algoritmo Max-RGB dado por la siguiente ecuacion:

Ilmax = maxq {f;(xvy)} (230)

Donde f(x,y) es la intensidad del pixel en la posicion (x,y) e i indica el canal del color.

A este vector calculado también se lo denomina blanco hipotético y hace referencia a la teoria
de retinex [72], en la cual establece que existe un parche blanco (white patch) en la escena
que va a reflejar la maxima cantidad de luz perteneciente al iluminante.

Luego, en la ecuacion 2.31 se normalizan todos los pixeles con la estimacion del
iluminante calculada en la ecuacion 2.30.

Oi(xvy) = f}(x’y)

Imax

(2.31)

La ecuacion 2.31 es la que se us6 en las imagenes de las lesiones pigmentadas como
método de preprocesamiento para eliminar la distorsion del color producido por la fuente de
luz.

2.4 Segmentacion

2.4.1 Segmentacion semantica y por instancia

Una de las tareas que se realiz6 en el presente trabajo es segmentar las lesiones
pigmentadas (por medio de redes neuronales) que serviran de entrada al Clasificador 3
(explicado en las secciones 2.5.3 y 3.3.4). El tipo de segmentacién utilizado es el que se
denomina segmentacion semantica ya que se realiza la misma “clasificando” cada pixel que
corresponde a la imagen de entrada (ver figura 2.33). Es decir, la salida de la red debe ser
otra imagen, llamada mascara, con las mismas dimensiones de ancho y alto que la imagen de
entrada. El valor de cada pixel de la mascara en la posicion (x, y,) representa la clase a la que
pertenece el pixel en la imagen de entrada que se encuentra en la misma posicion (x, y,) [73].
Debido que la segmentacion se realiza clasificando los pixeles, se la suele denominar
“prediccion densa” [74].
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Persona
Bicicleta
Fondo

Figura 2.33: Segmentacion semantica de una imagen.

Con lo cual, dada una imagen color de dimensiones W x H X 3 0 una una imagen en escala
de grises de dimensiones W x H x 1, vamos a obtener una mascara cuyas dimensiones es W x
H en donde cada pixel tendra un color asociado a la clase que representa [40]. Por ultimo
cabe aclarar que no se realiza una diferencia entre objetos de una determinada categoria (las
personas o bicicletas en la figura 2.33). Es decir, este tipo de segmentacién semantica no los
distingue como objetos separados. Existen otros tipos de modelos, conocidos como
segmentacion por instancia [74] que si hacen esta distincion. No obstante, este tipo de
segmentacién no se encuentra abordada en la presente tesis ya que en las imagenes que
disponemos existe una sola lesidon pigmentada por imagen.

2.4.2 Técnicas

Segmentacion por patches

En este tipo de técnica se desliza una ventana por toda la imagen y por cada patch
(mapeo de la ventana con la imagen) que se extrae, se lo ingresa a la CNN y se predice a qué
clase pertenece el pixel central de dicho patch. El principal inconveniente de este método es
que requiere una gran potencia de computo ya que se tiene que realizar la prediccion de
todos los pixeles de la imagen de entrada en forma independiente. Por ende, para obtener la
mascara, se deberan tomar tantos patches como pixeles tenga la imagen de entrada para
realizar la respectiva clasificacion del pixel central. No obstante, utilizando este enfoque se
han desarrollado algunos trabajos prometedores [75][76]. Lo anteriormente explicado puede
visualizarse en la figura 2.34.

Extraer Ingresar el Clasificar el
patch patch a laCNN pixel central

—»  CNN — VACA

,

Repetir por
Cada pixel

Figura 2.34: Segmentacion por patches.
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Segmentacion directa

En este enfoque, la entrada de la CNN no correspondera a un patch, sino a la imagen
completa. Ademas, la salida de la red no sera la prediccion de un pixel (central) como en el
caso de la segmentacién por patches, sino una mascara. Dicha mascara, como se mencioné
anteriormente, tendra la mismas dimensiones (ancho y alto) que la imagen de entrada.

Para utilizar este enfoque podriamos pensar en una red con una serie de capas
convolucionales en donde, por medio del padding, mantendriamos las mismas dimensiones
de la imagen de entrada. Con lo cual, estariamos realizando la prediccion de todos los pixeles
en forma simultanea. Sin embargo, realizar convoluciones manteniendo la resolucién total de
la imagen requiere una elevada potencia de computo [77]. Esto ultimo se puede visualizar en
la figura 2.35 donde H es la altura de la imagen, W es el ancho de la imagen, D es el numero
de kernels apilados y C el numero de clases.

Activacion soft max

~ por pixel
Conv Conv Conv argmax
—_— —_— R —
L L 7//
Entrada J ) Predicciones
3xHxW Y Puntajes Hx W
Convoluciones CxHxW

DxHxW
Figura 2.35: Segmentacion semantica directa de la imagen por medio de capas
convolucionales manteniendo las dimensiones de dicha imagen. Requiere una elevada
potencia de computo.

A continuacién se describe una arquitectura del tipo encoder-decoder que minimiza el
problema del costo computacional mencionado en este tipo de segmentacion.

2.4.3 Encoder-Decoder

Una solucion para evitar los problemas de rendimiento que se producen en la arquitectura
de la figura 2.35 es seguir una estructura del tipo encoder-decoder (ver figura 2.36). En donde
el encoder sera el encargado de reducir la resolucion de los mapas caracteristicas de la
misma forma que lo hacen las redes convolucionales que efectian la tarea de clasificacion
vistas en la secciéon 2.2.5. La diferencia radica que en el encoder se elimina el bloque de las
capas totalmente conectadas. Con lo cual obtenemos un mapa de caracteristicas de baja
resolucion y altamente eficiente para la separacién de las clases. De esta forma, la red opera
en volumenes de salida inferiores a los que existen en la arquitectura de la figura 2.35, lo que
se traduce en necesitar menos potencia de cémputo [40]. Luego se encuentra el decoder que
sera el encargado de convertir este mapa de baja resolucién a otro de alta resolucién, con las
mismas dimensiones que la imagen de entrada (obteniendo la prediccion por pixel que
estamos buscando).
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Figura 2.36: Segmentacion semantica a través de un encoder-decoder

Sin embargo se plantean ciertas dificultades al pasar de un mapa de baja resolucion a otro
de alta resolucién. A continuacion se describen las operaciones que se efectuan en el
decoder para solventar esta problematica.

Métodos de upsampling

Existen diferentes métodos para pasar de un mapa de baja resolucion a otro de alta
resolucion. En lo que respecta a las redes neuronales convolucionales, los siguientes 2
métodos son ampliamente utilizados.

Unpooling

Hemos visto que la operacidn de pooling reduce la resolucién de un mapa mediante la
aplicacion de una estadistica (promedio, maximo, etc) a un campo receptivo de entrada.
Luego existe la operacién unpooling, en donde cada valor de la entrada se distribuye, con
alguna logica o calculo, en un espacio de resolucion mas amplio. En la figura 2.37 se
observan los 3 métodos. En el caso del “Nearest Neighbor” se repite el valor de la entrada en
la salida K veces, siendo K el ratio entre la cantidad de pixeles que tiene la salida y la
cantidad de pixeles que tiene la entrada. En el “Bed of Nails” se coloca cada valor de la
entrada en la region de K pixeles que le corresponde, y los restantes pixeles en 0. Por ultimo,
en max-unpooling se guardan los indices de los maximos encontrados en la operacién de
max-pooling “simétrica” anterior, para luego colocar los nuevos valores de entrada en los
indices de las posiciones guardadas pero en el nuevo espacio de alta resolucion.
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Figura 2.37: Operacion de unpooling en el decoder.

Convolucién transpuesta (upconvolutional, deconvolutional)

Se explicd que una operacion de convolucion, en el ambito de las redes convolucionales,
consiste en el producto escalar entre el vector de entrada (campo receptivo) y el kernel
respectivo, produciendo un valor en una posicion del mapa de caracteristicas. En una
convolucion transpuesta [78] se hace justamente lo contrario, se toma un valor de la entrada
(mapa de baja resolucion) y se lo multiplica por los pesos del kernel, proyectando luego esos
resultados en el mapa de caracteristicas de mas alta resolucion. Lo anterior puede
visualizarse en la figura 2.38 donde los diferentes colores de la salida indican los valores de la
entrada a los que hace referencia. Ademas, se deberan sumar los valores en los cuales el
kernel se superpone con otros valores calculados (en pasos anteriores) en la salida. Esto
ultimo produce efectos no deseados [79], generando patrones del tipo “mosaico” o “tablero”
(ver figura 2.39). Con lo cual se trata de tener determinados tamarios en las dimensiones de
la entrada y el kernel, de forma que no produzcan este fendmeno. Ademas, se observa en la
figura 2.38 que por cada paso que damos en la entrada, el kernel efectia dos pasos en la
salida. Por esta razon, otro de los nombres que tiene esta operacion es “convolucion con
stride fraccionario”, en este caso por cada %2 paso que damos en la entrada realizamos un
paso en la salida.
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Figura 2.38: Convolucion transpuesta con una entrada 2x2, un kernel de 3 x 3, un stride igual
a 2 y un padding igual a 1 para generar un mapa de caracteristicas con una resolucion mas
alta que la entrada.
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Figura 2.39: Generacion de efectos no deseados del tipo “mosaico” o “tablero” en la
convolucion transpuesta.

Por ultimo, en la figura 2.40 se observa un ejemplo de una convolucién transpuesta.
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Figura 2.40: Ejemplo de una convolucion transpuesta con una entrada de 2x2, un kernel de
3x3, un stride de 2 y un padding igual 1.
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Los pesos que componen el kernel se aprenden durante el entrenamiento de la red por
medio del backpropagation con el objetivo de minimizar la funcion de pérdida. Esto ultimo lo
convierte en un método muy utilizado de upsampling en las redes convolucionales, ya que
existen otros como la interpolacion lineal o mediante splines pero poseen parametros fijos en
relacion a la minimizacion de la funcién de pérdida.

Otra de las ventajas que tiene la operacion de convolucion transpuesta es que su
implementacion es trivial. A la hora de realizar una convolucion tradicional en una red, esta se
implementa como una multiplicacién de matrices donde a la imagen de entrada 7 se la puede
codificar en un vector de 1 x d (siendo d la cantidad de pixeles totales), al kernel se lo codifica
como una matriz de convolucion C de dimensiones d x m, siendo m la cantidad de valores
resultantes en la matriz de salida (de dimension 1 x m). Esta matriz de salida sera el mapa de
caracteristicas M_. Cuando se aplica el backpropagation, y estamos en la operacion de
backward, el gradiente tiene que fluir (por las distintas capas) por lo tanto tendra que pasar
del mapa de caracteristicas M_, a la imagen de entrada / previamente mencionada. Para
realizar esta operacion se multiplica la transpuesta de C por M, obteniendo una matriz de
dimensién 1 x d (mismas dimensiones que /) [77]. Con lo cual, en el caso de la
implementacién de la operacion de convolucion transpuesta se puede realizar invirtiendo el
orden de aplicacion entre el forward y el backward con respecto a la operacién de convolucion
explicada en la secciéon 2.2.5 [80].

2.4.4 Red neuronal completamente convolucional (FCN)

Este tipo de red [80] (Fully Convolutional Neural network-FCN) es la primera en adaptar la
CNN tradicional para que produzca una prediccidén densa (un vector de probabilidades por
cada pixel, donde cada probabilidad corresponde a una clase). Para lograr este mapa de
probabilidades, se eliminan las capas totalmente conectadas que cumplian la funcién de
clasificar una imagen (ver figura 2.41). Esta red se basa en los modelos del tipo
encoder-decoder, donde para el encoder utilizaron la arquitectura de una red bien conocida
como es AlexNet [81] y como decoder emplearon las operaciones de la convolucion
transpuesta mencionada en la seccién 2.4.3. Su nombre se debe a que se basa en capas del
tipo convolucional, pooling o de upsampling. Como se mencioné en la seccién 2.2.5, al
basarse en redes convolucionales, los parametros se reducen drasticamente (por ende el
tiempo de computo) y puede procesar imagenes de distintos tamanos.
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Figura 2.41: (Arriba) Modelo original de la arquitectura AlexNet, en donde la salida es un
vector con las probabilidades de que la imagen pertenezca a cada clase. (Abajo) Fully
Convolutional Neural network (FCN), en donde su salida es una prediccion densa (mapa de
probabilidades).
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Skip connections

Debido a que el encoder realiza una reduccién de la imagen de entrada por un factor de
32, si se realiza un solo upsampling para llegar al mapa de alta resolucién (igual dimension
que la imagen de entrada) se produciria un salto muy grande. Esto acarrea una baja precision
en la segmentacién que se obtenga (y es lo que sucede en la red llamada FCN-32s). Los
autores, al tomar nota de esta casuistica implementaron las “skip connections” [30]. Estas
conexiones permiten combinar mapas de caracteristicas obtenidos en distintos niveles de la
red. De esta forma, se podran combinar mapas con informacion semantica y espacial [80]. La
combinacion de estos mapas tiene como efecto que el upsampling que se realice produzca
segmentaciones mas nitidas.
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Figura 2.42: Variante de la FCN que emplea skip connections de 2 mapas de caracteristicas
anteriores.

A modo de ejemplo en la figura 2.42 se visualiza una variante de la FCN que emplea skip
connections, llamada FCN-8s. Ademas, se observan las capas de pooling del encoder y se
omiten las capas convolucionales. Se recuerda que para que se puedan combinar 2 mapas
de caracteristicas, estos deben tener las mismas dimensiones. Por tal razén, a los mapas de
la capa pool5 se le aplica una operacion de upsampling con un stride de 2 (obteniéndose
mapas de caracteristicas del doble de tamafio) para luego combinarse con los mapas de
caracteristicas de pool4 y poder realizar el upsampling sobre la combinacién de estos 2
conjuntos de mapas. Por ende, en esta combinaciéon de mapas se aplica un upsampling con
un stride de 2 y el resultado que se obtiene se combina con los mapas de caracteristicas de
pool3. Luego, a esta ultima combinacion de mapas se le aplica un upsampling con un stride
de 8, para lograr las dimensiones de la imagen de entrada. Se aclara que en este proceso se
aumento la resolucién de la salida de pool5 en 32 veces (2 x 2 x 8) pero en forma progresiva,
logrando una segmentacion mas nitida que en la FCN-32s [80]. En la figura 2.43 se observa
la segmentacion de una imagen para distintas variantes de la red FCN, entre ellas la FCN-8s
y la FCN-32s.
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Figura 2.43: Segmentaciones obtenidas utilizando distintas skip connections. FCN-32s no
utiliza la informacién de capas previas. FCN-16s utiliza la informacién de una capa anterior.
FCN-8s utiliza la informacion de dos capas anteriores.

2.4.5 Arquitectura U-Net

La arquitectura U-Net [82] resulta de una modificacion a la red FCN explicada en la
seccidn 2.4.4, realizando una expansion de la capacidad del decoder. Los autores (Olaf
Ronneberger, Philipp Fischer y Thomas Brox) llaman “contracting path” al encoder mientras
que “expanding path” al decoder. Tanto el contracting path como el expanding path pueden
observarse en la figura 2.44. En el paper original, esta arquitectura se utilizé con 3 conjuntos
de datos relacionados a imagenes de células y se empled la cross-entropy como funcién de
pérdida. No obstante, los pixeles fueron ponderados de acuerdo a la distancia que tenian con
respecto a los bordes que separan las células (cuanto mas cerca, mas peso tenian). A
continuacion se explica la arquitectura de esta red.

Contracting path (Encoder)

El contracting path posee las tipicas capas de una red convolucional. Definimos un bloque
(ver bloques de lineas punteadas de la figura 2.44) del contracting path a la secuencia
compuesta por los siguientes 2 pasos:

1. Dos capas convolucionales (en forma secuencial), donde las salidas de cada una de
ellas es el resultado de realizar operaciones de convolucién con zero-padding, un
kernel 3 x 3 y un stride igual a 1. Todas las operaciones de convolucién son seguidas
por una funcién de activacion ReLU.

2. Una capa de pooling con kernel 2 x 2, zero-padding y un stride de 2 (con el objetivo de
reducir a la mitad la resolucion de los mapas de caracteristicas).

La secuencia anterior comienza con la imagen de entrada (de 572 x 572) y se repite 4
veces, donde el resultado de una secuencia es la entrada de la siguiente. Las capas
convolucionales de cada secuencia poseen el doble de los canales que las que tienen las
capas de convolucion “simétricas” de la secuencia anterior. Con lo cual, la arquitectura del
contracting path va a estar formada por 4 bloques (cada uno de ellos con una secuencia de
operaciones). En la salida del ultimo bloque se obtiene el mapa de caracteristicas de mas
baja resolucién de 32 x 32 pixeles, lo que equivale a un vector de 1024 posiciones y que en el
contexto de los encoder-decoder se denomina espacio latente (latent space) [83].

Expanding path (Decoder)

Se parte del espacio latente y se aplican (en forma secuencial) 2 capas convolucionales
(cada una de ellas con 1024 canales) creando un pequefio mapa de caracteristicas de 28 x
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28. Cada operacion de convolucion (de estas 2 capas convolucionales) posee un kernel 3x3,
zero-padding, un stride igual a 1 y es seguida de una funcién de activacion ReLU. Luego,
definimos un bloque (ver bloques de lineas punteadas de la figura 2.44) del expanding path
como una secuencia compuesta por los siguientes 3 pasos:

2.

Se aplica una capa de upsampling y otra de convolucién en forma secuencial. La capa
de upsampling (cuya salida es el resultado de aplicar operaciones de upsampling
donde cada una posee un kernel de 2 x 2 y un stride igual a 1) lleva los mapas de
caracteristicas al doble de su dimension. La capa de convolucion tiene la mitad de los
canales que existen en los mapas donde se aplicé la operacidon de upsampling, y la
salida es el resultado de aplicar convoluciones (que tienen un kernel de 2 X 2,
zero-padding y un stride igual a 1) seguidas por una funcién de activacién RelLU.

Al resultado anterior se lo concatena con las capas “simétricas” del encoder (via la
skip connection), re-cortandolo previamente para que se pueda realizar dicha
concatenacion, es decir, ambos mapas concatenados deben tener el mismo tamano
en las dimensiones.

Una vez que se concatenaron los mapas, se aplican 2 capas convolucionales (en
forma secuencial) que tendran N/2 canales, siendo N igual al numero de canales que
surge de la concatenacion de los mapas del paso 2. Cada operacién de convolucion
de estas 2 capas tiene zero-padding, un kernel 3 x 3, un stride igual a 1 y cada una de
ellas es seguida por una funcién de activacion RelLU.

La secuencia anterior comienza en el mencionado mapa de caracteristicas de 28 x 28 y se
repite 4 veces, donde el resultado de una secuencia es la entrada de la siguiente y en cada
secuencia se aplica la mitad de los canales que se aplicaron en las capas “simétricas” de la
secuencia anterior. Con lo cual, la arquitectura del contracting path va a estar formada por 4
blogues. La salida del ultimo bloque contendra 64 canales y se aplicara C veces una
convolucion de 1 x 1 (siendo C el numero de clases), mapeando los 64 canales a C canales.
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Figura 2.44: Las cajas azules denotan los mapas de caracteristicas. Arriba de las cajas se
encuentra el numero de slices o canales. El tamafo del mapa de caracteristicas (w x ) se
encuentra en el extremo inferior izquierdo de cada caja.
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Los autores comprobaron que esta arquitectura tiene un mejor rendimiento que la FCN,
particularmente cuando se tienen pocos ejemplos en el conjunto de datos de entrenamiento.

Esto ultimo es muy valioso ya que, en lo que respecta a la segmentacion por medio de las

arquitecturas de deep learning, es habitual tener pocos patrones en el conjunto de

entrenamiento debido a la dificultad de obtener las mascaras de cada imagen. Por ultimo, los
autores verificaron que el “Data augmentation”, al menos para los conjuntos de datos que

ellos tenian disponible, realizé una mejora en la segmentacion final obtenida.

A medida que recorremos los 4 bloques del contracting path, observamos que el numero

de canales se multiplica por 2 y los tamafios de las dimensiones de los mapas de

caracteristicas son reducidos (dividiéndolos por 2) hasta llegar al espacio latente. Por otro
lado, cuando recorremos los 4 bloques del expanding path, el nUmero de canales es dividido

por 2 y las dimensiones de los mapas de caracteristicas son multiplicadas por 2 hasta llegar a
la salida del cuarto bloque. Esto permite realizar la concatenacion de los mapas simétricos
(por medio de las skip connections) entre el contracting path y el expanding path. Por ende, la

red tiene la forma de “U” y por tal motivo recibe el nombre de U-Net.

Existen modificaciones que se realizan a la arquitectura U-Net. Por ejemplo, como encoder

o contracting path se puede tomar otra red bien conocida, como es la VGG-16 (para mas
detalles, ver la explicacion de su arquitectura en la seccion 2.5.1) sin las capas totalmente
conectadas. Luego, una vez obtenido el espacio latente, se sigue la misma forma de “U” para

que las dimensiones de los mapas de caracteristicas situados en el decoder tengan su

respectivo mapa simétrico del encoder. Este tipo de variacidén corresponde a la arquitectura
llamada TernausNet-16 [84] visualizada en la figura 2.45 y es la que se utilizé en el presente

trabajo.
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Contracting path (Encoder)

En el contracting path (ver figura 2.45), los rectangulos azules corresponden a los mapas
de caracteristicas obtenidos en cada convolucion. Las dimensiones de estos rectangulos
azules hacen referencia al volumen “ancho x alto x profundidad”. Es decir, la base del
rectangulo hace referencia a la “profundidad” de la capa y la altura a las dimensiones “ancho y
alto” (ya que son iguales). Los numeros que se encuentran debajo de cada rectangulo
corresponden al numero de canales (profundidad) que se obtienen en cada capa. Las
operaciones de convolucion se efectuan con un kernel 3 x 3, un padding igual a 1, un stride
igual a 1 y son seguidas de una activacion ReLU. Las operaciones de max-pooling se
efectuan con un kernel de 2 x 2, zero-padding y un stride igual a 2. Estas operaciones
(max-pooling) reducen las dimensiones (ancho y alto) de los mapas de caracteristicas a la
mitad y la Ultima capa de pooling constituye el espacio latente (de 7 x 7). Como se mencioné
anteriormente, las capas del contacting path pertenecen a la arquitectura VGG-16 (sin las
capas totalmente conectadas) y la misma sera explicada con mas detalle en la seccion 2.5.

Expanding path (Decoder)

En el expanding path (ver figura 2.45) se encuentra el decodificador sefialado en color

verde y compuesto por las siguientes 2 capas conectadas en forma secuencial:

1. Una capa de convolucién cuyos mapas son obtenidos con un kernel 3 x 3, un padding
igual a 1 y un stride igual a 1. Ademas el numero de canales que posee es igual al que
existe en el volumen de entrada en el cual se aplican las operaciones de convolucién.

2. Una capa de upsampling cuyos mapas corresponden a las operaciones de
convolucion transpuesta con un kernel de 3 x 3, un padding igual a 1 y un stride igual a
2, con lo que duplica el tamafio de las dimensiones de los mapas de caracteristicas de
la entrada.

Los numeros que se encuentran debajo de cada rectangulo verde corresponden al
numero de canales (profundidad) que se obtienen a la salida del decodificador. Definimos un
bloque al mapa de caracteristicas de la salida del decodificador concatenado con los mapas
que pertenecen a la capa “simétrica” del encoder por medio de las skip connections (ver
bloques de lineas punteadas de la figura 2.45). Entonces el expanding path tendra 5 bloques,
donde se parte del espacio latente y la salida de cada bloque corresponde a la entrada del
siguiente. Esto ultimo hace que se respete la filosofia de la forma de “U” que tiene que tener
la red para seguir el lineamiento de la U-Net. Una vez que se obtiene la salida del quinto
bloque, se tienen 3 capas convolucionales. Las primeras 2 poseen kernels de 3 x 3, un
padding igual a 1 y un stride igual a 1. La tercera capa de convolucion posee kernels de 1 x 1,
zero-padding y un stride igual a 1. Se aclara que todas las operaciones de convolucion son
seguidas de una funcion de activacion RelLU, salvo la ultima operacion de convolucion que es
seguida por la funcién sigmoide (ya que es la capa clasificadora y disponemos de solo 2
clases: “Melanoma” y “No melanoma”).

2.5 Clasificacion

2.5.1 Arquitectura VGG-16
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La red VGGNet [8] (0 DCNN, Deep Convolutional Neural Network) es creada por VGG
(Visual Geometric Group) de la universidad de Oxford. Su presentacion tuvo lugar en ILSVRC
(ImageNet Large Scale Visual Recognition Competition) en el ano 2014. En la tarea de
localizacién de objetos dentro de una imagen, la red VGGNet fue la ganadora. No obstante,
en lo que respecta a la tarea de clasificacion, la red Inception V1 [68] de google fue la
ganadora superando levemente a la red VGGNet. Sin embargo esta ultima tuvo grandes
avances con respecto a la red ganadora del ILSVRC en el afio 2013 (red ZFNet [85])

y a la ganadora del ILSVRC del afio 2012 (red AlexNet [81]). Por otro lado, existen trabajos
anteriores que tuvieron un muy buen rendimiento utilizando esta arquitectura e imagenes de
lesiones pigmentadas similares (de la competencia ISIC 2016). Por ejemplo, citamos el
trabajo de Lopez Adria Romero, Xavier Gir6-i-Nieto, Jack Burdick y Oge Marques [86]. Por lo
mencionado anteriormente, se seleccioné la red VGG-16 para ser utilizada como clasificadora
de imagenes y como extractora de caracteristicas. A continuacion se explica su arquitectura y
dado que se realizara transfer learning, también se explicara el entrenamiento realizado (por
los creadores de esta arquitectura) con el conjunto de datos ImageNet.

Configuraciones

Existen varias configuraciones de la VGGNet, las mismas son mostradas en la figura
2.5.1.1. Por cada configuracion, se muestra el numero de parametros (expresado en millones
[M]) y el porcentaje de error que se obtiene al utilizar el conjunto de datos de ImageNet. Se
observa que al aumentar el niumero de capas disminuye el porcentaje de error hasta que se
llega a la configuracion de la VGG-16. Luego al incorporar mas capas (VGG-19) el porcentaje
de error casi permanece igual, aumenta 2 décimas. Sin embargo, el numero de parametros se
incrementa en 6M (144M-138M). Por este motivo cuando se refiere a la VGGNet,
generalmente se hace referencia a la VGG-16 o a la VGG-19. En la presente tesis se utilizo la
configuracién VGG-16 (sombreada en la figura 2.46) con un kernel 3 x 3 en todas las
operaciones de convolucion.
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Figura 2.46: Configuraciones de la VGGNet. Se indica el numero de canales en cada capa
convolucional y en cada capa totalmente conectada.
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Arquitectura

El entrenamiento de esta red se realizé con las imagenes de ImageNet fijadas en una
resolucion de 224 x 224 pixeles. Como se observa en la figura 2.47, existen 6 bloques, donde
los primeros 5 estan compuestos por 2 0 3 capas convolucionales seguidas de una capa de
pooling. Mientras que el ultimo bloque posee 3 capas totalmente conectadas. Los kernels
utilizados en todas las operaciones convolucionales son de 3 x 3, es decir, el menor tamafio
de campo receptivo para tomar la informacion alrededor de un pixel central. Ademas, se
utiliza un unico stride para todas las operaciones convolucionales fijado en 1. El padding se
tomo de tal forma que la resolucion espacial se preserva después de una operacion de
convolucion. Con lo cual, para que esto suceda con esta arquitectura se fijé en 1. Todas las
operaciones convolucionales son seguidas de la funcién de activacion no lineal ReLU.
Ademas, las salidas de las capas convolucionales de cada bloque poseen el doble de canales
con respecto a las salidas existentes de las capas convolucionales del bloque anterior (a
excepcion de los bloques 4 y 5 que poseen el mismo numero de canales - ver figura 2.46).
Con respecto a las 5 capas de pooling presentes en esta arquitectura, se fijo un kernel de
pooling de 2 x 2 con un stride fijado en 2. En la figura 2.47 se observa que (a medida que se
avanza en la arquitectura) en la salida de los primeros 4 bloques se reduce la dimensionalidad
de los mapas de caracteristicas por un factor de 2 y se duplica el numero de canales. De esta
forma se obtiene un balance entre la reduccion de la dimensién y el aumento de la
profundidad. Luego de la salida de la ultima capa de pooling, existen 3 capas totalmente
conectadas. Las primeras 2 poseen 4096 neuronas y la ultima 1000 neuronas, una por cada
clase. A la salida de la red se aplica la funcién de activacién Softmax (vista en la seccién
2.2.5) para calcular la probabilidad de que las imagenes de entrada pertenezcan a cada una
de las 1000 clases. Por ultimo, la red fue entrenada utilizando SGD (Stochastic Gradient
Descent) y el algoritmo backpropagation.
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Figura 2.47: Arquitectura de la VGG-16 para la configuracion de un kernel 3 x 3. A la salida de
cada bloque se indica una 3-tupla donde los primeros 2 valores corresponden al ancho y al
largo de cada mapa de caracteristicas, mientras que el tercer valor es el nimero de canales.
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Operaciones convolucionales en forma secuencial con kernels 3 x 3

Como se vio en la seccion 2.2.5, por medio de las conexiones dispersas, una neurona en
una capa profunda se conectara indirectamente con una gran cantidad de neuronas que
pertenecen a las primeras capas de la arquitectura. Al campo receptivo “indirecto” se lo
denomina campo receptivo efectivo. Luego, al tener 2 operaciones convolucionales
secuenciales con kernels de 3 x 3, una neurona en el mapa de caracteristicas resultante de la
segunda operacion de convolucién, tendra un campo receptivo efectivo de 5 x 5 (ver figura
2.48). Con el mismo razonamiento, si se tienen 3 operaciones convolucionales (aplicadas en
forma secuencial) con kernels de 3 x 3, una neurona perteneciente al mapa de caracteristicas
resultante de la tercer operacién de convolucién, tendra un campo receptivo efectivo de 7 x 7.
Esta ultima configuracion es la que posee la VGG-16 y produjo un gran avance con respecto
a las arquitecturas anteriores, ya que los kernels de 7 x 7 de AlexNet y 11 x 11 de ZFNet no
serian necesarios. No solo por el equivalente campo receptivo efectivo, sino también porque
se requiere un menor numero de parametros para aprender durante el entrenamiento:

e 1 operacion de convolucién con un kernel de 7 x 7 posee 49 parametros que deben
aprenderse durante el entrenamiento.

e 3 operaciones convolucionales aplicadas en forma secuencial, con kernels de 3 x 3
cada una, poseen 27 parametros que deben aprenderse durante el entrenamiento.

Con lo cual, en este caso,el numero de parametros se reduce en un 45%

Ademas, en el caso de tener 3 operaciones convolucionales aplicadas en forma
secuencial, en donde en cada una de ellas se emplea una funcion de activacion RelLU, se
tendran 3 activaciones no lineales. Mientras que en el caso de una sola operacion
convolucional con un kernel de mayor dimension seguida de una activacién RelLU, se tendra
una sola activaciéon no lineal. Por ende, otra de las ventajas de aplicar operaciones
convolucionales en forma secuencial es disponer de un mayor numero de activaciones no
lineales (3 activaciones versus 1 activacion), permitiendo que la red tenga una mayor
capacidad para modelar distintas funciones (tal cual se explico en la seccion 2.2.1).

1]

————

SEg ]

an

Entrada Primer mapa de Segundo mapa de
caracteristicas - caracteristicas -
kernel 3 x 3 kernel 3 x 3

Figura 2.48: Campo receptivo efectivo o indirecto (5 x 5) correspondiente a 2 operaciones
convolucionales aplicadas en forma secuencial con un kernel de 3 x 3, un stride iguala 1y
zero-padding.

Parametros y memoria

La red VGG-16 posee 138 millones de parametros para ser entrenados y la memoria que
se necesita al realizar un forward (por medio del algoritmo backpropagation) es de 96 MB por
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imagen (para una imagen color de 224 x 224 pixeles). Como hemos explicado en la seccién
2.2.5, las CNNs reducen drasticamente los parametros que utilizan a través del
compartimiento de los mismos por medio de los kernels. Por ende, de los 138 millones de
parametros totales, 121 millones se encuentran en las 3 capas totalmente conectadas. No
obstante en estas capas totalmente conectadas se utiliza poca memoria ya que se tienen
4096 neuronas en las primeras 2, y 1000 neuronas en la tercera. Por otro lado, debido a que
esta arquitectura utiliza varios canales en sus operaciones de convolucion, existe un elevado
numero de neuronas por cada volumen de mapas de caracteristicas. Esto hace que las
primeras capas que tienen un elevado tamafio en las dimensiones de los mapas y un numero
de canales considerable, tengan una gran cantidad de neuronas y por ende consuman mucha
memoria. Siguiendo el razonamiento anterior, de los 96 MB consumidos por imagen, 25.6 MB
(6.4M * 4 Bytes) lo consume el volumen de los mapas de caracteristicas que son el resultado
de aplicar las primeras 2 operaciones convolucionales de esta red (con 64 canales cada
operacién de convolucién) [87].

Entrenamiento multi-escala

Un objeto puede tener distintos tamanos en distintas imagenes. Con lo cual, si entrenamos
la red con imagenes que tienen objetos con una misma escala, entonces tendremos una mala
clasificacion para los mismos objetos pero en otras escalas. Por tal motivo, los autores
entrenaron la red de dos formas:

e [Entrenamiento en una escala: Primero la imagen se escala a un tamafio igual a 256 x
256 0 384 x 384 (dependiendo la configuracién de un parametro que llamaron §) y
luego se realiza un recorte de la imagen en 224 x 224 pixeles (Ver figura 2.49).

256 224 384 224

256

384
Figura 2.49: Escalado (dependiendo del parametro S) y recorte de la imagen.

e Entrenamiento multi-escala: Una imagen es escalada en distintos tamafos segun el
valor que toma S, donde S pertenece al intervalo [256, 512]. Luego, como existen
varias resoluciones para una misma imagen (256 x 256, 300 x 300, 512 x 512, etc.), se
tendran distintas escalas de objetos en el conjunto de datos de entrenamiento. Luego,
una vez realizado el escalamiento, las imagenes son recortadas en 224 x 224 pixeles
de forma tal que todas tengan la misma resolucién pero con objetos en distintas
escalas. Con este tipo de entrenamiento y con las imagenes de ImageNet, en la tarea
de clasificacion de la competencia ILSVRC 2014 la red VGG-16 tuvo una reduccion
del error del 8.8% al 8.1%.

Prueba multi-escala
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En forma similar al entrenamiento multi-escala, lo que se pretende con la prueba
multi-escala, es redimensionar las imagenes del conjunto de datos de prueba a distintas
escalas para aumentar la probabilidad de que la clasificacion de una imagen sea correcta. Es
decir, por cada imagen, se tendran n imagenes adicionales con distintas escalas de modo que
se obtendra una probabilidad de cada clase por cada una de estas imagenes. Por ende, se
realizara el promedio de las probabilidades por cada clase de las n+1 imagenes (la imagen
original y las n de distintas escalas) y a continuacion se seleccionara la clase que tenga la
mayor probabilidad. Luego, realizando un entrenamiento multi-escala y prueba multi-escala
con las imagenes de ImageNet de ILSVRC 2014, el error se pudo reducir del 8.8% al 7.5%.

Los creadores de esta arquitectura, luego de que finalizaron el entrenamiento de la red
VGG-16 anteriormente explicado, disponibilizaron los pesos en la WEB. En este trabajo de
tesis, dichos pesos son utilizados para inicializar la arquitectura VGG-16, ya que esta red
pre-entrenada se emple6 para la construccion del Clasificador 1 y el Clasificador Auxiliar (ver
seccion 3.3.2). Ademas en dicha seccion se explicara el reemplazo de la funcién softmax por
la sigmoide ya que disponemos de solos 2 clases (“Melanoma” y “No melanoma”). También se
reemplazaron las capas totalmente conectadas (entrenadas con el conjunto de datos de
ImageNet) por otras nuevas, para ser entrenadas con el nuevo conjunto de datos de lesiones
pigmentadas. En la figura 2.50 (a modo conceptual) se encuentra lo anteriormente explicado,
para mas detalles de como se realiz6 el entrenamiento y el fine tuning, ver la seccién 3.3.2.

Modelo VGG 1ﬁ pre- entrenado en ImageNet

max pool. /2
max pool. /2
max pool. /2
max pool. /2
max pool. /2
‘ -—-— o ... ..“..k...“....

3x3 conv. 64
3x3 conv. 64

13%x3 conv. 51

i S R e e

224 x 224:lmagenes
de Imagenet

Transfer learning

v Modelo VGG-16 con nuevas capas fully connected (FC) FCa Fca

3x3 conv. 64
max pool. /2
max pool. /2
max pool. /2
max pool. /2

2
Clases

max pool. /2

13x3 conv. 51
[eleleIlelels]

224 x 224: Imagenes ' Drop Out
de lesiones pigmentadas

Figura 2.50: (Arriba) Modelo VGG-16 pre-entrenado en ImageNet. (Abajo) Modelo VGG-16
utilizado en el presente trabajo, inicializado con los pesos de ImageNet y entrenado con el
conjunto de datos de lesiones pigmentadas.

2.5.2 Mapa de calor de la red (GRAD-CAM)

El método empleado en el presente trabajo para visualizar las zonas de la imagen que
vio” la red convolucional para realizar la clasificacion de la lesion es el Grad-CAM [88]. El
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objetivo de este método es constatar si la red esta “viendo” zonas que comprenden a la lesion
pigmentada para verificar que el entrenamiento de la red se esté realizando en forma
adecuada. Dicho método corresponde a la extensién del método CAM [89]. Con lo cual
primero explicaremos dicho método.

Método CAM

Tal cual se menciond en la seccion 2.2.5, los mapas de caracteristicas que se encuentran
en capas mas profundas poseen patrones especificos. Conociendo la importancia que tienen
estos mapas en relacion a la prediccion de una determinada clase, nos indicara en qué
regiones de la imagen se esta basando la red convolucional para realizar dicha prediccion.
Por ejemplo, si una red convolucional predice en una imagen la existencia de una persona,
entonces se espera que en alguno de los mapas de las ultimas capas se encuentren
caracteristicas especificas, por ejemplo la representacién del patrén de una mano o de un
sector de una nariz. Estos mapas especificos tendran mas importancia (en relacién a la clase
que se predice) que otros mapas de caracteristicas mas generales. Luego proyectando los
mapas de caracteristicas importantes en la imagen, se tiene un mapa de calor de las zonas
que visualizé la red para realizar la prediccion. Este es el funcionamiento base de este
método.

El método reemplaza las capas totalmente conectadas de una red convolucional por una
operacion de “global average pooling” (GAP) [90], ubicada luego de la ultima capa
convolucional. La operacion GAP transforma cada mapa de caracteristicas a un solo valor
que corresponde al promedio de las neuronas pertenecientes al mapa. Luego, los valores
que se obtienen con el GAP seran la entrada a una nueva capa totalmente conectada
teniendo a la funcion softmax como funcién de activaciéon. Esta capa tendra pesos que se
aprenderan via backpropagation (durante el entrenamiento de la red). Finalizado el
entrenamiento y cuando se le presente una imagen a la red, el score final sera la suma de los
valores del GAP ponderados por los pesos de la capa totalmente conectada que se
aprendieron durante el entrenamiento. Por ultimo, proyectando estos pesos en los mapas de
caracteristicas que hace referencia cada valor del GAP, obtenemos el mapa de activacion de
la clase. Lo anterior puede visualizarse en la figura 2.51.

\\

s i ; GAP
O O -. L .
’ o 40 40 ‘ O/“

W_/

Class Activation Mapping

Australian
\terrier

Class
Activation
Map

{Australian terrier)

-

Figura 2.51: Método Class Activation Mapping. (Arriba) Incorporacion de la operaciéon GAP
(luego de la ultima capa convolucional) y una nueva capa totalmente conectada. (Abajo)
Conformacion del mapa de activacion de una determinada clase.
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Formalmente, para una imagen ingresada en la red obtenemos f,(x,y), que representa el
mapa de caracteristicas k de la ultima capa convolucional en la neurona cuyas coordenadas
son (x,y). Luego, si se efectiia un GAP para este mapa, obtenemos F * dado por la siguiente
ecuacion:

F' = L5 fiay) (2.32)

X,y

-

global average pooling

Luego para una clase c, la entrada a la capa softmax, S, ,estara dada por la ecuacion:
\ :;wj‘; F, (2.33)

Donde w; corresponde a la importancia de F* para que la red prediga la clase c. Enla

ecuacion 2.33 no se tiene en cuenta el bias de la capa softmax (se setea en 0). Por ultimo, la
salida de la capa softmax para una clase ¢, con n clases disponibles, es P(c) dada por la
ecuacion:

P(c) =e* [ Y e’
I=

Reemplazando la ecuacion 2.32 en 2.33 obtenemos la ecuacion:
ST =3 2 Yfixy)
x’y
EEPPRACSY
‘x’y

Siendo M__ Y'w fk(x,y) el mapa de activacion resultante para la clase ¢ (ver figura 2.51).
k

Se aclara que las dimensiones de este mapa resultante M, son diferentes al de la imagen
de entrada de la red, con lo cual antes de superponer el mapa con la imagen se debe
re-escalar el mismo para que ambos posean las mismas dimensiones.

Uno de los inconvenientes que posee este método es que el modelo se debe re-entrenar
nuevamente ya que se debe incorporar la operacion GAP y obtener los pesos w; . Ademas,

esto conlleva a una baja en la performance en lo que respecta a la clasificacion de imagenes
de la red. Con lo cual, surge el método Grad-CAM que utiliza la misma arquitectura de lared y
no necesita que la red sea reentrenada para poder utilizarlo.

Método Grad-CAM

Este método llamado Gradient-weighted Class Activation Mapping (Grad-CAM) utiliza el
gradiente del puntaje (que se obtiene en un red CNN para una clase) con respecto a los
mapas de caracteristicas de la ultima capa convolucional. El objetivo es establecer las
regiones importantes de una imagen que “vio” la red para la discriminacion de dicha clase.
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En esta técnica, el gradiente del puntaje para un “concepto” (clase) fluye hasta la dltima
capa convolucional para determinar la importancia que tiene cada neurona del mapa de
caracteristicas para la determinacioén de dicho “concepto” (Ver figura 2.52).
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Figura 2.52: Método Grad-CAM utilizado en la clasificacion de imagenes.

Luego, a diferencia del método CAM, el célculo de los pesos (importancia en la predicciéon
del “concepto”) de los mapas de caracteristicas se realiza por medio del gradiente de y"
(puntaje de la red para la clase M antes de la funcion sigmoide) con respecto al mapa de
caracteristica 4* de la ultima capa convolucional (ver figura 2.52). Por Ultimo se realiza una
operacién GAP sobre los gradientes calculados ( gradiente de y" con respecto a cada
neurona del mapa) y se obtiene el peso relativo del mapa con respecto a la prediccion del
“concepto”. Lo anterior puede visualizarse en la siguiente ecuacion:

M _ 1 oM
ol =23y oF (2.34)
7T oy

)

global average pooling

Es decir, los pesos son calculados por medio del algoritmo backpropagation y no se
requiere una modificacién adicional a la red como es el caso del método CAM. Similar a este
método, el método Grad-CAM calcula el mapa de calor como una suma de los mapas de
caracteristicas (de la ultima capa convolucional) ponderados por los pesos calculados
mediante la ecuacion 2.34. La diferencia con el método CAM radica que en esta técnica el
resultado anterior va seguida de una activacion ReLU. La activacion ReLU se realiza con el
objetivo de tomar los pixeles que tienen una contribucion “positiva” con la clase que estamos
evaluando (en este caso para la clase M de Melanoma). Una contribucién “negativa” significa
que esos pixeles contribuyen positivamente a la clase “No Melanoma” y no resulta importante
para establecer las zonas que vié la red para predecir el concepto “Melanoma”. Siendo #, la
cantidad de canales en la ultima capa convolucional, el mapa de activacion Grad-CAM para
una clase M, es el que se indica en la siguiente ecuacion:

M c k
Loyag-cam =ReLU (kzl 0(24 A )
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Este mapa, al igual que en el método CAM, va a tener las dimensiones que poseen los
mapas de caracteristicas de la ultima capa convolucional (14 x 14 en el caso de la red
VGG-16 con imagenes de entrada de 224 x 224). Por ende, se lo debera reescalar para que
tenga las mismas dimensiones de la imagen de entrada.

Como se menciond anteriormente, la aplicacion de este método se puede realizar sin
modificar la arquitectura de la red convolucional. No obstante, si la arquitectura a la cual se
aplica el método es compatible con el método CAM (tiene la operacion GAP incorporada y se
eliminaron las capas totalmente conectadas), entonces los pesos que se obtienen con CAM y
Grad-CAM son iguales. Por tal motivo, Grad-CAM es una generalizacion del método CAM.
Para la demostracion matematica de esto ultimo ver la seccion “A” del apéndice de [88].

2.5.3 Modelo Hibrido

2.5.3.1 Introduccion

El Modelo Hibrido toma los descriptores de la ultima capa de pooling de la arquitectura
VGG-16 y realiza la clasificacion respectiva. A continuacion se explicara el funcionamiento de
cada uno de los componentes que conforman el Modelo Hibrido. Por ultimo se expondra la
arquitectura del Modelo Hibrido en forma completa y cédmo se relacionan dichos
componentes.

2.5.3.2 Modelo de mezclas gaussianas (GMM)

Modelo de mezcla

Sea una poblacién general con subpoblaciones, los modelos de mezcla de distribuciones
suelen ser utilizados para inferir propiedades de subpoblaciones partiendo de las
observaciones de la mencionada poblacién general.

SeaY=/Y,Y,..Y ] una variable aleatoria real de D dimensiones. Se dice que Y sigue
una distribucién de mezcla finita si su funcion de densidad de probabilidad (fdp) puede
escribirse como una combinacion lineal de fdp’s elementales. Es decir, sigue la siguiente

ecuacion:
I

plyl0) =) aiply|C=1ip) ie{l,.. I} (2.35)

i=1
Donde C representa las componentes de la mezcla, I el nimero de distribuciones elementales

(componentes) de la mezcla y 0 representa el conjunto de parametros del modelo de mezcla
dado por:

0= {a,,0,...0,B,Br....0;}
Siendo a = {a,,0,...a;} Y p={B,, B,....B,}. Donde cada B, constituye el conjunto de parametros

asociados a una distribucion de la mezcla y cada o, corresponde al peso asociado a una
distribucién de la mezcla [91].
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Mezcla de gaussianas
Cuando las distribuciones elementales que componen la mezcla son gaussianas, la

funcion de densidad de probabilidad dada en 2.35 se denomina modelo de mezclas de
gaussianas (GMM) y se encuentra dada por la siguiente ecuacion [92]:

I
p(y | Q)ZZ%‘ Ny|C=i,p) ie{l,.. I}

Siendo:

exp (—%(y - /h')T Zi_l(y - Mz))
202 3,2

Y los parametros de cada componente gaussiana son:
B:={n Z;}

Donde p. € R° y € R”® son la media y la matriz de covarianza de la componente i-€sima del
modelo de mezcla gaussiano.

Ademas los pesos de la mezcla deben verificar las siguientes restricciones:

I
a,>0, ief{l,... I} o, =1 (2.36)
=

Es decir, las matrices de covarianzas deben ser simétricas y las varianzas ubicadas en la
diagonal deben ser no negativas.

Por ultimo, debemos encontrar los parametros de las componentes gaussianas para que

modele las observaciones. Esto lo podremos realizar mediante la maxima verosimilitud
(explicada en la seccion 2.5.3.3), cuya ecuacion es la siguiente:

J I
Ori(y) = argmazy Y log {Z a; N(y; | C =1, ﬁi)} (2.37)
j=1 i=1

~

No existe una forma cerrada de 6,,, , con lo cual se propone el algoritmo de
Expectation-Maximization para resolverlo.
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Algoritmo Expectation-Maximization (EM)

Si el nUmero de componentes de la mezcla I es conocido, el algoritmo
expectation-maximization es uno de los mas utilizados para estimar los parametros del
modelo de mezcla gaussiana [93]. Este algoritmo es iterativo y en cada iteracion se procede a
calcular los siguientes 2 pasos:

e El primer paso conocido como “E step” (0 expectation) consiste en calcular la
esperanza de que el punto x, € X esté asignado a la componente C, dado los
parametros del modelo: ;, X, , o, .

e FEl segundo paso conocido como “M step” (o maximization) consiste en calcular los
estimadores (de maxima verosimilitud) de los parametros y,, X, a, mediante la

maximizacion de la verosimilitud esperada (calculada en el paso “E step”).

Como el algoritmo es iterativo, la estimacion de los parametros del “M step” sirven como
entrada para el “E step”, y asi el proceso se repite hasta el criterio de parada especificado.

A continuacioén, a modo explicativo, se describen los pasos del algoritmo EM para un
modelo de mezcla gaussiana univariado de parametros ., 6, o, (siendo la media, varianza y

pesos de las componentes gaussianas). Dado I el nUmero de componentes gaussianas:
1)Expectation

Vi,I (Para cada uno de los puntos y para cada componente gaussiana):

il — T N N ~
Zj:l a;N(z; | fi; 0;)
Es decir, se calcula 7, que es la probabilidad que un punto x, sea generado por la
componente C. Esto es:

A~

,A)/il = p(CI | Ty, O W, 9)
2)Maximization
Una vez calculado 7, en el “E step”, se calculan las siguientes estimaciones de

parametros (se supone que existen N puntos):

vI (Para cada componente gaussiana), se calculan los siguientes parametros del modelo:

N .
o & _Z%I
;= RAZS
N

i=1
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3) Evaluacion de la funcién de verosimilitud

Se evalua la funcion de verosimilitud (ver ecuacion 2.37) con los nuevos parametros
hallados en “Maximization”. Si se llega al criterio de parada (la variacién de la verosimilitud de
una iteracién con respecto a la anterior no supera un umbral predefinido o se alcanza el
maximo numero de iteraciones) se detiene el algoritmo, de lo contrario se vuelve al paso de
“Expectation” con los nuevos parametros hallados en “Maximization”.

A modo de ejempilo, en la figura 2.53 se observa el ajuste del modelo GMM a la
distribucion de los datos a medida que transcurren las iteraciones del algoritmo EM.

Figura 2.53: Ajuste del modelo GMM a la distribucion de los datos en las distintas iteraciones
del algoritmo EM.

Cuando el numero de componentes de la mezcla no es conocido, se suele hallar el mismo
por distintos métodos, para luego aplicar el algoritmo EM. Estos método como las condiciones
de iniciacién se describen a continuacion.

Nimero de componentes

Uno de los problemas que sucede con la mixtura de gaussianas es que se desconoce el
numero de componentes gaussianas 7 a priori. Con lo cual, si colocamos un numero grande
de 7 puede que estemos provocando una particion excesiva de los datos y un numero
pequeno de I puede que no sea suficiente para seguir la distribucion del modelo real que
genera los datos. Por ende existen diferentes técnicas para estimar el numero de
componentes de la mezcla como por ejemplo el criterio de informacién de Akaike y el criterio
de informacién Bayesiano (ambos explicados en la seccion 2.5.3.3).
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Inicializacion

Como hemos mencionado, el algoritmo EM es iterativo, con lo cual los valores de los
parametros iniciales tienen importancia en lo que respecta a la velocidad de convergencia del
algoritmo y también en la posibilidad de converger a maximos locales de la funcion de
verosimilitud.

En lo que respecta a los pesos a,, lo habitual es colocar el mismo peso a todas las

componentes (cumpliendo la restriccion expuesta en 2.36), y este se calcula en base a la
siguiente ecuacién [94][95].

Para obtener las medias ,, se toman / observaciones elegidas al azar y se las utilizan
como medias iniciales para cada una de las componentes gaussianas [94][95][96].

Para obtener los valores de la matriz de covarianzas X, lo habitual es utilizar la misma

matriz de covarianzas inicial en todas las componentes y la misma sera igual a la matriz de
covarianzas de los datos [95][96].

La iniciacion mencionada se la denomina “inicializacion aleatoria” y es la utilizada en el
presente trabajo. Cabe destacar que existen otras inicializaciones, como por ejemplo
mediante el algoritmo K-means [97].

Debido que el algoritmo es iterativo y en cada iteracion la verosimilitud aumenta, es
necesario tener un criterio de parada. Un criterio puede ser la fijacion de un umbral para
verificar que la variacién de la verosimilitud de una iteracidon con respecto a la anterior sea
mayor a dicho umbral (de lo contrario el algoritmo termina). Otra de las formas es establecer
un numero de iteraciones considerable, que es la utilizada en el presente trabajo (se
colocaron 100 iteraciones). Se empleo dicha estrategia, principalmente por un problema de
limitacion de hardware, ya que al establecer un umbral muy pequefio conlleva un nimero de
iteraciones tal que produce tiempos de procesamiento muy elevados.

2.5.3.3 AlCyBIC

Estos indicadores, denominados criterio de informacién de Akaike (AIC) y criterio de
informacion bayesiano (BIC) abordan el compromiso entre la complejidad y la capacidad
predictiva del modelo. Cuanto mas complejo sea un modelo, peor sera su capacidad de
prediccion en un abanico amplio de situaciones (sobreajuste). O sea, cuantas mas variables
incorpore el modelo e interrelaciones complejas entre los componentes, las predicciones del
mismo seran menos generalizables. Si un modelo es sencillo e incluye solo los componentes
con mayor importancia en el sistema, las predicciones seran mas generalizables que en el
caso anterior (aceptando un cierto error de precision en los datos que se dispone).

Para encontrar el modelo mas parsimonioso, de entre una bateria de ellos necesitamos un
indicador capaz de 1) Medir la capacidad explicativa de los datos y 2) Penalizar por su grado
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de complejidad. Esto es lo que hacen estos indicadores de criterio de la informacion, y el
calculo va a tener la siguiente forma:

xIC = complejidad - bondad de ajuste (2.38)

Tanto en AIC como en BIC la bondad de ajuste se encuentra en funcion de la verosimilitud,
con lo cual primero explicaremos esta funcion.

Funcion de verosimilitud (Likelihood)

Muchos procesos estadisticos suponen que los datos siguen algun tipo de modelo
matematico que se define mediante una ecuacién en la que se desconocen algunos de sus
parametros. Por ejemplo, existen varios métodos para estimar los coeficientes de un modelo
de regresion o el de una funcion de probabilidad (o de densidad). Entre los métodos mas
utilizados se encuentra el que se lo denomina “método de maxima verosimilitud”.

Se supone un modelo de regresion lineal simple dada por la ecuacion y = ax + b + ¢, donde
a es la pendiente, b es el intercepto y e ~N(0, o) es el error o residuo. Luego, se trata de
encontrar una combinacién de parametros que minimice la distancia de los datos a la recta, o
lo que es lo mismo que maximice la verosimilitud. Es decir, se trata de encontrar un modelo
que explique nuestros datos, que sea verosimil. Con lo cual, queremos explicar la variable y a
partir de la variable x con un modelo lineal de parametros 6 ={a, b, ¢}. Suponiendo que las
observaciones x, son independientes, definimos a la funcion de likelihood como la probabilidad
conjunta de los datos condicionada al modelo, mediante la siguiente ecuacion:

POy Yy 0 3,10 =p3)|0) . p¥,|0) .. p(v,]0)

Los valores y,, y,, ..., ¥, son conocidos, mientras que los parametros desconocidos. Con lo
cual podemos reformular la ecuacién de la siguiente forma:

L®) =p@Oy,y, ... v,) =p@y,).p@y,) .. p@Oy,) (2.39)

De acuerdo a los parametros que tome 6, la funcion de la ecuacién 2.39 tomara distintos
valores, y alcanzara un maximo para una combinacion de parametros {a, b, ¢}. Con lo cual,
diremos que ese conjunto de parametros maximizan la funcién de verosimilitud y habremos
aplicado el método de maxima verosimilitud para ajustar el modelo (y como se menciond
anteriormente se minimiza la distancia de los datos a la recta). En la practica se utiliza el
logaritmo de la verosimilitud (y se denomina log-likelihood) con lo que la ecuacion 2.39 se
convierte en una suma de logaritmos de las probabilidades en lugar de una productoria (lo
que equivale a necesitar menos potencia de cdmputo). Aplicar esta transformacién es posible
debido a que el logaritmo es una funcidén mondtona creciente.

Criterio de informacién de Akaike (AIC)
Se basa en la entropia de la informacion, es decir, es una estimacion relativa de la

informacion perdida cuando se utiliza un modelo para representar el “verdadero modelo” que
genera los datos. Se define mediante la siguiente ecuacion:
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AIC==2k-2In(L)

Donde % es el numero de pardametros del modelo y L es el valor maximo de la funcién de
verosimilitud. Dada la ecuacion 2.38 se observa que la bondad de ajuste viene dada a partir
de la maxima verosimilitud del modelo y la complejidad a través del numero de pardmetros.
En este caso, la verosimilitud es la probabilidad conjunta de los datos condicionada a los &
parametros del modelo. Dado un conjunto de modelos candidatos para los datos, el modelo
preferido es el que tiene el valor minimo de AIC. Si todos los modelos candidatos tienen una
baja performance en la aproximacién de los datos, no dara ningun aviso sobre ello, es decir,
es un indicador relativo al resto de los modelos candidatos. Por otro lado, minimizar el AIC en
forma asintética es lo mismo que minimizar el cross validation (validacion cruzada) [72].

Criterio de informacién Bayesiano (BIC)
Este indicador descubierto por Schwarz viene dado por:
BIC==kiInm) -2 In(L)

Donde nuevamente, k es el nUmero de parametros del modelo, L es el valor maximo de la
funcion de verosimilitud y » es el nimero de datos. Al igual que AIC, la bondad de ajuste viene
dada en funcion de la verosimilitud. No obstante, la medida de complejidad incorpora tanto &
como In(n) con lo que tiene una mayor penalizacion que el AIC. Dado un conjunto de modelos
candidatos, se seleccionara el modelo que tenga el menor valor de BIC.

En forma asintética, minimizar BIC es equivalente a minimizar el cross validation leave N out
(Validacién cruzada dejando N afuera) cuando N = n [1—1/(log(n)—1)] [98].

El indicador BIC es asintéticamente consistente como criterio de seleccion, lo que significa
que dado una serie de modelos candidatos (incluyendo el modelo verdadero), la probabilidad
de que BIC seleccione el modelo correcto sera cercana a 1 a medida que n—o . Este no es el
caso de AIC que tiende a elegir modelos muy complejos a medida que n—oo. Por otro lado,
para muestras finitas, BIC selecciona modelos mas simples debido a la alta penalizacion
sobre la complejidad [99].

En el presente trabajo se utilizaran los indicadores AIC y BIC para establecer los conjuntos
de componentes gaussianas que se emplearan para la creacion de los Clasificadores 2 y 3,
en las secciones 3.3.3 y 3.3.4 respectivamente.

2.5.3.4 PCA

El analisis de componentes principales (PCA - principal component analysis) [100]
pertenece al tipo de algoritmo “no supervisado”. Fue inicialmente desarrollada por Pearson
[101] a finales del siglo XIX y posteriormente fue estudiada por Hotelling [102] en los aios 30
del siglo XX. El objetivo del método es resumir la informacién de un conjunto de variables
originales en un numero mas pequeno de variables, denominadas componentes o factores,
con una minima pérdida de informacién. Cuando nos referimos a la minima pérdida de
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informacioén, es encontrar un “subespacio principal” en donde la varianza de la proyeccién de
los datos es maximizada (Hotelling); o bien en términos de distancia, minimizar el promedio
de la distancia al cuadrado de los puntos al “subespacio principal” (Pearson) [103].

Por medio de este método, se reemplazan las p variables originales por k£ nuevas
variables, donde cada variable k, es una combinacion de las p variables originales. Ademas &
es menor que p. Estas £ variables explican una importante varianza del conjunto de datos, de
forma que podremos trabajar con el nuevo conjunto de variables que conforman un espacio
de menor dimensionalidad.

Con lo cual, el objetivo es encontrar £ combinaciones lineales de las variables originales
X, Xy X, que daran como resultado a las nuevas variables Z,, Z, ....... Z,, no
correlacionadas entre si. A cada una de estas componentes Z, se las denomina componentes
principales y resultan de una “medicion” de distintas dimensiones de los datos, ya que son
una combinacion lineal de las variables observables. Con lo cual, es posible ordenarlas de
acuerdo a su varianza para establecer el orden de relevancia de las componentes mediante la

siguiente ecuacion:

var(Z,) 2var(Z,) > ......... >var(Z;)

Para determinar las componentes principales se pueden seguir los siguientes pasos:

1) Se parte de una matriz de datos D con n observaciones y p variables:

Ind X, Xo X,
1 11 T12 T1p
D = 2 To1 T92 T2p

n Tnl Tn2 Tnp |

2) Se calcula la matriz de varianzas y covarianzas C:

C11 Ci12 Cip

C21 C22 Co
C = v

Cp1  Cp2 Cpp

Donde C, es la varianza de X, y C, es la covarianza de X.X..

3) Como se mencioné anteriormente, las componentes principales son combinaciones
lineales de las variables originales y para poder obtener dichas combinaciones es
necesario calcular los valores y vectores propios de la matriz de covarianzas. Siendo
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U un autovector y A un autovalor de la matriz de varianzas y covarianzas, se calculan
los mismos mediante las siguientes ecuaciones:

Crov=A7

(C=AD)T=0 (2.40)

—

Dado que v # 0, necesariamente se debe cumplir:

IC—\I|=0 (2.41)

A la ecuacion 2.41 se la denomina ecuacién caracteristica y las raices del polinomio
caracteristico o raices de la ecuacion caracteristica son el conjunto de autovalores
asociados a la matriz de varianzas y covarianzas. Una vez obtenidos los autovalores,
estos se reemplazan en la ecuacion 2.40 y se obtienen los autovectores asociados. Es
decir se resuelve la siguiente ecuacion:

(C=NDT=0

No obstante lo mencionado, dichos valores y vectores propios (autovalores y autovectores)
son calculados a través de algun software estadistico. Luego se calculan las variables Z de
acuerdo a la siguiente ecuacion:

Z;= a;x; T apxy, T +a, x,

Donde a,, a,,.......a,, representan los elementos de cada vector propio obtenido (v7). La
varianza de las componentes principales corresponde a los autovalores de la matriz de
covarianzas, representada en la siguiente ecuacion:

var(Z;)) = N\,

Una propiedad que tienen los autovalores es que su suma es igual a la suma de los
elementos de la diagonal principal de la matriz de covarianzas (la traza de la misma). Es decir,
se cumple que:

Con lo cual, si ¢, es la varianza de x, y A, es la varianza de z, significa que la suma de las
varianzas de las componentes principales es igual a la suma de las varianzas de las variables
originales. Por ende, si se seleccionan todas las componentes principales, se explicaria la
variabilidad total del conjunto de datos.

Dado que las componentes principales son una combinacion lineal de las variables
originales, puede suceder que una de ellas tenga influencia excesiva en la determinacion de
la componente debido, como por ejemplo, a un problema de escala de la variable. Con lo
cual, una practica habitual es normalizar las variables x,, x,....... x, de modo que tengan media
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0 y varianza 1 al comienzo del analisis. Por ende, los elementos de la matriz C van a
representar la correlacion entre las distintas variables, con lo que C es la matriz de
correlaciones. En este caso, tanto la traza de la matriz como la suma de los autovalores es
igual a p, siendo p el numero de variables originales.

1 re 1y
T21 1 Tgp

Tp1 Tp2 1

Numero de componentes a retener

Existen diferentes criterios [104] para la seleccion del nUmero de componentes principales.
Los que se utilizan habitualmente son:

Criterio de Kaiser: Si se obtienen las componentes principales utilizando la matriz de
correlaciones, entonces las varianzas de cada una de las variables originales sera 1. Por lo
tanto si una componente principal tiene una varianza menor 1, explicaria menos variabilidad
que una variable observable. Por ende, este criterio establece eliminar las componentes
principales cuya varianza es inferior a 1.

Criterio del baston roto: Se realiza un grafico de sedimentacién con el nimero de
componentes a retener en el eje de las abscisas y la varianza explicada en el eje de las
ordenadas. Observamos como la curva desciende hasta un determinado valor Q y luego se
estabiliza. Por ende, tomamos el numero de componentes asociado al valor Q como el
numero de componentes a retener.

Criterio del porcentaje de la varianza explicada: Se toma un niumero de componentes m, de
forma tal que al tomar las primeras m componentes de mayor varianza, expliquen una
varianza préxima a un valor especificado por el usuario (por ejemplo un 80%).

Criterio del test de esfericidad de Bartlett: Si la matriz de datos proviene de una distribucion
normal multivariada con p variables, entonces la hipoétesis nula HE)’”) de este test establece

que a partir de la componente principal m no hay direcciones de maxima variabilidad, es decir,
la distribucion es esférica. El test esta basado en un estadistico cuya distribucion es chi

cuadrado y se aplica secuencialmente. Si no rechazamos Hg’) significa que no existen
direcciones principales, pero si rechazamos H\” entonces debemos testear 'y asi
sucesivamente para cada componente principal hasta que no rechacemos Hg”) . Por ejempilo,
con p=5 tomariamos las primeras 2 componentes principales (m=2) si rechazamos H\'y H\"

pero no rechazamos H. .

Interpretacion geométrica
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En la figura 2.54 se visualizan puntos (observaciones) en un espacio de 3 dimensiones.
Las 3 variables fueron normalizadas para evitar los problemas de escala que mencionamos
anteriormente. Luego de la normalizacion se calcul6 la media de este conjunto de datos,
obteniendo el punto violeta. Posteriormente, colocamos los ejes de forma tal que el origen
coincida con la media calculada. Se aclara que los puntajes obtenidos denominados “scores”
z, corresponden a la distancia desde la media (proyectada en cada componente principal) a
los puntos (proyectados en cada componente principal) [105]. Luego, se busca la primera
componente que corresponde a una recta tal que la variabilidad de los scores resulte maxima.
Posteriormente, se busca una segunda componente perpendicular a la primera con el mismo
razonamiento. Es decir, se rota una segunda recta de forma que sea perpendicular a la
primera componente hasta obtener la maxima variabilidad de los scores proyectados. Cuando
esto sucede, hemos obtenido la segunda componente principal. Luego, observamos que las 2
componentes principales encontradas forman un plano. La distancia de cada observacion al
plano encontrado se lo denomina error residual o distancia residual. Se trata de minimizar la
suma de los cuadrados de los errores residuales (varianza no explicada por las componentes)
ya que es equivalente a maximizar la varianza de las proyecciones (varianza explicada por las
componentes).

X

Figura 2.54: Proyeccién de los puntos en la primer y segunda componente principal generada.

2.5.3.5 Vectores de Fisher

Motivacion

Los vectores de Fisher pueden entenderse como una extension del modelo “bolsa de
palabras” (BoW - Bag of Words) para la representacion de una imagen. El modelo de “BoW”
es un modelo ampliamente conocido, introducido por Csurka para describir una imagen con el
objetivo de realizar su posterior clasificacion [106]. Este modelo esta inspirado en la técnica
de analisis de textos, donde cada documento puede ser eficientemente descrito con un vector
que almacena la frecuencia de las palabras que aparecen en los mismos. En el contexto de
las imagenes, una equivalencia a las palabras son los descriptores locales. Donde el
procedimiento es realizar conglomerados (clusters) de estos descriptores (por medio de un
algoritmo) para asignarlos al representante de cada uno de esos conglomerados. Estos
representantes son llamados palabras visuales (visual words). Una vez obtenidas estas
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palabras, podremos realizar un histograma contando la cantidad de descriptores locales que
tiene asignado cada una de estas palabras. Luego, estos histogramas se utilizaran para
clasificar una imagen. El concepto del modelo de BoW se puede visualizar en la figura 2.55.
Se observa que el tamano del histograma no depende de la cantidad de descriptores o de la
resolucion de la imagen, sino de la cantidad de palabras visuales. En resumen, un modelo
BoW consta de 3 etapas:

e Extraccion de descriptores locales: Por ejemplo los descriptores SIFT o los mapas de
caracteristicas de una red convolucional.

e Creacion del vocabulario visual: Hallar los conglomerados de los descriptores.

e Codificacion de los descriptores locales: Creacion de un histograma en base al conteo
de las asignaciones de los descriptores locales a las palabras visuales.

El vector de Fisher establece 2 mejoras con respecto al tradicional modelo BoW:

e Reemplazo la asignacion dura (hard assignment) por una asignacion blanda (soft
assignment), es decir, un descriptor local puede estar asignado (con distinto peso) a
mas de una palabra visual.

e Ademas codifica estadisticos de orden mas alto (de orden uno y dos), es decir codifica
en qué direccidén y en qué cantidad, el descriptor local se desvia de su asignacién de
cluster.

Los vectores de Fisher se basan en los Fisher kernels (nucleos de Fisher), con lo cual
primero se explicaran estos ultimos y luego los vectores de Fisher. Por ultimo, se explicara la
aproximacion de la matriz de informacion de Fisher (FIM) usada para la normalizacion de los
vectores de Fisher.

-
=1 h W :
:lai; \../-‘ m l

o

|

1
»
T h @ ™ ThLW = T h W™

Figura 2.55: Modelo BoW. (Arriba) Conjunto de descriptores locales (de cada imagen) que
seran asignados a la palabra visual mas cercana. (Abajo) Los histogramas reflejan el conteo
de estas asignaciones.
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Fisher kernels

Los vectores de Fisher estan basados en los Fisher kernels [107]. Estos se utilizan como
un nexo entre los modelos probabilisticos generativos y los modelos clasificadores. De esta
forma podemos crear un modelo que combina la ventaja de los 2 “mundos”. Por un lado, los
clasificadores como el SVM han mostrado un excelente rendimiento. Por otro lado los
modelos generativos, debido que describen la distribucion de los datos, son capaces de
manejar datos faltantes y datos con longitud variable.

Definimos al puntaje de Fisher (Fisher score o simplemente “puntaje” en el contexto de la
estadistica) como el gradiente del logaritmo de la funcién de verosimilitud (log-likelihood) de
un un modelo generativo p( - ;0 ) con respecto a sus parametros 0. Sea X= /x,x,,.....x,} un
conjunto de » observaciones, donde cada observacion esta descrita por el vector x, € RP donde
D es la dimension del descriptor. Luego, el puntaje de Fisher de las observaciones de X, esta
dado por:

Gy =Vylog p(X;0) (2.42)

Se observa que la dimension del puntaje de Fisher va a estar en funcién del numero de
parametros 0 y no del numero de observaciones n. Este puntaje puede ser visto como un
indicador de cuanto hay que modificar los parametros del modelo 6 para que el modelo ajuste
mejor las observaciones X.

Para medir la similitud entre 2 ejemplos X e Y, Jaakkola y Haussler [107] propusieron usar
el Fisher kernel utilizando los puntajes de Fisher:

T
K, ,(X,Y) =Gy Fq' Gy (2.43)

Donde F, es la matriz de informacion de Fisher y se obtiene mediante:

Fy= EX~e[GgGgT]

No obstante, calcular en forma exacta F, es muy costoso con lo cual se proponen
diferentes aproximaciones que se veran en el apartado “Aproximacion a la matriz de
informacion de Fisher”. Luego, si existe la inversa de la matriz F,, entonces es posible utilizar
la descomposicion de Cholesky:

Fo'=Ly" L, (2.44)
Reemplazando 2.44 en 2.43 se obtiene:

Koy (X,Y) =Gy TL6 "L, Gy (2.45)
Tomando L,G; de 2.45 y reemplazando G, por 2.42, se obtiene:

gy =L, Gy =Ly Vylog p(Y;0) (2.46)
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Donde a la ecuacion 2.46 se la denomina vector de Fisher normalizado y por ende el Fisher
kernel se obtiene como el producto interno de 2 vectores de Fisher normalizados
(reescribiendo la ecuacion 2.45 en base a la 2.46) como se muestra a continuacion:

T
K (X, Y) =g¥ &)

El hecho de utilizar los vectores de Fisher normalizados para entrenar un clasificador lineal
es equivalente a entrenar un clasificador basado en kernels (por ejemplo el SVM) utilizando el
kernel K . Esto ultimo tiene grandes ventajas dado que la utilizacion de clasificadores
lineales permite que el entrenamiento de los mismos se realice rapidamente, aun en grandes
conjuntos de datos.

Representacion de la imagen mediante vectores de Fisher

Para la representacion de una imagen mediante vectores de Fisher, se utiliza un modelo
GMM para modelar la distribucion de los descriptores locales. Se asume que cada
observacion x, es independiente del resto. Luego, la funcion de probabilidad de una imagen X
modelada con una GMM esta dada por la ecuacién 2.47.

n K

K
pX,0) = 1;11:/{=1 T N(x;, 0,); k; m =1 (2.47)

Donde existen n descriptores locales, K componentes gaussianas y N(., 6, ) es una
distribucion gaussiana con parametros 0,={x,, 1, ,2,}, es decir, el peso, la media y la matriz de
covarianzas (ver ejemplo de un modelo GMM en la Figura 2.56).

Figura 2.56: Al utilizar el modelo GMM, distintas componentes gaussianas tienen peso sobre
una observacion x,.

Se asume una matriz de covarianzas diagonal. Esto reduce el tamano de la matriz de
covarianzas de una matriz D x D a un vector de dimensién D, que es el vector de varianzas.
A continuacion se observa la distribucién gaussiana con la matriz diagonal de covarianzas,
parametrizada por su media , y su varianza 0, :

94



_ 1 1 (@ia — Mkd

Donde el sufijo d hace referencia a la dimension del vector al cual esta aplicado, por ejemplo,
al utilizarlo en x,, nos referimos a la dimension 4 del descriptor x; .

Para evitar la restriccion de los pesos de las componentes gaussianas (la sumatoria de los
mismos tiene que ser igual a 1), los re-parametrizamos con el formalismo soft-max [108] de
acuerdo a:

exp(my)
Z;; exp(7;)

Wp =

En el caso del modelo GMM , todas las observaciones X={x,,......x,} son independientes,
entonces el puntaje de Fisher de estas observaciones para la componente de mezcla
gaussiana k, estara dado por:

n k
Vo, log p(X;0) = ZZ’Y (1) Vg, log N(z;;0;)

i=1 1=k
Vg, log p(X;0) = Z’y(k) Vo, log N(z;;0%) (2.48)
i=1
Donde:
wi N (z;; 60
v(k) = Kk ( )
21 wilN (@33 60) (2.49)

La ecuacion 2.49 es la probabilidad posterior (responsabilidad) de la componente & de la
mezcla gaussiana para la observacion x,. Esta responsabilidad define una asignacion suave
(soft assignment) de x, a la componente .

Antes de calcular el puntaje final de Fisher para el modelo GMM, recordamos que el
logaritmo de una distribucion gaussiana teniendo una matriz de covarianzas diagonal de
dimensiones D x D, esta dado por:

D

1
tog N (z10,) = ~3 3 a(2m) + fog(o3) +
d=1

(l’id - de)Q)
Tha (2.50)

Donde el sufijo d hace referencia a la dimension del vector al cual esta aplicado, por ejemplo,
al utilizarlo en x,, nos referimos a la dimension d del descriptor x; .
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Reemplazando la ecuacion 2.50 en 2.48 y derivando la misma con respecto a los pesos, la
media y la varianza, obtenemos los puntajes de Fisher de la imagen X con respecto a dichos
parametros de acuerdo a las siguientes ecuaciones:

Gr =Y (k) — wy) (2.51)
i=1
fok = 91_2i%(k)(xl — 1) (2.52)
=1
Gizzégyxmlglégﬁi_gﬂ (2.53)
Concatenando los gradientes para todas las componentes gaussianas, obtenemos:
GF = [@X (G (G8) o G (G (E2)T] 254

La ecuacion 2.54 corresponde la representacién de la imagen X con un Unico vector
(vector de Fisher). No obstante, se recomienda normalizarlo por medio de la matriz de
informacion de Fisher para luego ser utilizado en el entrenamiento de un clasificador. Con
dicha normalizacién se obtiene un mejor rendimiento en la clasificacion y la misma sera
explicada en la préxima seccion.

En resumen, el modelo de vectores de Fisher consta de las siguientes 3 etapas:

e Extraccion de descriptores locales: Esta etapa no depende de la utilizacion de los
vectores de Fisher. Con lo cual, es la misma etapa que en el modelo BoW. Por
ejemplo, pueden usarse descriptores SIFT o mapas de caracteristicas de una CNN.

e Creacion del vocabulario visual: En este caso, el vocabulario visual se obtiene a través
del modelo GMM. Este es entrenado con los descriptores locales y se utiliza el
algoritmo EM visto en la seccién 2.5.3.2.

e Caodificacion de los descriptores locales: En esta etapa se calculan las
responsabilidades de las distintas componentes gaussianas por descriptor local
(asignaciones a los conglomerados) y luego se calcula el vector de Fisher por imagen.

Aproximacion de la matriz de informacion de Fisher (Para GMM)

En este apartado se tratara la aproximacion de la FIM, para mayor detalles ver la seccion
“A” del apéndice de [9].

La aproximacion de la matriz de informacion de Fisher para un modelo GMM esta basada
en que la distribucion de la “asignacién suave” (soft assignment) es “casi dura” (hard

assignment), es decir, se cumple la ecuacion:

Vi 3k y(i) = 1
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Lo que significa que cada descriptor local esta asignado a una componente gaussiana k.

Bajo estas condiciones, los valores de la matriz FIM estan dados por:
7, = D?logp(z; 0)

bi 801 89]
Donde 6, y 6; son parametros especificos del modelo GMM (por ejemplo puede ser la media
de una componente k y la varianza de una componente &°). Luego, la derivada parcial de la
“asignacion suave” (soft assignment - ver ecuacion 2.49) de una componente k con respecto a
la media y a la varianza (de una componente &’ ) esta dado por:

agie(,f) = 7i(k) ([[k = K] = %(K)) 810%(3;9:«)

Donde [[ - ]] es la notacién de Iverson, donde resulta 1 si el argumento es verdadero, de lo
contrario es igual a 0. El hecho de asumir que la distribucion de “asignacion suave” es “casi
dura” implica que las derivadas parciales son aproximadamente nulas. Luego, esta asumpcion
implica las siguientes aproximaciones:

v,(k) v(k) =0 sik k'
vi(k) = y(k) v (k") sik =K

Teniendo en cuenta estas aproximaciones y las ecuaciones 2.51, 2.52 y 2.53, las
derivadas segunda seran nulas si:

e Involucran los parametros de media o varianza de distintas componentes gaussianas
(k#k’). Es decir, se cumplira que la derivada segunda sea nula cuando 6,y 6, son 2
parametros (con i =) pero los mismos pertenecen a distintas componentes
gaussianas.

e Involucran una mezcla de parametros entre el peso, la media o la varianza (esto
también es valido cuando dichos parametros corresponden a una misma componente
gaussiana). Es decir, se cumplira que la derivada segunda sea nula cuando 0,y 0, (2
parametros con i #j) pertenezcan a la misma o diferente componente gaussiana.

Con lo cual, cuando usamos la asumpcion de “asignacién dura” para aproximar la segunda

derivada con respecto a la media y a la varianza, todos los términos que involucran la
varianza y la media (de la misma componente gaussiana k) seran 0. Dando lugar a:

- ‘ ?log p(x;; 0)
[F]O'kl,bk - _/Ip(xzae) W dz ~ 0

Esto significa que todos los términos fuera de la diagonal principal de la FIM seran nulos,
tomando por ende la forma de una matriz diagonal.
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Luego, considerando nuevamente la asumpcién de “asignacion dura”, tomamos la
derivada segunda con respecto a la media resultando la aproximacion analitica de la FIM para
el parametro p, , dando lugar a:

- 2 _ -1/2

[Flyu = O W donde Ly =6, (w,) (2.55)
En forma similar si realizamos la derivada segunda con respecto a la varianza, obtenemos la
aproximacion analitica de la FIM para el parametro 6,, dando lugar a:

[Fls o, = 2 0k‘2 w, donde Ly =0, (2wk)71/2 (2.56)
Por ultimo, para la normalizacién del gradiente con respecto los pesos, se demuestra en la
seccion “A” del apéndice de [9] que L, es:

Ly=w'? (2.57)

A continuacion, para obtener los gradientes normalizados por medio de la FIM (por medio
de la ecuacion 2.46), utilizamos las ecuaciones 2.55, 2.56 y 2.57 de L, en las ecuaciones
2.51, 2.52 y 2.53, dando lugar a las siguientes ecuaciones:

X 1 -
Gn, = E (7i(k) — wy,)
VW i3 (2.58)
X 1 - T — Mk
— (K

G T ?:1 i (K)( p ) 259)
X 1 Zn 1 l(% — pr)? ]

9o VWi <= e V2 o (2.60)

Por ultimo, concatenamos los gradientes normalizados para todas las componentes
gaussianas obteniendo el vector de Fisher normalizado por la FIM (que es el utilizado en el
presente trabajo):

T T T T
g =92, (55) " (6X) s (92T (93]

Teniendo en cuenta los estadisticos de orden cero, uno y dos de las siguientes
ecuaciones:

Sp = Z (k)
=1

Sk =Y _ilk)z;
i=1
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Sk = rik)a?
=1

Es posible sustituir dichos estadisticos en las ecuaciones de los gradientes normalizados por
medio de la FIM (ver ecuaciones: 2.58, 2.59 y 2.60). Dando lugar al céalculo de los vectores de
Fisher segun el algoritmo 2.3.

El algoritmo 2.3 es el que se utiliza en el presente trabajo. El mismo se tuvo que programar
desde cero, dado que no se encontraron implementaciones existentes que codfiquen los
pesos de las componentes gaussianas en los vectores de Fisher. En dicho algoritmo se
observan 2 normalizaciones, la normalizacion de potencia (power normalization - “square
rooting”) y la L2. En [9] los autores verificaron que con estas normalizaciones se incrementa el
rendimiento del clasificador que utilice como entrada los mencionados vectores de Fisher.
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Algorithm: 2.3 - Genenerar FVs en base a descriptores locales

Entrada:
-Descriptores locales de una imagen X = {x,€ R, 1=1,.... , T}
-Parametros del modelo GMM 6 = {w,, w, 6,, k =1,....,K}

Salida:

-Vector de Fisher normalizado g € RKEDH)

1. Calcular estadisticos
-  For k=1,....., K inicializar acumuladores

- S0, S0, S50

k
- vdk) = w N(x,0)/ ¥ w; N (x,0;) [Asignacion suave - Soft assignment]
A _

- Fork=1,....K:
o S Si+vMb),
o S S, +y,k) x,,
o Si—Sity b X,

2. Calcular los vectores de Fisher
- Fork=1,...K:

g = (8]~ Tw)/\[w
gﬁ(k’ = (- “kSl?)/'\,/ Wi O
g = (St 2w S+ (2 —02) S0) /[ we oy

- Concatenar todas los componentes de los FVs en un solo vector.

1= (st (62) () (62) ()

3. Aplicar normalizaciones
- For k=1,...,K@2D + 1) aplicar la normalizacién de potencia (power normalization)

- [gY,  sign ([22) | 117,

- Aplicar L? - normalizacion:

- g g\ (@) @
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2.5.3.6 Maquina de vectores de soporte (SVM)

La maquina de vectores de soporte (SVM - Support Vector Machine) fue
desarrollada en 1963 por Vapnik y Lerneren en los laboratorios AT&T, pero no fue
hasta los afios noventa, con la publicacion del primer paper por Boser en 1992 y
por Cortes y Vapnik en 1995 que se conocié en forma masiva. Corresponde a la familia de
algoritmos supervisados (explicado en la seccién 2.2) y fue ideada originalmente para la
resolucion de problemas de clasificacion binaria, en los cuales las clases eran linealmente
separables [109]. Por tal motivo, originariamente se lo denominé con el nombre “Hiperplano
de Separacion Optima” (OSH - Optimal Separating Hiperplane). En la solucién que se obtenia
se clasificaban en forma correcta todas las muestras, colocando el hiperplano de separacion
lo mas lejano posible de las mismas [110]. Es decir, se trata de encontrar un hiperplano que
separe las instancias en 2 partes, en donde en cada parte estaran los puntos del conjunto de
datos de entrenamiento que pertenecen a una categoria determinada (“Melanoma” o “No
melanoma”) . Esto es mostrado en la figura 2.57.
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Figura 2.57: Fronteras de decision y margenes en un clasificador SVM.

#

En la figura 2.57 los puntos rellenos de color rojo pertenecen a una clase mientras que los
otros puntos pertenecen a otra clase. En esta técnica se trata de encontrar un hiperplano (H,
o H,) que separe las 2 clases basado en el concepto de “maximo margen”. A estos planos H,
se los denomina frontera de decision. Ademas, se observa que cada hiperplano H. esta
asociados a un par de hiperplanos de soporte (H,, y H,,) que son paralelos al mencionado
hiperplano H, y pasan por los puntos mas cercanos a H, . La distancia entre estos hiperplanos
de soporte se llama “margen”. En la figura 2.57 se observa que ambos hiperplanos (H, y H,)
dividen los puntos de acuerdo a su clase. No obstante, H, tiene un margen mas amplio que H,
y por ende H, tendra un mejor rendimiento en clasificar muestras nuevas que H,. Con lo cual,
cuanto mas amplio el margen, menor sera el error de generalizacién para la clasificaciéon de
muestras desconocidas.
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SVM con clases linealmente separables

Dado un conjunto linealmente separable de ejemplos S= {(x,,,),.....,(x,,»,) }, donde x, € R® e
y,€ {+1,-1} se puede definir un hiperplano de separacion (ver figura 2.57) como una funcion
lineal que es capaz de separar dicho conjunto sin error:

wxx+b=0
Donde w y x son vectores, la direccion de w es normal a la frontera de decisién lineal
(hiperplano) y “*” es el producto interno entre 2 vectores. Para cualquier punto x, que se
encuentre por arriba del hiperplano se verifica:

wxx, +b =k , donde k>0 (2.58)

Y para cualquier punto x; que se encuentre por debajo del hiperplano, se verifica:

W x; +b =k , donde k' < 0 (2.59)

Si dividimos las ecuaciones 2.58 y 2.59 por ky por -k’ respectivamente (re-escalando los
valores de b y el vector w), obtenemos las ecuaciones que pertenecen a los hiperplanos de
soporte H,,y H,,:

Hy:wsxx; +b

Hpy:wsxx +b

1 (2.60)
-1 (2.61)

Luego, la distancia entre los 2 hiperplanos que es el margen (“margen 1” en la figura 2.57)
se halla dividiendo las restricciones 2.60 y 2.61 por |Iw|| y luego restando las ecuacion 2.61 a
la 2.60, obteniendo:
Wy (x,—x;) = = (2.62)

[wll J [Iwll

La parte izquierda de la ecuacién 2.62 puede ser vista como la distancia entre los
hiperplanos H,, y H,,. Con lo cual, el objetivo principal del SVM es la de maximizar d =
2/1lwll , que es equivalente a minimizar el funcional lwll*/ 2 sujeta a las restricciones [110]:

w s x; +b

>1 siy; =1 (2.63)
wxx, +b< —-1 siy,= —1 (2.64)

Unificando las ecuaciones 2.63 y 2.64 se obtiene la ecuacion:
yiw xx; +h)>1 (2.65)

Donde y, es la clase asociada al punto x,. Imponiendo esta restriccion, el SVM colocara todos
los puntos que tienen asociada la clase y, =/ por arriba del hiperplano H,, y a los puntos que
tienen asociada la clase y, = -1 los ubicara por debajo del hiperplano H.,,.
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El problema de optimizacidn de minimizar f(w) = |lwll*/ 2 sujeta a la restriccion de la
ecuacion 2.65 puede ser resuelto por el método de los multiplicadores de Lagrange®. La
condicién impuesta sobre nuestra funcion sera reemplazada por las condiciones propias de
los multiplicadores de Lagrange, lo cual sera mas facil de manejar. Con lo cual, se debera
encontrar el punto de silla de la siguiente funcion Lagrangiana [111].

N
max,min,, L,(w,b,0)= lwll?/2 + Y o [(w s x; +b)—1] cona;>=0 (2.66)

=1

Donde o, son los multiplicadores de Lagrange y N es el numero de ejemplos en el conjunto
de datos de entrenamiento. Para encontrar el punto de silla debemos minimiza L, con
respecto a wy b, y luego maximizarla con respecto a los multiplicadores de Lagrange (con o, >
0). Este punto de silla debe satisfacer las condiciones de Karush-Kun-Tucker (KKT) [111].
Luego, calculando las derivadas parciales de L, con respecto awy a b e igualando a cero,
obtenemos las ecuaciones:

a_LE N

ow =0 W= 3 (2.67)
% N

7 =0 = Y oy =0 (2.68)

Por ultimo sustituyendo 2.67 y 2.68 en 2.66 y simplificando obtenemos la forma dual [111]
de la funcién objetivo del SVM, la cual se encuentra expresada por:

N N
max, L; (o) = 20‘1’ -1 Y 0,0 ;v (X % x;) (2.69)
= i

Sujeta a las siguientes restricciones:

N
Zl oy, =0

o >0

Se observa en la ecuacion 2.69 que la forma dual depende solo de o y el problema se
transforma en maximizar la funcion L, en lugar de minimizar la funcion primal Z,. La resolucion
de la funcién dual puede ser resuelta por técnicas de programacién cuadratica
convencionales. Una vez encontrado el o’ = {a? ...... a?v}que es solucion de 2.69, el hiperplano

de separacion optima de variables w y b, tendra a w, (reemplazando o° en la ecuacion 2.67):
N
wo = Zi:1 Oz? Yi Ts

Mientras que b, puede ser obtenido mediante la aplicacion de la segunda condicion de
KKT [111]:

of [y (wxa; +b) =1 =0 (2.70)

9 https://es.wikipedia.org/wiki/Multiplicadores _de Lagrange
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De la ecuacion 2.70 se deduce que aquellas instancias del conjunto de entrenamiento en
las cuales o, > 0 satisfacen las restricciones de 2.65. Geométricamente son los puntos mas
cercanos al hiperplano H,, son llamados vectores de soporte y se encontraran en el
hiperplano H,, o H,, (ver figura 2.57). Las instancias con o, = 0 no son consideradas vectores
de soporte y se consideran irrelevantes para la generacion del hiperplano. Con lo cual,
conociendo w, podemos hallar 5, de la ecuacion 2.70 cuando o, > 0 :

by = y; — wy* x; ; para cualquier vector de soporte x,
Luego, el problema de clasificar un nuevo punto x, se resuelve evaluando el signo de w, x, + b,

Por ultimo, en el replanteamiento del problema en la forma dual, los datos de
entrenamiento apareceran en forma de productos escalares, lo cual no solo facilita los
calculos, sino que permite la generalizacion para los casos no lineales (ver apartado: SVM
con clases no separables linealmente).

SVM con clases “cuasi” linealmente separables (margen suavizado)

Existen casos en que es preferible clasificar erréneamente algunos de los ejemplos del
conjunto de entrenamiento para obtener un hiperplano que tenga un margen maximo (ver
figura 2.58). Es decir, se permiten ciertas instancias mal clasificadas y se encuentra un
hiperplano 6ptimo para el resto de los ejemplos que son linealmente separables. Un
hiperplano que separe bien las clases pero que tenga un margen pequefio es propenso a
realizar sobreajuste y por ende no podra clasificar correctamente ejemplos desconocidos. Por
otro lado, aquellos hiperplanos que tengan un margen mas grande y que tengan algunos
puntos mal clasificados, podran clasificar ejemplos desconocidos con una mejor Precision. Es
decir, se trata de encontrar un compromiso entre el margen y el nimero de instancias mal
clasificadas. Con lo cual, teniendo en cuenta este compromiso, se calculara un margen y se
llamara “margen blando”.

Figura 2.58: Fronteras de decision con margenes “blandos”.

A las restricciones impuestas en 2.63 y 2.64 se les debera agregar una variable de holgura
€ que tendra en consideracion el margen blando (ver figura 2.58). Dada una instancia x, (con
una clase y,) se le asociara una variable de holgura €, siendo la misma una desviacion de x,
con respecto al hiperplano (H,,0 H,,) asociado a su categoria y,.. De esta forma si la
desviacion es 0 (£=0), correspondera a una instancia bien clasificada y separable. Una
desviacion mayor a 0 pero menor o igual a 1 (0<§<=I), correspondera a una instancia
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correctamente clasificada pero no separable, es decir situada dentro del margen calculado.
Mientras que para una instancia mal clasificada, la desviacion sera mayor a 1 (€>1). Con lo
cual, a la sumatoria de estas variables de holgura se las puede ver como una penalizacion de
los ejemplos no separables, ya sea bien clasificados o mal clasificados. Por ende, se agrega a
la funcion objetivo esta penalizacién y de esta forma se balancea el tamano del margen y los
ejemplos no separables, dando lugar a la minimizacién de la siguiente funcién objetivo:

N
min,, f(w) = lwll’/2 + C (T &) (2.71)
=1

Sujeta a las siguientes restricciones:

wxx, +b>1-& siy, =1

>
wx; +b < —1+¢; siy, =1

Donde C (o costo) de la ecuacion 2.71 es especificado por el usuario y establece el grado de
penalidad para los ejemplos no separables. Grandes valores de C corresponden a grandes
penalizaciones mientras que para bajos valores de C el modelo es menos estricto sobre los
errores de clasificacidon. Con lo cual, podemos utilizar el parametro C para controlar el ancho
del margen y por ende optimizar el balance entre el sesgo y la varianza tal como indica la
figura 2.59.

Xz a szu :
Py + : +
° \N‘\ +++ 0 l" +++
AN SR e B
'\\ I
00 & . L '3"1 (o] "
X Xy

Figura 2.59: (Izquierda) Margen de separacion para grandes valores de C. (Derecha) Margen
de separacion para bajos valores de C.

Utilizando los multiplicadores de Lagrange en la ecuacién 2.71 y realizando las derivadas
parciales con respecto a w, by € e igualando a 0, llegamos a la misma forma dual expresada
en la ecuacion 2.69. No obstante, los multiplicadores de Lagrange difieren para los calculados
en el caso “linealmente separable”. En este caso, ademas de cumplir a,>= 0, deberan cumplir

con o, <= C. Obteniendo la siguiente forma dual a ser maximizada:

N N
max, Ly (o) = 2, % =3 Y00y, (% x)

i b

Sujeta a las siguientes restricciones:
N
Zl oy; =0
=

0<a <C
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SVM con clases no separables linealmente

Existen conjuntos de datos complejos para los cuales no es posible hallar una frontera de
clasificacion lineal para separar las clases. Con lo cual, surgen los SVM de clasificacién no
lineal. El concepto de los clasificadores SVM no lineales radica en transformar el conjunto de
datos en otro conjunto de datos de dimension mayor, donde las clases son separables
linealmente (ver figura 2.60). El Teorema de Cover [112] proporciona la justificacién de por
qué una transformacion no lineal a un espacio de mayor dimensién aumenta las
posibilidades de disponer de un conjunto de datos separables linealmente, si estos no lo eran
en el espacio original. En este caso la funcién dual presentada en 2.69 para el caso
linealmente separable, se mantiene igual, solo hay una diferencia y radica en reemplazar los
atributos x por la transformada de lo mismos, ¢(x) al espacio de mayor dimension,
obteniéndose la siguiente ecuacién la cual debera ser maximizada:

N

max, Ly (@)= 3 0; = 3 30,0;7,7; (P0) » O) (2.72)
= 1,/

El principal problema en transformar este conjunto de datos a una dimension mayor es que
se tiene un aumento de complejidad en el clasificador. Ademas, la funcién de mapeo del
conjunto de datos original al conjunto de datos de mayor dimension ¢(x) es desconocida.
Recordemos que por definicion, una funcién kernel (nucleo) es una funcion K : X x X — R que
asigna a cada par de elementos del espacio original, X, un valor real correspondiente al
producto escalar de las imagenes de dichos elementos en un nuevo espacio (espacio de
caracteristicas). Con lo cual, los productos escalares de la forma ¢(x)*¢(x)) que se tienen en
2.72 se pueden calcular haciendo uso del kernel definido como:

K(x;, x;) = O(x;) * D(x;) (2.73)

Y reemplazando la ecuacién 2.73 en 2.72, obtenemos:
N

max, L; (o) = 21: o = % 2050, y; ¥ Kx;, x;) (2.74)
i= j

En la ecuacion 2.74 resolvimos el calculo costoso ¢(x)*¢(x,) mediante la incorporacion de
un kernel, el cual opera con los atributos del espacio original y por ende no hay necesidad de
conocer la funcidon de mapeo ¢(x). A esto ultimo se lo conoce como el “truco del kernel” y
conlleva a una reduccién de la complejidad del clasificador y de la potencia de computo
necesaria para el mismo. Para que lo anterior sea valido, la funcién kernel debe complir con el
teorema de Mercer [111]. La ecuacion 2.74 se resuelve de la misma forma que la ecuacion
2.69, ya que en el espacio de alta dimensién lo los ejemplos son separados linealmente.

Espacio original Espacio de alta dimensionalidad

Frontera de decisién

Figura 2.60: Transformacion de los datos del espacio original a uno de alta dimensién
(espacio de caracteristicas) mediante la funcion de mapeo ¢(x).
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Las funciones de kernel utilizadas habitualmente son:
Kernel lineal: Se recomienda cuando la representacion de los datos es dispersa.

K(x;,x;) =x; = x;
Kernel polinomial: Es un kernel muy utilizado para modelar relaciones no lineales. No
obstante, a medida que aumenta d (grado del polinomio) la superficie de clasificacion se hace
mas compleja.

K(xl.,xj) =(1+x « xj)d

Kernel Gaussiano: También denominado radial es uno de los mas utilizados. El parametro 6
controla la forma del hiperplano que separa las clases.

2
K(x;,x,)=exp (_ ”)C%Ci) = exp (-y”xi - X “2); cony=1/2¢

Donde y es un parametro a optimizar por el usuario e indica hasta donde llega la influencia de
un ejemplo de entrenamiento en el calculo de la frontera de decision. Para valores bajos de vy,
ejemplos lejos de la frontera de decisién son tenidos en cuenta para su calculo, con lo cual se
crea un modelo con bajo sesgo, alta varianza y se corre el riesgo de subajuste. Mientras que
para altos valores de y solo se tienen en cuenta los ejemplos cercanos a la frontera para la
determinacion de la misma, dando lugar a un modelo con alto sesgo, baja varianza y se corre
el riesgo de sobreajuste.

2.5.3.7 Arquitectura del Modelo Hibrido

Una vez explicados los elementos y modelos que componen el Modelo Hibrido en forma
separada, en la figura 2.61 se visualiza la arquitectura del mismo y cobmo se interrelacionan
estos elementos. A continuacion se explicara el modelo en forma conceptual mientras que en
las secciones 3.3.3 y 3.3.4 se explicara con mayor nivel detalle.

En primer lugar se tomé la red VGG-16 pre-entrenada con las imagenes de ImageNet.
Luego esta red fue reentrenada con las imagenes de las lesiones pigmentadas (realizando
fine tuning). Los detalles de como se realizé el entrenamiento y el fine-tuning se encuentra en
la seccidon 3.3.3 y 3.3.4. Finalizado el entrenamiento, se empled la mencionada red para la
extraccion de caracteristicas. La extraccion corresponde a los mapas de caracteristicas de la
de la ultima capa de pooling. Es decir, son 512 mapas con dimensiones 7 X 7. Se aclara que
las dimensiones de los mapas de caracteristicas son de 7 x 7 porque se utilizaron imagenes
escaladas con las mismas dimensiones que las que se utilizaron en ImageNet, es decir 224 x
224. Posteriormente, a estas caracteristicas extraidas se las redimensionan como si
estuvieran ingresando a la capa totalmente conectada de la VGG-16 (es decir, se utiliza el
método flatten) y luego se aplica PCA. Dependiendo de la cantidad de componentes
principales que utilicemos, sera la longitud de nuestro descriptor. En el caso genérico aqui
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expuesto, la longitud es D. Luego, se aplicara un modelo GMM para modelar la distribucion de
los descriptores. En este caso genérico presentado, la GMM tendra N componentes. A
continuacién se realizara la “asignacion suave” del descriptor a cada componente gaussiana
para posteriormente realizar la codificacion de los vectores de Fisher. En el vector de Fisher
estaran los 3 gradientes normalizados por la matriz de informacion de Fisher (g, g, g¥)

donde las dimensiones son 1, D y D respectivamente. Dichos gradientes son calculados para
cada componente gaussiana y dado que existen N componentes gaussianas, la dimension del
vector de Fisher por cada imagen sera: N*1 + N*D + N*D = N*2D+1) (para mas detalles ver

2.5.3.5). Por ultimo, estos vectores de Fisher constituiran la entrada para realizar el
entrenamiento de un SVM.
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Figura: 2.61: Arquitectura del Modelo Hibrido utilizado en el presente trabajo.
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3 Conjuntos de datos y métodos

3.1 Métricas utilizadas

Previamente a especificar cuales métricas son las utilizadas para evaluar los clasificadores
binarios, explicaremos los conceptos que sirven de base para la construccién de dichas
métricas.

e VP o verdaderos positivos: Son aquellas lesiones pigmentadas clasificadas como
melanomas y que efectivamente son melanomas.

e VN o verdaderos negativos: Son aquellas lesiones pigmentadas clasificadas como
“no melanomas” y que efectivamente no son melanomas.

e FP o falsos positivos: Son aquellas lesiones pigmentadas clasificadas como
melanomas pero que en realidad son “no melanomas”.

e FN o falsos negativos: Son aquellas lesiones pigmentadas clasificadas como “no
melanomas” pero que en realidad son melanomas.

Los conceptos anteriores se pueden visualizar en la figura 3.1.

Melanomas No melanomas
I 1T 1
Falsos Verdaderos
negativos negativos

Verdaderos Falsos
positives positivos

Lesiones clasificadas como
melancmas per el modelo

Figura 3.1: Los circulos llenos representan las lesiones del tipo “Melanoma” mientras que los
circulos vacios referencian las lesiones del tipo "No melanoma". Los circulos que se
encuentran dentro de la elipse corresponden a las lesiones clasificadas como melanomas por
el modelo predictivo.

Las métricas utilizadas en el presente trabajo las dividiremos en métricas
complementarias y métricas principales. Las métricas principales corresponden a las que
usaremos para comparar los distintos modelos o evaluar el entrenamiento de los mismos. Las
métricas complementarias son aquellas que se tendran en cuenta solo cuando distintos
modelos comparados o evaluados tienen la misma (o muy similar) métrica principal.
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Métricas complementarias

Especificidad o Razén de Verdaderos Negativos (VNR): Mide la proporcion de
pacientes clasificados correctamente que no tienen Melanoma (VN) del total de los
pacientes que no tienen melanomas. Lo anterior se puede visualizar en:

Numero de verdaderos negativos VN

VNR = Numero de ejemplos negativos “VN+FP (3.1)

Recall o Sensibilidad o Razén de Verdaderos Positivos (VPR): Indica la fraccion de
los melanomas que son correctamente clasificados (7P) sobre el total de melanomas
de la base. Lo anteriormente mencionado se traduce en:

Numero de verdaderos positivos VP
Numero de ejemplos positivos ~ VP +FN

VPR = (3.2)

Esta métrica es utilizada en las curvas ROC y PR.

Se observa que en el denominador de la ecuacion 3.2 se encuentran los falsos
Negativos y cuando estos tienden a 0, la Sensibilidad tendera a 1. Por otro lado la
Especificidad no tiene en cuenta los falsos negativos. Por ende, en el contexto del
diagnostico de melanomas, la Sensibilidad es mas importante que la Especificidad
dado que el costo de clasificar incorrectamente a un paciente como sano (sin
melanoma) es mucho mas serio que clasificar incorrectamente a un paciente
como enfermo (con melanoma). En el primer caso, el costo puede llegar a ser la
pérdida de una vida mientras que en el segundo caso es una pérdida de dinero y
tiempo (se enviara al paciente a realizarse los estudios médicos pertinentes cuando en
realidad no era necesario). Al querer aumentar la Sensibilidad y reducir los falsos
negativos, se incrementaran los falsos positivos haciendo que la Especificidad
disminuya (ver ecuaciones 3.1y 3.2). Sin embargo tampoco queremos que la
Especificidad sea muy baja (muchos falsos positivos) ya que tanto el tiempo y el
dinero no son ilimitados. Por ende, lo que se busca es un balance entre la
Especificidad y la Sensibilidad, es decir, tener una Sensibilidad relativamente alta sin
descuidar la Especificidad.

Ratio o Razén de Falsos Positivos (FPR): A este indicador también se lo conoce
como razoén de falsas alarmas, computa la fraccidon de los melanomas clasificados
incorrectamente (falsos positivos) en relacion al total de lesiones pigmentadas que no
son melanomas. Lo anterior se encuentra representado por:

Numero de falsos positivos ~__Fp
Numero de ejemplos negativos ~ VN + FP

FPR = (3.3)

Esta métrica corresponde a las abscisas de la curvas ROC. De acuerdo la ecuacién
3.1y ala ecuacion 3.3, se observa que FPR = 1 - Especificidad.
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F1-Score: Este indicador computa el promedio arménico entre la Precision y el Recall.
Su rango de valores se encuentra comprendido entre 1 (perfecta Precision y Recall) y
0 cuando se obtiene el peor balance entre estos 2 indicadores. Se calcula de la
siguiente forma:

o * Precision x Recall
Precision + Recall

F1-Score =
Precision: La Precision o valor predictivo positivo se define como la proporciéon de
verdaderos positivos (7P) contra todos los resultados positivos (tanto verdaderos
positivos (VP), como falsos positivos (FP)). Este indicador es utilizado en la ordenada
de la curva PRy se calcula de acuerdo a:

numero de predicciones positivas correctas VP
nUmero de predicciones positivas - VP+FP

Precision =

Curva Precisiéon-Recall (PR) y PR-AUC: La curva PR muestra la relacién entre la
Precision y el Recall para todos los posibles umbrales (valor a partir del cual
decidimos que un caso es un positivo) de discriminacion de clases. Se trata de obtener
clasificadores con un balance entre estos 2 indicadores, ya que al aumentar uno, el
restante tiende a disminuir. Por tal motivo, esta curva se utiliza para comparar el
rendimiento de distintos clasificadores y visualizar el equilibrio existente entre el Recall
y la Precision. Una forma de resumir cada curva PR a un solo numero es por medio
del PR-AUC (Area bajo la curva PR) o también llamado Average Precisién (AP). Este
ultimo indicador permite comparar los clasificadores de una forma sencilla.

Métricas principales

Segmentacion

Coeficiente de Dice (indice de Sgrensen-Dice): Este coeficiente se utiliz6 como
funcién de pérdida en el médulo del Segmentador cuando la red TernausNet-16 fue
entrenada. Dada la mascara binaria X que indica el ground truth de los pixeles que se
corresponden a una lesion pigmentada, y la mascara binaria Y a la obtenida por la red,
entonces el Coeficiente de Dice esta definido por:

- . 2x1XNY|
Coeficiente de Dice = XY

Dado que son mascaras binarias, la interseccion indica las posiciones donde
ambas mascaras son verdaderas (0 que indican la existencia de melanoma). Ademas,
se aclara que la funcion “|-|” cuenta la cantidad de pixeles verdaderos. Con lo cual,
este coeficiente tendra su valor maximo en 1 cuando los pixeles que indican la
presencia de melanoma en la mascara predicha por la red coincidan con los de la
ground truth. Por otro lado, alcanzara su valor minimo (en 0) cuando no existan
pixeles de melanoma en comun. Este coeficiente es utilizado en la funcién de pérdida,
donde el rango de dicha funcién es [-1,0] ya que esta definida como:

Funcion de pérdida = - Coeficiente de Dice
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Coeficiente de Jaccard: Este indice se utiliza para evaluar la performance del modelo
en funcion de las mascaras predichas respecto de las verdaderas (ground truth). Se
corresponde al cociente entre la cantidad de pixeles verdaderos que se superponen
de ambas mascaras, y el total de pixeles verdaderos que surgen de la unién de las
dos mascaras. Dada la mascara binaria X que indica el ground truth de los pixeles que
se corresponden a una lesién pigmentada, y la mascara binaria Y a la obtenida por la
red, entonces el Coeficiente de Jaccard esta dado por:

Coeficiente de Jaccard = a1 L1
oeflicilente de Jaccard = |XU Y|

Recordemos que la funcion “||” cuenta la cantidad de pixeles verdaderos de una
mascara.

Clasificacion

Exactitud (Accuracy): Esta métrica toma en consideracion el numero de lesiones
pigmentadas en las cuales se tuvo una prediccidon correcta en relacion al numero total
de lesiones pigmentadas de la base de datos. Con lo cual, se calcula de la siguiente
forma:

.., _ numero de predicciones correctas VP+V N
Exactitud = = r o de ejemplos de labase =~ =~ VP +VN+FP+FN

Se la utilizé en el entrenamiento de las redes neuronales convolucionales, obteniendo
un valor de Exactitud en cada época.

Entropia cruzada binaria (Binary cross entropy): En la teoria de la informacion, la
Binary cross entropy de dos distribuciones de probabilidad (p y ¢) es la media de bits
necesarios para identificar un evento en un conjunto de posibilidades, si el esquema
de codificacion esta basado en una distribucion de probabilidad ¢, en lugar de la
verdadera probabilidad p. En el mundo del aprendizaje automatico, se trata de ver que
tan cercana es la prediccién ¢ de la verdadera distribucién p. En el presente trabajo,
por cada instancia tendremos una distribucion de probabilidad real de que la instancia
sea melanoma p(Melanoma) (qQue sera 0 o 1) y una probabilidad estimada (por el
clasificador) de que la instancia sea melanoma g(Melanoma). Luego, dada las
ecuaciones:

H(p,q) = — > p(z) log(g(z))

z=(Melanoma,No melanoma)

p = p(Melanoma) ; p= q(Melanoma)

La Binary cross entropy se calcula de la siguiente forma:

H(p,q) = —p log(p) — (1 —p) log(1 — p)
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El rango se encuentra comprendido entre [0,«], donde 0 significa que la

probabilidad p(Melanoma) es igual a la probabilidad g(Melanoma), e =« significa que la
distancia entre ambas probabilidades es maxima. Por ende se puede utilizar a la
Binary cross entropy como funcion de pérdida en el entrenamiento de los modelos de
clasificacion. En este caso la funcidén de pérdida J esta definida como el promedio de
la Binary cross entropy en las N instancias, calculada de la siguiente forma:

e Curva Receiver Operating Characteristic (ROC) y ROC-AUC: Lacurva ROC es la
representacion de la razon o ratio de verdaderos positivos (VPR) en funcion de la
razon o ratio de falsos positivos (FPR) segun se varia el umbral de discriminaciéon
(valor a partir del cual decidimos que un caso es un positivo). Este tipo de curva se
utiliza en clasificadores binarios. Por otro lado, el indicador ROC-AUC es el area bajo
la curva de la curva ROC y puede ser interpretado como:

e El promedio de la Sensibilidad sobre todos los valores de FPR (razén de falsos
positivos).

e El promedio de la Especificidad sobre todos los valores de Sensibilidad [113].

e La probabilidad de que el clasificador establezca un ranking mas alto en un
caso positivo aleatorio que en un caso negativo aleatorio [114]. En el caso de
esta tesis, sera la probabilidad de que el clasificador establezca un ranking
mas alto en un paciente aleatorio con melanoma que en un paciente aleatorio
sin melanoma.

Justamente la ultima definicion del ROC-AUC es clave para que esta métrica sea
seleccionada para comparar todos los modelos de clasificacion. Esto radica que los
falsos negativos en este trabajo tienen un costo muy alto dado que estariamos
“perdiendo” un paciente con melanoma con el riesgo que ello implica. Por este motivo,
los organizadores de la competencia 1SIC2017 utilizan este indicador para comparar
los distintos modelos. Por otro lado, estudios recientes demuestran que la curva PR es
mas informativa que la ROC en conjuntos de datos desbalanceados [115]. No
obstante, nuestro conjunto de datos esta balanceado y por lo antes mencionado, se
concluye usar la curva ROC y la métrica ROC-AUC como elementos principales para
comparar los modelos de clasificacion.

El calculo del ROC-AUC se define mediante la integral indicada en la ecuacion
3.6, donde se tiene en cuenta las funciones VPR y FPR definidas en las ecuaciones
3.4 y 3.5 con su dominio e imagen respectiva.

VPR(T): T — y(x) (3.4)
FPR(T):T — x (3.5)
1
ROC — AUC = VPR(FPR™! dr = P(X{ > X,
[ VPREPRT @) dr = P(X: > X0 o

0 https://challenge.kitware.com/#phase/5840f53ccad3a51cc66c8dab
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En donde T son los puntos de corte, VPR(T) es la razén de verdaderos positivos
(Sensibilidad), FPR(T) es la razon de falsos positivos (1-Especificidad), X, es el puntaje
del modelo para una instancia aleatoria positiva (paciente con melanoma) y x; es el
puntaje del modelo para una instancia aleatoria negativa (paciente sin melanoma).
Notar que que dentro de la integral de la ecuacién 3.6 se utilizé la funcién inversa de
FPR para obtener en la imagen de dicha funcion los puntos de corte 7. Es decir, dado
el dominio de FPR en 3.5, obtenemos FPR™: x —T y estos puntos de corte
constituyen la entrada a la funcién VPR (Ver ecuacion 3.4). Para la demostracion de la
ecuacion 3.6 que hace referencia a la equivalencia entre el ROC-AUC y la P(X| >X,) se
sugiere leer [114].

Este indicador varia entre 0.5y 1, siendo 1 cuando el clasificador separa las clases
sin cometer ningun error y 0.5 cuando el clasificador funciona en forma aleatoria. Se
aclara que obtener valores menores a 0.5 y por ende debajo de la diagonal principal
(la diagonal principal indica una clasificacion aleatoria) puede deberse a un mal
etiquetado de las clases o un algoritmo de entrenamiento erréneo.

Lo anteriormente explicado se refleja en la figura 3.2, donde se observan distintos
tipos de curvas ROC.

1 4

04 A

0F A

Sensihilidad
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02 A

0 oz 04 ok 08 1
1-Especificidad

Figura 3.2: Distintos tipos de curvas ROC.

3.2 Conjuntos de datos

En el presente trabajo se utilizaran imagenes del ISIC Archive, Dermnet y de la Dra.
Viviana Kowalckzuc del Hospital Italiano.

Para obtener las imagenes del sitio ISIC, se desarroll6 un script en el lenguaje Julia en el
cual se utilizan las APIs™ proporcionadas por el ISIC Archive para acceder a las imagenes
respectivas. Al utilizar las mencionadas APls, en primer lugar se lee una base de datos JSON
la cual almacena informacién relacionada a las imagenes. Luego, se seleccionaron sélo las
imagenes dermastocopicas ya que presentan un mayor grado de detalle; con lo cual se leyd
la estructura del codigo JSON hasta encontrar la etiqueta que especifica tales tipos de
imagenes. Ademas, se filtraron las imagenes en las cuales el valor de la etiqueta “diagndstico”
corresponde a “Melanoma” y por otro lado se almacenaron las imagenes cuya etiqueta
corresponda a “Benigno”. Es decir, el objetivo es entrenar clasificadores del tipo “Melanoma”
versus “No melanoma”, donde esta ultima clase puede incluir lesiones benignas del tipo nevo
melanociticos, lentigos solares o queratosis seborreica. Estas imagenes de lesiones
pigmentadas se encuentran en los conjuntos de datos UDA1, UDA2, MSK1 y MSK2. Dichos
conjuntos de datos corresponden a los utilizados en la competencia de ISIC realizada en el

" pitos-/isic-archi ,
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afo 2017. Ademas, se utilizé el conjunto de datos de prueba de la competencia ISIC 2016
para la validacion de los modelos luego de realizar todas las pruebas.
Para obtener las imagenes de Dermnet, se accedio al sitio WEB de dicha compariia donde

se almacenan las imagenes'? de los melanomas. Luego, con la libreria urllib de python que
funciona como interface para trabajar con URLSs, se procedié a obtener las imagenes que
comienzan con “Malignant-Melanoma” para obtener 50 melanomas adicionales.

Por ultimo disponemos de las imagenes proporcionadas por la médica dermatéloga
Viviana Kowalckzuc del Hospital Italiano. Estas corresponden a una menor calidad de
resolucion que las mencionadas anteriormente (ISIC y Dermnet). Ademas existen imagenes
repetidas, con lo cual se realiz6é un proceso de depuracion y se seleccionaron 100 imagenes
de las 193 recibidas en un primer momento. Lo anterior explicado se visualiza en la tabla 3.1.

Fuente Conjunto de datos | Lesiones benignas | Melanoma
ISIC Archive (Web) UDA1 398 157
ISIC Archive (Web) UDA2 37 23
ISIC Archive (Web) MSK1 773 301
ISIC Archive (Web) MSK2 - 317
Dra. Viviana Kowalckzuc | Hospital Italiano 50 50
Dermnet (Web) Melanoma - 50
Total: | 1258 898
ISIC 2016 (Web) - Validacion de modelos 304 75

Tabla 3.1: Conjuntos de datos utilizados para entrenar y validar los modelos de clasificacion.

Una vez que se obtuvieron las imagenes, a cada una de ellas se le aplicé el algoritmo
Max-RGB (constancia del color) explicado en la seccidén 2.3. Como se explico en la

mencionada seccion, la finalidad es reducir el efecto de la posible distorsion del iluminante en
las imagenes para que sean mas consistentes, y por ende ser utilizadas en distintos modelos
de aprendizaje automatico. A modo de ejemplo, se observa en la figura 3.3 una imagen de un
melanoma vy la resultante de aplicar Max-RGB.

; 8 ;
Max-RGB

4 k

L
(a) (b)

Figura 3.3: (a) Imagen original de un melanoma. (b) Melanoma con Max-RGB.

Luego, para el entrenamiento de los modelos, los conjuntos de datos se dividieron en:

2 http://www.dermnet.com/dn2/allJPG3/
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Entrenamiento: Se encuentra formado por el 70% del total de las imagenes. Debido a que
este conjunto de datos sera utilizado para entrenar los modelos, se incluyeron sélo las
imagenes de mayor calidad, es decir, las dermatoscodpicas. Para tal fin, se obtuvieron sélo las
imagenes provenientes de los sitios ISIC y Dermnet. En este conjunto de datos se tendra 900
lesiones pigmentadas benignas y 628 melanomas. Debido que el total de 1528 imagenes no
suele ser suficiente para entrenar modelos de aprendizaje profundo (deep learning), se
decidié realizar data augmentation y se obtuvieron mejores resultados. Es decir, a las
imagenes de este conjunto de datos se las rotdé en 90, 180 y 270 grados, y en cada una de
esas rotaciones se obtuvieron 3 imagenes adiciones producto de realizarles un zoom y
reflejarlas en los ejes X e Y. Con lo cual se tendra 12 “versiones” de cada imagen (3 + 3*3),
conformando un conjunto de datos de entrenamiento de 18.336 imagenes (1528 * 12). A
modo ilustrativo en la figura 3.4 se observa un melanoma en el cual se le aplicé Max-RGB y
luego se lo roté 180°. Mientras que en la figura 3.5 se observa un melanoma en el cual se le
aplicé Max-RGB y luego se le realizo la operacion de reflejo en el eje Y.

I ' N\ P 1
j’ Rotacion 180° '1 .
_ . = d

(@) (b)

Figura 3.4: (a) Melanoma con Max-RGB. (b) Melanoma rotado en 180°.

I 3 S ‘
’ ~ Reflejoenel eje ¥ " .
o & e

(@) (b)

Figura 3.5: (a) Melanoma con Max-RGB. (b) Melanoma reflejado en el eje Y.

Validacién: Formado por el 20% del total de las imagenes, se lo utilizé para optimizar los
parametros del modelo entrenado con el conjunto de datos de entrenamiento. Con la misma
I6gica que la empleada en el conjunto de datos de entrenamiento, se seleccionaron las
imagenes de mayor resolucién (imagenes dermatoscopicas). Con lo cual, solo se tomaron
aquellas que provienen de los sitios ISIC y Dermnet. Este conjunto de datos esta compuesto
por 428 imagenes, de las cuales 260 son lesiones pigmentadas benignas y 168 son
melanomas.

Prueba: El conjunto de datos de Prueba esta conformado por las imagenes del sitio ISIC y las
enviadas por la médica dermatéloga Viviana Kowalckzuc del Hospital Italiano. Al conjunto de
datos de prueba compuesto por las imagenes del Hospital Italiano se lo denomind “Prueba
HI”, mientras que al conjunto de datos de Prueba con imagenes del sitio ISIC se lo denomino
“Prueba ISIC” y “Prueba ISIC 2016”. Este ultimo conjunto de datos se lo utilizé para la
validacién del rendimiento de los modelos (comparandolo con un modelo externo) luego de
realizar todas las pruebas. Por otro lado, tanto el conjunto de datos de Prueba HI como el
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conjunto de datos de Prueba ISIC tienen 50 melanomas y 50 lesiones pigmentadas benignas.
Ademas, se aplicaron operaciones de rotacion y reflejo al conjunto de datos de Prueba ISIC,
obteniéndose el conjunto de datos de Prueba sintético llamado “Prueba ROT”. Este ultimo
conjunto de datos contiene 250 lesiones pigmentadas benignas y 250 melanomas. Las 500
imagenes surgen de incluir las 100 imagenes que se encuentran en Prueba ISIC y 4
versiones adicionales de cada una de ellas. Dichas versiones son el resultado de rotar (en 90°
y 180°) y reflejar (en los ejes X e Y) cada una de las imagenes incluidas en Prueba ISIC. A
modo de ejemplo, en las figuras 3.6 y 3.7 se visualizan las operaciones de rotacion y de
reflejo en el eje Y respectivamente, ambas aplicadas a una lesion benigna.

Rotacion 180° .
( (b)

Figura 3.6: (a) Lesion benigna con Max-RGB. (b) Lesion benigna rotada en 180°.

Reflejo en el eje Y '
(b)

Q
~—

(@)

Figura 3.7: (a) Lesion benigna con Max-RGB. (b) Lesion benigna reflejada en el eje Y.

Por otro lado el conjunto de datos llamado “Prueba XY” se encuentra constituido por las
imagenes incluidas en Prueba ISIC y 4 versiones adicionales de cada una de ellas. Estas
versiones son el resultado de aplicar 4 operaciones de traslacion en los ejes X e Y con el
correspondiente zoom en cada una de las imagenes. Debido a que la traslacién y el zoom son
aleatorios, se podrian obtener imagenes que incluyan solamente piel. Con lo cual, se disei6
un algoritmo tal que la combinacién de la traslacidén y el zoom, recupere un area de la lesion
representativa. Esto se logré debido que las lesiones en las imagenes se encuentran
centradas, con lo cual se partié de un recorte central de la imagen y pequefias traslaciones
aleatorias. Estas operaciones pueden observarse en la figura 3.8. Con lo cual, este conjunto
de datos sintéticos (Prueba XY) esta conformado por 250 melanomas y 250 lesiones
benignas.

Traslacién en el eje Y
y zoom

(a) (b)

Figura 3.8: (a) Lesion benigna con Max-RGB. (b) Lesion con zoom y traslacion en el eje Y.
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En resumen, lo anteriormente explicado se puede visualizar en la figura 3.9.
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Figura 3.9: Conjuntos de datos de entrenamiento, validacion y prueba.
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Ademas, se recuperaron las mascaras de las imagenes que provienen del sitio ISIC y que
estan incluidas en el conjunto de datos de entrenamiento y validacion. Estas mascaras se
utilizaron para entrenar la red TernausNet-16 (explicada en la seccion 2.4.5). Las mascaras
que se obtuvieron corresponden al nivel de “Experto” ya que por cada imagen de una lesion
pigmentada se disponen de varias mascaras con distintos grados de precision. Con lo cual, al
recorrer la estructura JSON del sitio ISIC, se seleccionaron la mascaras que han sido
revisadas por expertos y que son consideradas las mas precisas de las existentes en este
sitio. A modo ilustrativo, se observa que en la figura 3.10 se dispone de una imagen de un
melanoma, la segmentacion novata y su mascara. Mientras que en la figura 3.11 se visualiza
la misma imagen del melanoma pero con una segmentacion experta y su mascara respectiva.

- u
(b)

(a)

Figura 3.10: (a) Melanoma con Max-RGB y segmentacién novata. (b) Mascara del melanoma.

- n
(b)

(a)

Figura 3.11: (a) Melanoma con Max-RGB y segmentacion experta. (b) Mascara del melanoma.
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Con el mismo criterio utilizado en las lesiones pigmentadas, al par “lesién-mascara” se le
aplicé data augmentation. Es decir, si por ejemplo a la lesién pigmentada se la giré 180
grados, entonces se realizé la misma rotacién a la mascara respectiva. Esta ultima operacion
se realiz6 al par y no solamente a la lesién pigmentada ya que, como se vera en la proxima
seccion, el resultado esperado de la red TernausNet-16 en el entrenamiento sera la mascara.
Con lo cual, si se rota a la lesion pigmentada, se debera rotar la mascara para que el
entrenamiento sea consistente. Por ultimo, los conjuntos de datos de entrenamiento y
validacion utilizados en el entrenamiento de la red TernausNet-16, son los mostrados en la
figura 3.9 pero con las imagenes que provengan solo del sitio ISIC. Es decir, se eliminaron las
imagenes obtenidas del sitio Dermnet ya que este sitio no dispone de las mascaras
respectivas y éstas son necesarias para el entrenamiento de la red TernausNet-16.

3.3 Métodos

En esta seccion se explicara en detalle los distintos modelos y su entrenamiento,
resumidos en los siguientes 6 puntos :

e Segmentador: Esta constituido por una red llamada TernausNet-16, y se lo utiliza para
segmentar las imagenes. En esta seccidn se explicara el entrenamiento de la
mencionada red segmentadora.

e Clasificador 1: Se utiliz6 una red VGG-16 (descripta en la seccion 2.5.1) y se realizé
Fine-Tuning (ver seccion 2.2.2). Es decir, primero se eliminaron las capas totalmente
conectadas (Fully-Connected) y se pasaron las imagenes por las capas
convolucionales. En la salida de esta red (ultima capa de pooling) se encuentran los
descriptores llamados “Deep Features”. Luego con estos “Deep Features” se entrend
una mini red (explicada en la seccién 3.3.2) de capas totalmente conectadas. Por
ultimo, se entreno la red VGG-16 (sin las capas totalmente conectadas) conjuntamente
con esta mini red. En cada época que transcurre durante el entrenamiento, se
calculara la Exactitud en el conjunto de datos de validacion y entrenamiento (para
evitar el sobreajuste), eligiendo luego la combinacién de parametros mas conveniente
en funcion de los valores que se obtienen de la Exactitud y de la funcién de pérdida.

e Clasificador Auxiliar: Esta constituido por una red VGG-16 y para su entrenamiento se
procede de la misma forma que la explicada para el Clasificador 1, solo que las
imagenes se encuentran segmentadas por el Segmentador.

e Clasificador 2 (Modelo Hibrido sin segmentacion): Se codificaran los descriptores (de
la ultima capa de pooling) del modelo Clasificador 1 en los vectores de Fisher. Estos
seran la entrada a un SVM para realizar su entrenamiento con el objetivo de clasificar
las imagenes.

e Clasificador 3 (Modelo Hibrido con segmentacion): Se procede de la misma forma que
la explicada para el Clasificador 2, solo que las imagenes se encuentran segmentadas

por el Segmentador y el modelo clasificador involucrado es el Clasificador Auxiliar.

e Ensamble: Para una determinada imagen, realiza el promedio de las probabilidades
obtenidas en los clasificadores: Clasificador 1, Clasificador 2 y Clasificador 3.
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3.3.1 Segmentador

El médulo de segmentacion consiste en segmentar las imagenes por medio de una red
TernausNet-16 (llamada U-Net dinamica). Se denomina dinamica, porque la seccion del
encoder fue modificada en relacion a la U-Net original. Como encoder se utilizaron las capas
de las VGG-16 (ver seccién 2.5.1) y como decoder se utilizé la misma filosofia de la red U-Net
tal cual se explicé en la seccién 2.4.5. El input del modelo con el cual se realizé el
entrenamiento fueron las imagenes de las lesiones pigmentadas de los conjuntos de datos de
entrenamiento y validacién con sus respectivas mascaras. Una vez entrenado, se aplica el
modelo a una imagen de un lesién pigmentada nueva y se obtiene la mascara respectiva. En
la figura 3.12 se visualiza lo anteriormente explicado.

Conjuntos de
datos de IMascaras del
N - EEEEE— P
entrenamiento U-NET O conjunto de datos
: de prueba
(~ Conjuntode Conjunto de
datos de e
vahdgx:mn con prueba
. mascaras

Figura 3.12: Funcionamiento del Segmentador.

La arquitectura de la red TernausNet-16 (explicada en la seccion 2.4.5) es la mostrada en
la figura 3.13.
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Figura 3.13: TernausNet-16. Utilizacion de las capas de la VGG-16 en el encoder, y la
modificacion respectiva en el decoder para que siga el lineamiento de la U-Net.

Los pesos disponibles de la VGG-16 (que se encuentran en la WEB de la universidad de
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Oxford)™ se obtuvieron entrenando dicha red con las imagenes de ImageNet
redimensionadas a 224 x 224 (explicado en la seccion 2.5.1). Dado que la red de la figura
3.13 se basa en la arquitectura VGG-16 y en el presente trabajo se usaron los mencionados
pesos para inicializar las capas del encoder de la red (transfer learning), resulta recomendable
utilizar las imagenes de las lesiones pigmentadas con las mismas dimensiones (que las
imagenes de ImageNet, o sea, 224 x 224) para poder realizar el entrenamiento. No obstante
se probaron otras dimensiones: 256 x 256 0 512 x 512 y no se obtuvieron mejores resultados,
solo se experimentd un mayor tiempo de entrenamiento de la red. Luego de redimensionar las
imagenes a 224 x 224, se calculé la media por cada canal RGB con la finalidad de sustraer
dicha cantidad a cada pixel. El objetivo de realizar esta ultima operacion es centrar los datos
alrededor del 0 en el rango de [-255,255]. Esto provoca que las imagenes sean mas
homogéneas y permite que el gradiente esté en rangos controlados cuando se realiza el
backpropagation. Ver implementacion de VGG_ILSVRC_16_layer™.

Como se explicod en la seccion 3.3, se utilizéd un conjunto de datos de entrenamiento, otro
de validacion en el cual se evaluaron los parametros de la red y por ultimo uno de prueba
(Prueba ISIC 2017) en el cual se obtuvo el puntaje final cuando se aplicé este modelo. Tanto
el conjunto de datos de entrenamiento, el de validacién y el de Prueba ISIC 2017, estan
compuestos por las imagenes de las lesiones pigmentadas y las respectivas mascaras. Como
se menciono en la seccion 3.1, las métricas utilizadas en la segmentacién fueron el
Coeficiente de Jaccard (para medir la similitud entre la mascara verdadera y la mascara
predicha) y el Coeficiente de Dice para la funcién de pérdida.

El entrenamiento de la red fue dividido en 3 partes:
a) Se inicializaron los pesos de las capas del encoder con los provenientes del
entrenamiento de la red VGG-16 con las imagenes de ImageNet (transfer learning).
Los pesos del decoder fueron inicializados por medio de la inicializacién Xavier [116].

b) En 130 épocas se congelaron los pesos de las capas que conforman la seccién del

encoder de la red, entrenando solo las capas del decoder.

c) En 130 épocas adicionales se descongelaron los pesos de la seccion del encoder y se

entrend la red en forma completa.

En la figura 3.14 se visualiza la variacion del Coeficiente de Jaccard y el Coeficiente de
Dice en funcion de las épocas, en los conjuntos de entrenamiento y validacién. Las curvas
mostradas pertenecen al punto “b” antes citado, o sea, es el entrenamiento de la red cuando
se congelaron los pesos de las capas del encoder, entrenando sélo las capas del decoder.
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Figura 3.14: Coeficiente de Jaccard (Grafico de la izquierda) y Coeficiente de Dice (Grafico de
la derecha) ambos en funcion de las épocas y evaluados en los conjuntos de datos de
entrenamiento y validacion durante el entrenamiento de las capas del decoder.

'3 http://www.robots.ox.ac.uk/~vga/research/very deep/
4 hitps://qist.qithub.com/ksimonyan/211839e770f7b538e2d8
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Se observa que en el conjunto de datos de validacion, el Coeficiente de Jaccard varia en
las proximidades del valor 0.7.

Por otro lado, para verificar si las capas del encoder se encontraban congeladas, en la
figura 3.15 se tomo (como ejemplo) la segunda capa convolucional perteneciente al encoder,
es decir aquella capa convolucional con 64 kernels donde cada uno de ellos tiene un tamafio
de 3 x 3. Durante el entrenamiento se verificé que en esta capa las distribuciones de los
pesos entre las distintas épocas eran idénticas, lo que sugiere que los pesos de los distintos
kernels permanecieron constantes, lo cual es cierto ya que fueron congelados. Es decir, son
los mismos pesos que fueron obtenidos en el punto “a” del entrenamiento (transfer learning).
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Figura 3.15: (Arriba) Histogramas, en las distintas épocas, de los pesos y el bias de la
segunda capa convolucional de la seccion del encoder durante el entrenamiento de las capas
del decoder. (Abajo) Se visualiza la frecuencia de cada histograma que se genera en cada
época. En este caso, estos se superponen ya que poseen la misma distribucion y por ende se
observa un unico histograma.

Finalmente, se pasa al punto “c” del entrenamiento, es decir se descongelaron los pesos
de las capas pertenecientes al sector del encoder y se entrené todo el modelo (todas las
capas) con 130 épocas adicionales. Las curvas visualizadas en la figura 3.16 muestran los
Coeficientes de Jaccard y Dice en funcién de las épocas segun el entrenamiento mencionado.
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Figura 3.16: Coeficiente de Jaccard (Grafico de la izquierda) y Coeficiente de Dice (Grafico de
la derecha) ambos en funcion de las épocas y evaluados en los conjuntos de datos de
entrenamiento y validacion, durante el entrenamiento de las capas del encoder y del decoder.
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Luego, en la figura 3.17 se visualiza la variacién de los pesos y los bias tomando como
ejemplo la ultima capa convolucional (perteneciente a la seccién del decoder), es decir
aquella con 32 kernels donde cada uno de ellos tiene un tamario de 3 x 3. Dicha variacion se
encuentra representada en funcién de las épocas que transcurren en el entrenamiento de la
red y debido a que las capas de la seccién del decoder siempre fueron “entrenables”, los
pesos y el bias no permanecen constantes a medida que varian las épocas. Se observa
ademas que las variaciones de los pesos se encuentran en rangos controlados. Es decir, no
se visualizan los 2 fendmenos que puede tener el gradiente: la desaparicion o el crecimiento
exponencial del mismo, generando grandes variaciones (o0 ninguna) en los pesos y/o bias.

Esta verificacion del comportamiento del gradiente se realizé en todas las capas (si bien
aqui solo se muestra la ultima capa convolucional) y en las 2 etapas del entrenamiento
mencionadas anteriormente (punto “b” y punto “c”).

seood3
seaod3

Bias Pesos

Fig 3.17: Histogramas de la variacion del bias y los pesos de los kernels de la ultima
capa convolucional de la red.

Durante el entrenamiento se guardaron, en distintos archivos, los pesos de la red cada vez
que se producia un incremento del Coeficiente de Jaccard en el conjunto de datos de
validacién (con respecto al maximo Coeficiente de Jaccard obtenido en una época anterior).
Es decir, se obtuvieron diferentes archivos de pesos cada uno asociado a un Coeficiente de
Jaccard distinto. Finalizado el entrenamiento, se evaluaron las curvas de las figuras 3.14 y
3.16 (para verificar la existencia de sobreajuste o subajuste) conjuntamente con los indices de
Jaccard correspondientes a cada archivo de pesos guardado. De dicha evaluacion, se eligié
tomar el archivo de pesos de la red en el cual se obtuvo un Coeficiente de Jaccard de 0.681
en el conjunto de datos de validacion, sucedido en la época 20 del fine tuning (época 150
(130+20) del total del entrenamiento).

Para verificar la calidad del Segmentador que se obtuvo con el entrenamiento explicado,
se evalud dicho modelo en el conjunto de datos de Prueba oficial de ISIC 2017. Este se
encuentra conformado por 600 imagenes con sus respectivas mascaras. El objetivo fue
calcular el Coeficiente de Jaccard medio (Coeficiente de Jaccard promedio de todas las
imagenes) y se lo comparé con los otros grupos de la competencia. Con el modelo propuesto
se obtuvo un Coeficiente de Jaccard de 0.75, siendo este un valor que correspondio a la
octava posicion en el ranking de los participantes. El ganador (grupo Titans) obtuvo un
Coeficiente de Jaccard de 0.79. Debido que el objetivo de esta tesis es evaluar el rendimiento
de los clasificadores hibridos versus los clasificadores del tipo CNN y no esta enfocado en la
segmentacion, concluimos que el Segmentador obtenido tiene un rendimiento aceptable.

Los parametros seleccionados para esta red son los mostrados en la tabla 3.2.
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Parametro Valor Comentario

Optimizador Adam Tasa de aprendizaje inicial: 10~

Funcion de pérdida Coeficiente de Dice

Métrica de performance Coeficiente de Jaccard

Batch size 4
Epocas 260 2 entrenamientos de 130 épocas.
Ejemplos por época 1524 lesiones pigmentadas

Tabla 3.2: Parametros del Segmentador.

Una vez finalizado el entrenamiento de la red TernausNet-16, se realizé la prediccién sobre
las lesiones pigmentadas de los distintos conjuntos de datos de prueba, obteniendo las
mascaras predichas. Cada mascara se aplico a la imagen respectiva que segmenta, de forma
que el area de la lesién que se encuentra fuera de la mascara quedé determinado por una
escala de grises, y a la lesion dentro de la mascara se le dejo el color de la imagen original.
En la figura 3.18 se visualiza un nevo benigno segmentado por el médulo del Segmentador.

Segmentacion

(a) (b)
Figura 3.18: (a) Lesion benigna que se le aplico Max-RGB. (b) Lesion benigna segmentada
por el Segmentador.

Estas imagenes segmentadas se utilizaron para el entrenamiento del Clasificador Auxiliar y
dicho clasificador es necesario para construir el Clasificador 3 (Modelo Hibrido con
segmentacion) propuesto en el presente trabajo.

3.3.2 Clasificador 1 (VGG-16)

El objetivo de este modulo es clasificar las imagenes de las lesiones pigmentadas, en las
cuales se les aplicé Max-RGB, en “Melanoma” o “No melanoma”. En la figura 3.19 se observa
el funcionamiento de este clasificador. La entrada corresponde al conjunto de datos de
entrenamiento mas las imagenes sintéticas (data augmentation) tal cual se explicé en la
seccion 3.2. El entrenamiento de la red fue evaluado tanto en el conjunto de datos de
entrenamiento como en el de validacién, con la finalidad de evitar el sobreajuste. Una vez
finalizado el entrenamiento, se aplicd el modelo obtenido a los conjuntos de datos de prueba,
con el objetivo de clasificar cada una de las lesiones pigmentadas. Con la finalidad de
construir el Ensamble, la salida de este clasificador es |la probabilidad que una lesion
pigmentada sea un melanoma en lugar de la clase predicha.
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Figura 3.19: Funcionamiento del Clasificador 1.
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Tal cual indica la figura 3.19, la red que se utilizé es la VGG-16, explicada en la seccién
2.5.1. A continuacion se explicara la forma en que se entrend la misma.

Entrenamiento

Dado que se dispone de una GPU GeForce 950M, no muy potente en el momento que se
escribe el presente trabajo, se realiza un entrenamiento optimizado considerando las

limitaciones de hardware.
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Figura 3.20: Arquitectura del Clasificador 1 (VGG-16), donde se sefialan los bottlenecks
features utilizados para una fase del entrenamiento.
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En la figura 3.20 se visualiza la arquitectura de este clasificador y se entrend el mismo de
acuerdo a los siguientes 3 pasos:

1. Se realiz6 el transfer learning de los pesos que se obtuvieron con el entrenamiento de
la arquitectura VGG-16 con ImageNet (para mas detalles ver seccion 2.5.1).

2. Se cre6 una pequena red totalmente conectada y se inicializaron sus pesos por medio
de la inicializacion He [116]. Luego, se entrend dicha red (durante 70 épocas) con los
mapas de caracteristicas que se obtuvieron en la salida de la ultima capa de pooling
de la arquitectura mostrada en la figura 3.20. Estos mapas de caracteristicas son
denominados bottlenecks features (caracteristicas de cuellos de botella).

3. Sereemplazé el ultimo bloque (capas totalmente conectadas) de la arquitectura
mostrada en la figura 3.20 por la pequena red entrenada en el paso anterior. Luego,
con esta arquitectura resultante, se entreno el ultimo bloque convolucional y la
pequena red acoplada durante 140 épocas. Esto ultimo se denomina fine tuning.

A continuacién se describen en detalle los ultimos 2 pasos.
Paso 2 del entrenamiento

En este paso se cred una pequena red del tipo totalmente conectada cuya arquitectura se
observa en la figura 3.21, y se utilizo la inicializacion He para inicializar sus pesos. El objetivo
de esta inicializacion es que la varianza de la entrada de cada capa sea igual a la varianza de
la salida. Al aplicar el algoritmo backpropagation durante el entrenamiento, este balanceo de
la varianza trata de evitar la desaparicién o la explosion del gradiente.

Por otro lado, en la figura 3.20 se visualiza la arquitectura de la VGG-16 y que en la salida
de la ultima capa de pooling se encuentran las denominadas caracteristicas de cuello de
botella. Con lo cual, se ingresaron a esta red (VGG-16) las imagenes correspondientes a los
conjuntos de datos de entrenamiento y validacion, obteniéndose en la salida de la ultima capa
de pooling las caracteristicas de cuello de botella de entrenamiento y de validacion. Con
estos 2 conjuntos de datos nuevos se entrené (y se validd) la mencionada pequeia red
(ver figura 3.21) del tipo totalmente conectada..

Figura 3.21: Red totalmente conectada, entrenada con las caracteristicas de cuello de botella
de las imagenes del conjunto de datos de entrenamiento.

Como se observa en la figura 3.21 se tiene una operaciéon “dropout” (con un valor de 0.4).
Como se explicé en la seccién de 2.2.3, el dropout permite desconectar un porcentaje de
neuronas por cada iteracion del entrenamiento. Esto ultimo, funciona como una técnica de
regularizacion en la cual mejora la generalizacion de la red, previniendo el sobreajuste. En
esta pequenfa red, la primer capa “FC” (Fully Connected, totalmente conectada) tiene la
funcion de activacion ReLU, mientras que en la ultima capa “FC” se utiliza la funcion de
activacion sigmoide. Como se explicd en la seccion 2.2.1, esta funcién permite calcular la
probabilidad que una lesién pigmentada sea considerada como “Melanoma” o “No
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melanoma”. La primer capa “FC” tiene 256 neuronas, mientras que la segunda tiene 1
neurona. Con la cual, en la salida de dicha neurona, se calcula la probabilidad que una lesion
pigmentada sea “Melanoma” y calculando el complemento, obtenemos la probabilidad que
dicha lesion sea “No melanoma”.

En la figura 3.22 se puede observar el rendimiento conseguido en el entrenamiento de la
red que se visualiza en la figura 3.21.

—— Vvalidacién —— Validacién

Entrenamiento Entrenamiento

<
n
L

0.9 4

o
o
L

=
-]
L
~N
5}
L

N

~N
o
L

Exactitud
Binary cross entropy

1.5 4

0.5 1

=]
~
Sk

0.6 4

10 20 50 a0 50 60 70 o 10 20 B 10 50 60 70
Epacas Epocas
Figura 3.22: Rendimiento del la red visualizada en la figura 3.21, entrenada con las
caracteristicas de cuello de botella obtenidas con las imagenes (sin segmentacion) de los
conjuntos de datos de entrenamiento y validacién. (Izquierda) Exactitud en funcion de las

épocas. (Derecha) Binary cross entropy en funcion de las épocas.

A medida que entrenamos esta pequefia red, podemos visualizar en la figura 3.23 la
distribucién de los pesos y bias (sesgo) en la ultima capa totalmente conectada. Las
actualizaciones de los pesos se encuentran controladas y las distribuciones de los pesos
entre las épocas son distintas, verificando la no aparicion de los 2 fendmenos del gradiente
(explosion y desaparicidon) explicados en la seccion 2.2.5. Si existiera la desaparicion del
gradiente todas las distribuciones de los pesos serian iguales en las distintas épocas lo que
significa que la red ha dejado de aprender. Por otro lado, la explosién del mismo, generaria
grandes actualizaciones de los pesos dando lugar a un modelo inestable y sin la capacidad de
aprender correctamente los ejemplos del conjunto de datos de entrenamiento. Esta
verificacion del comportamiento del gradiente también se realizé en la primer capa totalmente
conectada, si bien aqui solo se muestra la estabilidad del gradiente en la ultima capa
totalmente conectada (ver las 2 capas totalmente conectadas o “FC” en la figura 3.21).
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Figura 3.23: Histogramas de los pesos y del bias de la ultima capa totalmente conectada
durante el entrenamiento de la red de la figura 3.21, teniendo como entrada a las
caracteristicas de cuello de botella de las imagenes (sin segmentacion) del conjunto de datos
de entrenamiento.

Los parametros que se utilizaron para entrenar esta pequena red (mostrada en la figura
3.21) son los indicados en la tabla 3.3.
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Parametro Valor Comentario

Optimizador Adam Tasa de aprendizaje inicial: 10~
Funcion de pérdida Binary cross entropy

Métrica Exactitud

Batch size 16

Epocas 70

Tabla 3.3: Parametros del Clasificador 1 en el paso 2 del entrenamiento.
Paso 3 del entrenamiento (Fine tuning)

En este paso del entrenamiento se reemplazoé el ultimo bloque de la arquitectura mostrada
en la figura 3.20 por la red de la figura 3.21 (entrenada en el paso 2 del entrenamiento). La
arquitectura resultante es la que corresponde a este clasificador (Clasificador 1) y es la que se
muestra en la figura 3.24. Una vez obtenida la arquitectura final, se realizo fine tuning en el
ultimo bloque convolucional y en la red acoplada (bloques de color verde y amarillo), ya que
estos 2 elementos tienen los pesos “no congelados”. En la figura 3.25 se observa el
rendimiento de este clasificador durante el mencionado fine tuning en los conjuntos de datos
de entrenamiento y validacion.
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Figura 3.24: Arquitectura del Clasificador 1.
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Figura 3.25: Rendimiento del Clasificador 1 durante el fine tunning (en el ultimo bloque
convolucional y en la red acoplada totalmente conectada) utilizando las imagenes (sin
segmentacion) de los conjuntos de datos de entrenamiento y validacion. (Izquierda) Exactitud
en funcion de las épocas. (Derecha) Binary cross entropy en funcion de las épocas.

Se aclara que los bloques de color azul en la figura 3.24 se encuentran con los pesos
congelados y corresponden a los pesos obtenidos en el entrenamiento con las imagenes de
ImageNet. Cuando se menciona que se realizo fine tuning hacemos referencia al nuevo
entrenamiento del modelo, de modo que los pesos de las capas no congeladas se volvieron a
ajustar. Para no corromper lo aprendido en el entrenamiento previo (paso 2 del
entrenamiento), se utilizé como optimizador al SGD (Stochastic Gradient Descendent). Con
este optimizador, las magnitudes de las actualizaciones de los pesos son muy pequefas y
controladas (seteando una tasa de aprendizaje de bajo valor) y por ende tenemos una menor
probabilidad de destruir lo aprendido anteriormente. Con lo cual, se tomé lo aprendido como
base y se siguieron ajustando los pesos para llegar a un modelo mas performante, en este
caso un puntaje de Exactitud mas elevado. Estos ajustes o variaciones de pesos de la ultima
capa convolucional se pueden visualizar en la figura 3.26. Nuevamente, no se observan los
fendmenos de desaparicion del gradiente o de crecimiento exponencial. Este analisis también
se efectud en la salida de las demas capas que no se encuentran congeladas de la
arquitectura mostrada en la figura 3.24.
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Figura 3.26: Histogramas de los pesos y del bias de la ultima capa convolucional del

Clasificador 1 cuando se lleva a cabo el fine tuning con las imagenes (sin segmentacion) del
conjunto de datos de entrenamiento.
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Este modelo se entrend con los parametros indicados en la tabla 3.4.

Parametro Valor Comentario

Optimizador SGD Tasa de aprendizaje: 10~
Momento: 0.9

Funcion de pérdida Binary cross entropy

Métrica Exactitud

Batch size 16

Epocas 140

Numero de ejemplos por 1528 18336 imagenes con data

época augmentation

Tabla 3.4: Parametros del Clasificador 1 durante el fine tuning (paso 3 del entrenamiento).

Por ultimo, una vez entrenado el modelo se desea visualizar qué partes de las imagenes
tomé en cuenta la red (por medio de los mapas de calor) para realizar la clasificacion
correspondiente. Para tal fin, se aplicé un método (denominado GRAD-CAM y explicado en la
seccidn 2.5.2) a cada imagen del conjunto de datos de validacion. A modo de ejemplo, en la
figura 3.27 se visualiza el mapa de calor con las zonas que la red tomd en consideracion para
clasificar a una lesiéon pigmentada (del conjunto de datos de validacion) como melanoma. Se
observa que la parte central de la lesion es donde la red encuentra la mayor cantidad de
patrones para clasificar a esta imagen como un melanoma. De esta forma, al entender que
partes de la lesién pigmentada toma en cuenta la red para su clasificacion, podemos verificar
si nuestro modelo esta funcionando correctamente. Si observamos un mal funcionamiento, se
debera volver a entrenar el clasificador variando los parametros o incorporando un mayor
numero de instancias (imagenes de lesiones pigmentadas). Nos referimos a un mal
funcionamiento cuando, por ejemplo, la red clasifica las imagenes utilizando zonas que se
encuentran fuera del area de la lesion pigmentada. En el caso mostrado de la figura 3.27, se
visualiza que practicamente todo el mapa de calor se encuentra por arriba de la lesién, con lo
cual podemos concluir que para esta imagen el clasificador esta funcionando correctamente.
Se aclara que cuando se hace referencia a un funcionamiento correcto de la red, no implica
que la clasificacion de la clase sea correcta, solo que toma lo sectores de la imagen
adecuados para realizar la clasificacion.
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Figura 3.27: (a) Melanoma con Max-RGB. (b) Melanoma con el correspondiente mapa de
calor generado por el método GRAD-CAM.
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Con este mismo criterio, se verificd el funcionamiento del modelo entrenado, observando el
mapa de calor en el restante nimero de imagenes que pertenecen al conjunto de datos de
validacion.

Por otro lado, para entender aun mas el modelo entrenado, se visualizan las imagenes de
entrada que producen una maxima activacion en los kernels de las distintas capas
convolucionales de esta arquitectura. Es decir, se trata de encontrar una imagen para un
kernel (de una capa determinada) de forma tal que mediante una funcién de pérdida definida,
se maximice el mapa de activacion (Activation map) de dicho kernel. Con lo cual, como
queremos encontrar un maximo, se definié a la funcién de pérdida como la media del mapa
de activacion. Luego, se calcul6 el gradiente de esta funcion de pérdida respecto a la imagen
de entrada y se aplicé el gradiente ascendente para encontrar la imagen de entrada que
maximiza la mencionada funcién de pérdida (y en consecuencia el mapa de activacion del
kernel). Por ende, los pesos del kernel permanecieron fijos, mientras se modificé la imagen de
entrada en cada iteracion del algoritmo, buscando que el mapa de activacién (del kernel) sea
maximo. Se sete6 un numero de iteraciones y en cada una de ellas se procedi6 a calcular el
gradiente de la funcion de pérdida con respecto a la imagen de entrada con el objetivo de
volver a modificar dicha imagen de entrada en el sentido del gradiente calculado. Luego de
una determinada cantidad de iteraciones (20 en este caso), se visualiza la imagen generada
que representa los patrones que excitan al kernel. La visualizacion de las imagenes de
entrada (correspondientes a los bloques 1, 2, 3, 4 y 5 de la figura 3.24) que mas activan a los
kernels se observan en la figura 3.28. En esta ultima figura, los kernels que se encuentran en
los primeros niveles (bloques 1y 2) de la arquitectura de la figura 3.24, codifican estructuras
simples o finas. Luego, a medida que se avanza en los niveles, se observa que la activacion
de los kernels ocurre con estructuras mas complejas. De forma tal que en los ultimos niveles,
las imagenes de entrada (que maximizan la activacion de los kernels) contienen patrones
especificos.

Kernels del
bloque 1

Kernels del
bloque 2

Kernels del
bloque 3

Kernels del
bloque 4

Kernels del
bloque 5

Figura 3.28: Patrones de entrada que excitan a algunos kernels de los 5 diferentes bloques de
la arquitectura mostrada en la figura 3.24.
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Clasificador Auxiliar

Para construir este clasificador, se siguié el mismo procedimiento que para el Clasificador
1. Es decir, tiene la misma arquitectura y se siguio el mismo proceso de entrenamiento.
No obstante existen 2 diferencias:

e Las imagenes que conforman los conjuntos de datos de validacion y entrenamiento se
encuentran segmentadas, tal cual se explicd en la seccion 3.3.1, por medio del
Segmentador. Es decir, la lesion contenida en la segmentacion se encuentra en
colores mientras que la imagen fuera de la segmentacion se encuentra en una escala
de grises.

e Finalizado el entrenamiento de este clasificador, se lo utilizé solamente como
extractor de los mapas de caracteristicas de la ultima capa de pooling (llamados
caracteristicas de cuello de botella). O sea, a este clasificador no se lo empled para
calcular la probabilidad de que una lesién pigmentada sea “Melanoma” (por medio de
las capas totalmente conectadas). No obstante, estos mapas de caracteristicas
extraidos son la entrada del Clasificador 3 (Modelo Hibrido con segmentacion) y con
este ultimo modelo se calculé la probabilidad de que una lesién pigmentada sea
“‘Melanoma”. En la figura 3.29 se observa el funcionamiento del clasificador Auxiliar.

Entrenamiento de la red (0itimo blaque
convolucional y las capas totalmente conectadas)

:

Conjunto de -
: Descriptores de las
datos de Clasificador o
_ I =
[ T VGG-16 e imagenes segmentadas
'___segmentado
Y j:
Conjunfo de e :
Conjunto de
datos de s
validacion | prueba

Figura 3.29: Funcionamiento del clasificador Auxiliar.

Al igual que en el Clasificador 1, se procede con los siguientes 3 pasos para realizar el
entrenamiento:

1. Se realiz6 el transfer learning de los pesos que se obtuvieron con el entrenamiento de
la arquitectura VGG-16 con ImageNet (para mas detalles ver seccion 2.5.1).

2. Se cre6 una pequena red totalmente conectada y se inicializaron sus pesos por medio
de la inicializacion He [116]. Luego, se entrend dicha red con las caracteristicas de
cuellos de botella mostradas en la figura 3.20 durante 70 épocas.

3. Sereemplazé el ultimo bloque (capas totalmente conectadas) de la arquitectura
mostrada en la figura 3.20 por la pequefia red entrenada en el paso anterior. Luego, se
entrend el ultimo bloque convolucional y la pequena red acoplada durante 140 épocas.
Esto ultimo se denomina fine tuning.

A continuacién se describen en detalle los ultimos 2 pasos.

Paso 2 del entrenamiento
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Al igual que en el entrenamiento del Clasificador 1, en este paso se creé una pequefia red
del tipo totalmente conectada cuya arquitectura se observa en la figura 3.21, y se utilizé la
inicializacién He para inicializar sus pesos. Luego, se la entrend con las caracteristicas de
cuello de botella correspondientes a la salida de la ultima capa de pooling de la arquitectura
VGG-16 (ver figura 3.24). A diferencia del Clasificador 1, las caracteristicas de cuello de
botella se obtuvieron haciendo pasar por la red (VGG-16) las imagenes segmentadas del
conjunto de datos de validacion y de entrenamiento. Mientras que en el Clasificador 1, para
obtener las caracteristicas de cuello de botella, se utilizaron las imagenes sin segmentacion.
Durante el entrenamiento, el rendimiento de esta mini red (de la figura 3.21) se puede
observar en la figura 3.30.
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Figura 3.30: Rendimiento del la red visualizada en la figura 3.21, entrenada con las
caracteristicas de cuello de botella obtenidas con las imagenes segmentadas de los conjuntos
de datos de entrenamiento y validacién. (Izquierda) Exactitud en funcion de las épocas.
(Derecha) Binary cross entropy en funcion de las épocas.

Durante esta fase de entrenamiento, en la figura 3.31 se visualiza la distribucion de los
pesos y bias (en funcion de las épocas) de la ultima capa totalmente conectada de esta
pequefia red (ver figura 3.21). Con lo cual se observa que los pesos y bias se encuentran en
rangos controlados, no observandose la desaparicién o explosion del gradiente. Si bien se
visualiza el analisis de la no existencia de estos 2 fendmenos en la ultima capa totalmente
conectada de la red mostrada en la figura 3.21, también se verificd que el gradiente se
encuentre controlado en la primer capa totalmente conectada de la mencionada red.
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Figura 3.31: Histogramas de los pesos y bias de la ultima capa totalmente conectada de la red
(mostrada en la figura 3.21) teniendo como entrada a las caracteristicas de cuello de botella
de las imagenes segmentadas del conjunto de datos de entrenamiento.

Paso 3 del entrenamiento
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Al igual que en el Clasificador 1, se procedio a hacer fine tuning, actualizando los pesos de
las capas que se encuentran en el bloque convolucional 5 y el ultimo bloque (capas
totalmente conectadas) de la arquitectura mostrada en al figura 3.24. Durante esta fase del
entrenamiento, en la figura 3.32 se observa la performance de este clasificador y en la figura
3.33 la distribucion de los pesos y bias (en funcion de las épocas) de la ultima capa
convolucional del bloque convolucional 5. En esta ultima figura se observa que se realizan
pequeias actualizaciones en los pesos y/o bias. Esto se corresponde a que el ajuste de los
mismos durante el fine tuning se realiza con una tasa pequefia de aprendizaje y con un
optimizador SGD, lo que permite tener controlado la variacion del gradiente a través de las
épocas. Con lo cual, no se observan los fendmenos de desaparicién del gradiente o de
crecimiento exponencial. Como se menciond en el entrenamiento del Clasificador 1, si
existieran estos fenbmenos podrian provocar actualizaciones de pesos y/o bias exponenciales
o nulas, lo que desembocaria en un entrenamiento defectuoso.

—— Validacién

—— Vvalidacion 1.4
Entrenamiento

0.875 Entrenamiento

0.850 124

0.825 4

! g
=}
L

g

0.725

Exactitud
Binary cross entropy
o
[=-]
L

o
o
L

S

0.4 1

0.700 +

T T T T T T T T T T T T
20 40 60 80 100 120 140 20 a0 60 80 100 120 140
Epocas Epocas

Figura 3.32: Rendimiento del Clasificador Auxiliar durante el fine tunning (en el ultimo bloque
convolucional y en la red acoplada totalmente conectada) utilizando las imagenes
segmentadas de los conjuntos de datos de entrenamiento y validacion. (Izquierda) Exactitud
en funcion de las épocas. (Derecha) Binary cross entropy en funcion de las épocas.

ey '
1= =]
L) [
2 =
Bias Pesos
A
f
II |
L [ | |
= AN 2
P A i "“ - =
= W |V 1 =]
£ A / LAY =
Bias Pesos

Figura 3.33: Histogramas de los pesos y del bias de la ultima capa convolucional del
Clasificador Auxiliar cuando se lleva a cabo el fine tuning con las imagenes segmentadas del
conjunto de datos de entrenamiento.
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Se aclara que se analiz6 el comportamiento del gradiente en cada una de las capas que
no se encuentran congeladas (ver figura 3.24), es decir, las que pertenecen al bloque
convolucional 5 y al ultimo bloque (capas totalmente conectadas). No obstante, por una
cuestion de espacio, se explicita solo el andlisis del comportamiento del gradiente en la ultima
capa convolucional (visualizado en la figura 3.33).

Los parametros de este Clasificador Auxiliar para realizar el paso 2 del entrenamiento
(entrenamiento de la mini red totalmente conectada) y el paso 3 del entrenamiento (fine
tuning), son los visualizados en las tablas 3.3 y 3.4 respectivamente. Es decir, son los mismos
parametros utilizados que en el entrenamiento del Clasificador 1.

Al igual que en el Clasificador 1, el funcionamiento de este clasificador se verificd
observando el mapa de calor generado por el método GRAD-CAM en las predicciones
realizadas en las lesiones pigmentadas (con segmentacion) pertenecientes al conjunto de
datos de validacién. Esto ultimo puede observarse en la figura 3.34.

%) GRAD-CAM |

(a) (b)
Figura 3.34:(a) Lesion pigmentada segmentada con Max-RGB.(b) Lesiéon pigmentada
segmentada con el correspondiente mapa de calor generado con el método GRAD-CAM.

3.3.3 Clasificador 2 (Modelo Hibrido sin segmentacién de imagenes)

Tal cual explicamos en la seccién 2.5.3, es posible realizar un Modelo Hibrido compuesto
por un generador de mapas de caracteristicas (o descriptores) como puede ser la salida de la
ultima capa de pooling del Clasificador 1, un codificador de estos descriptores por medio de
los vectores de Fisher y un clasificador como podria ser un SVM. Este Modelo Hibrido es el
que se muestra en la figura 3.35.
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Figura 3.35: Modelo Hibrido. Compuesto por una red CNN (generadora de los descriptores
que son codificados por medio de los vectores de Fisher ) y un SVM como clasificador.
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Para entrenar este modelo, se deben cambiar los parametros de sus distintas
componentes para obtener una mejor clasificacion final (ver figura 3.36). Esto ultimo se realizé
de la siguiente forma:

1) Enla seccion 3.3.2 se explico el entrenamiento del Clasificador 1 con el objetivo de
obtener la mejor clasificacion. En esta seccion usamos dicho clasificador, previamente
entrenado, hasta la ultima capa de pooling. Esto es debido a que se desea obtener los
descriptores (y no la clasificacion mediante las capas totalmente conectadas) de las
imagenes de los conjuntos de entrenamiento y validacion.

2) Luego se vario el “numero de componentes gaussianas” y el “niumero de componentes
principales”, con el objetivo de obtener diferentes aproximaciones de la distribucion
real de los descriptores (del punto anterior) reducidos a una dimension determinada.
Posteriormente, estas aproximaciones de la distribuciones de los descriptores fueron
codificadas en los vectores de Fisher.

3) Los descriptores codificados en los vectores de Fisher constituyeron la entrada de un
SVM, en el cual se obtuvieron los parametros 6ptimos mediante una validacién
cruzada y variando los parametros de “costo(C)”, “tipo de kernel” y “‘gamma” para que
la métrica ROC-AUC sea maxima.

Se aclara que en la validacion cruzada del entrenamiento del SVM se utilizaron 5 folds y se
utilizé la validacion cruzada de K iteraciones (folds). En este tipo de validacién, los datos de
muestra se dividieron en K subconjuntos iguales. Uno de los subconjuntos se utilizé6 como
datos de prueba y el resto (K-1) como datos de entrenamiento. El proceso de validacion
cruzada fue repetido durante K iteraciones, con cada uno de los posibles subconjuntos de
datos de prueba. Luego se realiza la media de los resultados (ROC-AUC) hallados en cada
subconjunto de prueba de cada iteracion para obtener un unico resultado.

Entrenamiento del SVM por medio de los FVs. Clasificacion de los
Busqueda de K y N que maximicen la conjuntos de datos
ROC-AUC de la validacion cruzada del SVM. de prusba

c Conjunto de M
datos de
entrenamiento-
Imagenes sin
\__ segmentar

Clasfficador 1 | | B Modelo hibrid
excepto capas | : - PCA GMM L FVs, una por - odelo hibrido
totalmente Desrines J L N componentes K componentes imagen SN clasificador 2
L__conectadas | J

A

[~ Conjunto de

£ . Y
Conjuntos de
datos de datos de
validacion- prueba

Imagenes sin
. segmentar

Variacion de los parametros C,
gamma y kernel mediante validacion
cruzada con 5 folds.

Figura 3.36: Entrenamiento del Modelo Hibrido con los descriptores de las imagenes
sin segmentar.

Se ingresaron al Clasificador 1 (previamente entrenado) las imagenes (sin segmentar) de
los conjuntos de datos de entrenamiento y validacion. Posteriormente se obtuvieron los
mapas de caracteristicas de la ultima capa de pooling de dichas imagenes. Estos descriptores
constituyeron el conjunto de datos de entrenamiento del Modelo Hibrido. Se aclara que no se
separo un conjunto de descriptores de validacién dado que, como se menciond anteriormente,
se empleo la validacion cruzada con 5 folds sobre el conjunto de descriptores de
entrenamiento generado (ver figura 3.36).
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Una vez que se obtuvieron los descriptores, en la figura 3.36 se observa que el primer
parametro a variar del Modelo Hibrido es el nimero de componentes principales. Para
verificar la cantidad de componentes principales que necesitamos tomar para que expliquen a
los descriptores en forma precisa (poca pérdida de informacion), se realizé un grafico de
sedimentacion y se buscé cual es el punto de quiebre. Es decir, en donde la curva dejo de
disminuir con rapidez o presentar pendientes negativas pronunciadas. Observamos en la
figura 3.37 que con 128 componentes sucede este fendmeno, no obstante, a este niumero de
componentes se lo puede considerar como “de minima”.
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Figura 3.37: Varianza explicada (de los descriptores de las imagenes sin segmentar) en
funcioén del nimero de componentes principales (grafico de sedimentacion). Se observa que
para 128 componentes principales se produce un punto de quiebre.

Se comprobo que al aplicar PCA en los descriptores (que poseen 25088 dimensiones) con
una retencién de mas de 600 componentes principales, provoco que el tiempo del
entrenamiento del modelo aumente significativamente sin obtener una mejora en el
rendimiento que lo justifique. Por ende, se establecié como cota superior las 600
componentes principales. En la figura 3.38 se observa la varianza explicada de las
componentes y en color verde se indica el conjunto de componentes que se tomaron para el
entrenamiento del modelo. Dichas componentes (entre 128 y 600) explican entre un 55% y un
85% de la varianza de los descriptores.
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Figura 3.38: Varianza explicada acumulada (de los descriptores de las imagenes sin
segmentar) segun el numero de componentes principales que se retengan.

Con lo cual, se entren6 el Modelo Hibrido con un conjunto de componentes principales
incluidas en el intervalo [128,600] (ver figura 3.38), ya que el objetivo final fue lograr la
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maxima ROC-AUC en la validacién cruzada del SVM y no obtener el nimero de componentes
principales que mejor expliquen los descriptores. De hecho, el experimento realizado en [9]
indica que se obtienen mejores resultados con la utilizacion de PCA que sin la utilizacion de
PCA. Ademas, el numero 6ptimo de componentes principales que hallaron en dicho
experimento no fue precisamente el mayor nimero de componentes (del conjunto de
componentes) que analizaron. Tomando en consideracion esto ultimo, se entrend el Modelo
Hibrido con las componentes principales incluidas en el siguiente conjunto:
N={128,256,400,500,600}.

Luego, se pretende obtener el conjunto K que incluye distintos nimeros de componentes
gaussianas (k,) que representan distintas aproximaciones a la distribucion de los descriptores.
Para tal fin, se aplico PCA a los mencionados descriptores reteniendo 1000 componentes
principales para obtener un conjunto de datos de menor dimension y que explica el 95% de la
varianza. Practicamente este nuevo conjunto de datos explica la totalidad de la varianza de
los descriptores originales. Con lo cual, se utilizé este nuevo conjunto de datos para la
determinacion del conjunto K de distintos numeros de componentes gaussianas, empleando
los criterios de informacion de Akaike y Bayesiano (explicados en la seccion 2.5.3.3). En la
figura 3.39 se observa el puntaje de AIC y BIC que se obtuvo al variar el numero de
componentes gaussianas en el intervalo [1, 29]. Segun lo explicado en la seccion 2.5.3.3, los
modelos que mejor se aproximan a la distribucion verdadera de los datos son los que
obtienen el menor puntaje. Observamos que para k=5 se obtiene un minimo en AIC, y en BIC
se obtiene un bajo puntaje dentro de su rango de valores ascendentes. No obstante, dado
que el modelo de clasificacion involucra tanto el modelo GMM como el SVM, se vario el
numero de componentes gaussianas en las inmediaciones del minimo encontrado con el
objetivo de hallar la mejor clasificacion en la validacion cruzada del SVM. Si bien en la figura
3.39 se observa que las componentes se encuentran comprendidas en el rango [1, 29], se
desea probar un numero mayor de componentes gaussianas. Dichas componentes no se
graficaron en la curva por temas de performance, ya que a medida que el numero de
componentes gaussianas aumenta se requiere mayor potencia de computo. Es decir, para
visualizar la curva en forma correcta se calcularon los puntajes AIC y BIC para cada una de
las componentes gaussianas comprendidas en el intervalo [1,29]. Con lo cual, cuando se
quiso agrandar el intervalo a [1,100] se debi6 calcular el AIC y BIC en 100 modelos GMM,
causando la cancelacién del proceso por limitaciones del hardware. No obstante, es posible
probar valores puntuales de componentes, por ende, se tomaron las componentes
gaussianas incluidas en el siguiente conjunto: K={5,15,20,40,45,50,60,100}.
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Figura 3.39: Puntaje del AIC y BIC segun el nUmero de componentes gaussianas que
aproximan la distribucion de los descriptores de las imagenes sin segmentar.
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Por cada par (n, k,) que surge de la combinacion de valores entre los conjuntos N (cada
elemento corresponde a un numero de componentes principales) y K (cada elemento
corresponde a un nimero de componentes gaussianas), se entrend el SVM con validacion
cruzada (con 5 folds) combinando los valores de los hiperparametros mostrados en la tabla
3.5.

Parametro Valor Comentario

Costo (C) {1, 10, 100, 1000} Se encontraron los
parametros 6ptimos del SVM
Gamma {10, 1072, 107, 107} (para obtener una ROC-AUC
maxima) por cada una de los
Kernel {Lineal, RBF} 40 combinaciones entre K y
N. Donde:

K={5,15,20,40,45,50,60,100}
N={128,256,400,500,600}

Tabla 3.5: Hiperparametros del SVM para el Clasificador 2.

Luego, por cada par de valores (n, k,), se obtuvieron los hiperparametros 6ptimos del SVM
(ver tabla 3.5) que maximizan el ROC-AUC en la validacion cruzada. Segun lo observado en
la figura 3.40, la maxima ROC-AUC se obtiene con 15 componentes gaussianas, 256
componentes principales, kernel del SVM= Lineal o RBF, C =1y gamma = 0.1.
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Figura 3.40: ROC-AUC maxima del SVM (del Clasificador 2) por cada combinacion del
numero de componentes gaussianas (k,) y numero de componentes principales (n,).

Para justificar los hiperparametros 6ptimos del SVM que se muestran en la figura 3.40
(para la maxima ROC-AUC hallada), se exponen las figuras 3.41 y 3.42 donde se observa el
ROC-AUC que se obtuvo para las combinaciones de los parametros de gamma y costo, tanto
para un kernel lineal como para uno RBF. Estas combinaciones son el producto de setear
previamente a k=15 y n=256 que es donde se se encuentra la maxima ROC-AUC visualizada
en la figura 3.40. En estas combinaciones, efectivamente, se observa que para C=1, kernel
RBF o Lineal y gamma=0.1 se obtiene una maxima ROC-AUC de 0.823. Los demas valores
que se observan como 0.823 en la figura 3.41, en realidad se encuentran comprendidos entre
0.8226 y 0.8229. Con lo cual son redondeados a 0.823 y por ende no son considerados
maximos. En la figura 3.42 se observa que los valores de ROC-AUC no se encuentran en
funcion del parametro gamma. Esto se debe a que el kernel lineal no lo tiene como parametro
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ya que gamma es un parametro para el kernel RBF. La explicacion de los parametros gamma
y costo se encuentra en la seccion 2.5.3.6.
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Figura 3.41: ROC-AUC del SVM (del Clasificador 2) para la combinacién de los parametros
gamma y costo, utilizando un kernel RBF para 15 componentes gaussianas y 256
componentes principales.
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Figura 3.42: ROC-AUC del SVM (del Clasificador 2) para los distintos valores de costo,
utilizando un kernel lineal para 15 componentes gaussianas y 256 componentes principales.

En la figura 3.43 se visualiza el ROC-AUC que se obtuvo en los distintos folds de la
validacién cruzada para la maxima ROC-AUC obtenida (0.823) que corresponde a los
siguientes parametros del Modelo Hibrido: k=15, n=256, C=1, gamma=0.1 y kernel= Lineal o
RBF.
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Figura 3.43: Valores del ROC-AUC (del Clasificador 2), en las distintos folds de la validacién
cruzada, para la maxima ROC-AUC obtenida (0.823).

Por ultimo, se aclara que utilizando el criterio de la navaja Ockham, se seleccioné el tipo

de kernel lineal ya que con este se alcanza el mismo resultado (ROC-AUC = 0.823) y tiene
una menor complejidad que si se utiliza el kernel RBF.
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3.3.4 Clasificador 3 (Modelo Hibrido con segmentaciéon de imagenes)

El Clasificador 3 se obtuvo siguiendo el mismo procedimiento que el realizado para
obtener el Clasificador 2. La diferencia radica que los descriptores se obtuvieron mediante el
Clasificador Auxiliar en lugar del Clasificador 1. Esto ultimo explicado se puede visualizar en
la figura 3.44.

Entrenamiento del SVM por medio de los FVs Variacidn de los parametros C Clasificacion de los
Busqueda de K y N que maximicen la gamma y kernel mediante validacion conjuntos de datos
ROC-AUC de la validacién cruzada del SVM. cruzada con 5 folds. de prueba.
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Figura 3.44: Modelo Hibrido con los descriptores de las imagenes segmentadas.

En la figura 3.44 se observa que los descriptores se obtienen con el Clasificador Auxiliar, y
constituyen la entrada para la generacion de los vectores de Fisher (FVs). En la generacion
de los FVs, se encontraron los hiperparametros N (componentes principales) y K
(componentes gaussianas) que maximizaron el ROC-AUC en la validacion cruzada del SVM.
Por ende, al igual que en la seccién 3.3.3, el primer paso fue elegir el rango de valores de las
componentes principales para los cuales se prob6 el modelo. En la figura 3.45 se observa el
grafico de sedimentacion en el cual se obtiene, practicamente, la misma curva que en la figura
3.37 de la seccién 3.3.3, en donde el punto de quiebre se encuentra en 128 componentes
principales.
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Figura 3.45: Varianza explicada (de los descriptores de las imagenes segmentadas) en
funcién del niumero de componentes (grafico de sedimentacion). Se observa que para 128
componentes principales se produce un punto de quiebre.
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Luego, siguiendo el mismo proceso que el realizado para el Clasificador 2, observamos en
la figura 3.46 la varianza explicada en funcién de las componentes principales. Con lo cual, si
tomamos las componentes que se encuentran en el intervalo [128,600] explicaremos entre el
60% y el 85% de la varianza total de los descriptores. Por ende, se entrené el modelo con las
componentes incluidas en el siguiente conjunto: N={128,256,400,500,600}.
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Figura 3.46: Varianza explicada acumulada (de los descriptores de las imagenes
segmentadas) segun el numero de componentes principales.

Posteriormente, se determind el conjunto de valores que va a tomar K, donde cada
elemento de dicho conjunto (k,) representa el nUmero de componentes gaussianas. Siguiendo
el mismo procedimiento que el utilizado en el Clasificador 2, se aplico PCA con 1000
componentes principales al conjunto de datos de los descriptores. El objetivo fue obtener un
conjunto de datos de menor dimensién y que explica el 95% de la varianza (practicamente el
total de la varianza) de los descriptores. Luego, tomando este nuevo conjunto de datos de
menor dimension, se generaron 29 modelos GMM, cada uno de ellos con un nimero de
componentes gaussianas comprendido en el intervalo [1,29]. Es decir, el primer modelo
tendra una sola componente gaussiana y el ultimo tendra 29 componentes gaussianas. Por
cada uno de estos modelos se calcularon los indicadores AIC y BIC, los cuales se visualizan
en la figura 3.47. Ademas, se observa que para k=3 se obtiene un bajo puntaje tanto en AIC
como en BIC. No obstante, dado que el modelo de clasificacion involucra tanto el modelo
GMM como el SVM, se vario el niumero de componentes gaussianas en los alrededores de
k=3 con el objetivo de encontrar la mejor clasificacion en la validacién cruzada en el SVM.
Ademas, por problemas de performance y como ocurrié en el procedimiento para obtener el
Clasificador 2, no se incluyeron los nimeros de componentes gaussianas mayores a 29 en lo
que respecta a la visualizacion de la curva (ver figura 3.47). Sin embargo, se pudieron probar
grandes numeros de componentes gaussianas en forma individual. Teniendo en cuenta lo
anterior, se tomaron las componentes gaussianas que estan incluidas en el siguiente
conjunto: K={3,15,20,40,45,50,60,100}.
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Figura 3.47: Puntaje del AIC y BIC segun el numero de componentes gaussianas.
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A continuacion, por cada par (n, k;) que surge de la combinacion de valores entre los
conjuntos N (cada elemento corresponde a un nimero de componentes principales) y K (cada
elemento corresponde a un nimero de componentes gaussianas), se realizé la validacion
cruzada (con 5 folds) en el SVM. Para dicha validacion cruzada se combinaron los
hiperparametros mostrados en la tabla 3.6 para obtener la maxima ROC-AUC.

Parametro Valor Comentario

Costo(C) {1, 10, 100, 1000} Se encontraron los
parametros 6ptimos del SVM
Gamma {10, 1072, 107, 107} (para obtener una ROC-AUC
maxima) por cada una de los
Kernel {Lineal, RBF} 40 combinaciones entre Ky
N.Donde:

K={3,15,20,40,45,50,60,100}
N={128,256,400,500,600}

Tabla 3.6: Hiperparametros del SVM para el Clasificador 3.

Los hiperparametros optimos encontrados para el Clasificador 3 que hacen que el
ROC-AUC sea maxima en la validacién cruzada del SVM son: 15 componentes gaussianas,
256 componentes principales, kernel= Lineal o RBF, C =10 y gamma = 0.1. Esto ultimo se
puede observar en la figura 3.48.
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Figura 3.48: ROC-AUC maxima del SVM (del Clasificador 3) por cada combinacién del
numero de componentes gaussianas (k,) y numero de componentes principales (n,).

Luego, en las figuras 3.49 y 3.50, se observan los valores que se obtienen de ROC-AUC
para la combinacién de los hiperparametros gamma y costo, tanto para un kernel Lineal como
RBF. Para realizar estas combinaciones, se fij6 el niumero de componentes gaussianas en
k=15 y el numero de componentes principales en n = 256 ya que con estos valores se obtuvo
la maxima ROC-AUC en la figura 3.48. En dichas combinaciones, efectivamente, se ratifica
que para C=10, kernel=RBF y gamma=0.1 se obtiene una maxima ROC-AUC de 0.819 (que
es la que se visualiza en la figura 3.48). Se aclara los valores de ROC-AUC (en la figura 3.50)
no se encuentran en funcion del parametro gamma ya que este parametro es un parametro
del kernel RBF (y no del kernel lineal).
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Figura 3.49: ROC-AUC del SVM (del Clasificador 3) para la combinacion de los parametros
gamma y costo, utilizando un kernel RBF.
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Figura 3.50: ROC-AUC del SVM (del Clasificador 3) para los distintos valores de costo,
utilizando un kernel lineal.

Por ultimo, en la figura 3.51 se observa el indicador ROC-AUC obtenido en los distintos
folds (de la validacién cruzada) para la maxima ROC-AUC (0.819) con k=15, n=256, C=10,
gamma=0.1y kernel RBF.
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Figura 3.51: Valores del ROC-AUC (del Clasificador 3), en las distintos folds de la validacién
cruzada, para la maxima ROC-AUC obtenida (0.819).
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3.3.5 Ensamble

Una vez realizado el entrenamiento de los 3 clasificadores explicados en las secciones
anteriores, se creo otro clasificador que es el Ensamble de los mismos. Es decir, en este
Ensamble, la probabilidad de que una lesién pigmentada sea melanoma esta determinada por
el promedio aritmético de las probabilidades que cada uno de los 3 clasificadores (integrantes
del Ensamble) le asigna a dicha lesion. Como el Clasificador 3 requiere que las imagenes
estén segmentadas, la entrada del Ensamble esta compuesto tanto por las imagenes
originales como las segmentadas. Ademas, se aplic6 Max-RGB (explicado en la seccion
2.3.4) a todas las imagenes. Lo anteriormente mencionado se vé reflejado en la figura 3.52.
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Figura 3.52: Ensamble de los 3 clasificadores para obtener la probabilidad de que la lesion

pigmentada sea melanoma.
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4 Resultados

Organizacion de los resultados

A'lo largo de la seccion 3.3 (Métodos), se explico como se entrenaron cada uno de los
clasificadores. La seleccién de los hiperparametros éptimos involucrados en la generacion de
los vectores de Fisher a partir de los descriptores fue explicada en las secciones 3.3.3 y 3.3.4.
Sin embargo, no se indicé como se eligieron los hiperparametros de las redes
convolucionales utilizadas. Con lo cual, en este apartado se realizaran varios experimentos
para justificar la eleccion de los hiperparametros seleccionados para el Clasificador 1y el
Clasificador Auxiliar. Ademas se explicaran los experimentos realizados para seleccionar los
hiperparametros del Segmentador.

Por otro lado, se aclara que los resultados obtenidos con el Clasificador 2 (Modelo Hibrido
con las imagenes sin segmentar) y el Clasificador 3 (Modelo Hibrido con imagenes
segmentadas) son muy similares. Por ende, teniendo en cuenta que el objetivo es comparar
el rendimiento del modelo convolucional (Clasificador 1) y el del Modelo Hibrido, se tomara al
Clasificador 2 como "representante" del Modelo Hibrido en los resultados de esta seccion.
Ademas se mostraran los resultados del Ensamble (ver seccion 3.3.5) ya que es el modelo
con el que se obtuvieron los mejores resultados en los distintos conjuntos de prueba.

Con lo cual, se mostraran los resultados de los siguientes clasificadores cuando son
aplicados a los conjuntos de datos de prueba (ISIC, HI, ROT, XY e ISIC 2016):

e Clasificador 1 : Constituido por la mejor arquitectura VGG-16 que se hallé en base a
los experimentos que se expondran en esta seccion.

e Clasificador 2: Es el Modelo Hibrido 6ptimo en base a los descriptores del mejor
Clasificador 1 hallado, segun los experimentos que se mencionaran en esta seccion.

e Ensamble: Constituido por el promedio de la probabilidad, que una lesiéon pigmentada
sea melanoma, de los clasificadores: Clasificador 1, Clasificador 2 y Clasificador 3.

Se aclara que el Clasificador 3 que se encuentra dentro del Ensamble es el Modelo Hibrido
Optimo en base a los descriptores del mejor Clasificador Auxiliar hallado, segun los
experimentos que se mencionaran en esta seccion.

4.1 Seleccion de los hiperparametros de las redes
convolucionales

Para la determinacién de los hiperparametros 6ptimos, no nos basamos solamente en los
resultados de las métricas ROC-AUC y PR-AUC sobre los conjuntos de datos de prueba, sino
que también se observo la forma de las curvas generadas (con los conjuntos de datos de
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entrenamiento y validacién) en el entrenamiento de la red. A continuacién, y a modo
ilustrativo, se muestran los conceptos que se tuvieron en consideracion (durante el
entrenamiento) en relacién a las curvas que corresponden a la funcién de pérdida en funcién
de las épocas y a la Exactitud en funcién de las épocas.

En la figura 4.1 se observa la funcion de pérdida en funcion de las épocas. Se visualiza
que dependiendo de la tasa de aprendizaje aplicada, la funcién de pérdida desciende o
asciende a una mayor velocidad. Con lo cual, se busca una velocidad tal que la funcién
converja en un numero razonable de épocas. Ademas, se observa que segun el batch size
aplicado, la funcién de pérdida puede llegar a ser inestable entre las épocas. Por ende, se
trata de aplicar un batch size, en el cual se logre cierta estabilidad en la funcién de pérdida.

Pérdida Pérdida
r

Batch size demasiado peguefio

Baja tasa de aprendizaje

Correcta tasa de aprendizaje

g o e
Epocas Epocas

Figura 4.1: (Izquierda) Influencia de la tasa de aprendizaje en la funcion de pérdida. (Derecha)
Influencia del batch size en la funcién de pérdida.

Durante el entrenamiento se trata de obtener un bajo sobreajuste, no obstante, en la figura
4.2 se observa un alto sobreajuste. Esto ocurre cuando la red empieza a memorizar los
patrones de entrada en lugar de aprenderlos, ocasionando un incremento de la Exactitud en
el conjunto de entrenamiento y un decremento de la Exactitud en el conjunto de validacion.

Exactitud

'y = .
Exactitud en entrenamiento

Exactitud en validacion: bajo sobreajuste

Exactitud en validacion: alto sobreajuste

Epocas

Figura 4.2: Tipos de sobreajuste en el entrenamiento de la red.

4.1.1 Hiperparametros del Segmentador

Los hiperparametros que se encuentran en la tabla 4.1 en color verde corresponden a los
utilizados en el modelo Segmentador de las imagenes.
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Deep Learning FV SVM
Modelo Opt. Batch Epochs Tasa de Opt. Batch Epochs Tasa de PCA GMM Cost Gamma
U-Net Size U-Net aprendiz. VGG-16 Size VGG-16 aprendiz. (N) (K) (C)

U-Net U-Net VGG-16 VGG-16
Clasificador SGD 16 140 0.00001
1(VGG-16)
Clasificador SGD 16 140 0.00001 256 15 1
2 (Hibrido)
Clasificador Adam 4 260 0.00001 SGD 16 140 0.00001 256 15 10 0.1
3 (Hibrido)

Tabla 4.1: Hiperparametros del sistema clasificador de lesiones pigmentadas.

Para llegar a determinar los hiperparametros indicados en color verde en la tabla 4.1 se
realizaron varias pruebas durante el entrenamiento de la red TernausNet-16, entre ellas:

e Se utilizé un optimizador SGD con momento Nesterov y tasas de aprendizaje iguales a
0.00001 y 0.00002. Ademas, se utilizd el optimizador Adam con tasas de aprendizaje
iniciales de 0.00001 y 0.00002.

Se utilizaron diferentes batch size: de 4, 8 y 12 imagenes.

Dada una imagen, a cada pixel se le resté un "pixel medio" conformado por la media
de los pixeles de cada canal (RGB) de dicha imagen. Ademas se probo restar a cada
pixel otro "pixel medio" pero esta vez calculado como la media de los pixeles de cada
canal de todas las imagenes de ImageNet. Estas 2 pruebas se repitieron para todas
las imagenes que pertenecen al conjunto de entrenamiento y de validacion.

e Se utilizé como funcion de pérdida al Coeficiente de Dice y a la Binary cross entropy.

Entre las combinaciones de estos hiperparametros, se tienen 48 modelos con resultados
comparables (utilizando los conjuntos de datos de entrenamiento y validacion). Para comparar
dichos modelos, ademas de la evaluacion del Coeficiente de Jaccard, se tuvo en
consideracion la forma de la funcién de pérdida y si existe o no sobreajuste en el
entrenamiento (como fue explicado en la seccién 4.1). El modelo que obtuvo un Coeficiente
de Jaccard maximo en el conjunto de datos de validacion corresponde a la configuracion
indicada en la tabla 4.1. La funcién de pérdida utilizada corresponde al Coeficiente de Dice y a
cada pixel de cada imagen se le rest6é un "pixel medio" calculado como la media de los
pixeles de cada canal de todas las imagenes de ImageNet. Empleando este ultimo modelo, se
verificd su rendimiento aplicandolo al conjunto de datos de prueba ISIC 2017. Se utilizo este
ultimo conjunto de datos, que es el oficial de la competencia ISIC 2017 para la tarea de
segmentacion, con el objetivo de comparar los resultados obtenidos con el de otros
participantes. Tal cual se explicé en la seccion 3.3.1 se logré la octava posiciéon con un
Coeficiente de Jaccard de 0.75. Se aclara que ademas de las pruebas mencionadas, se
realizaron otros experimentos con resultados no satisfactorios, entre ellos, utilizar una taza de
aprendizaje mas alta (por ejemplo, 0.00009) o la utilizacién de tamafos de lotes (batch size)
mayores o iguales a 32.

4.1.2 Hiperparametros del Clasificador 1 y del Clasificador Auxiliar

Los hiperparametros éptimos indicados en color verde (correspondientes al fine tuning) de
la tabla 4.2 seran justificados en base a los experimentos que se realizaran en la presente
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seccion y los que se encuentran en el apéndice. Los hiperparametros indicados en las
columnas FV y SVM de dicha tabla, surgen del proceso explicado en la seccion 3.

Deep Learning FV SVM (RBF)
Modelo Opt. Batch Epochs Tasa de Opt. Batch Epochs Tasa de PCA GMM Cost Gamma
U-Net Size U-Net aprendiz. VGG-16 Size VGG-16 aprendiz. (N) (K) (C)

U-Net U-Net VGG-16 VGG-16
Clasificador 1 SGD 16 140 0.00001
(VGG-16)
Clasificador 2 SGD 16 140 0.00001 256 15 1
(Hibrido)
Clasificador 3 | Adam 4 260 0.00001 SGD 16 140 0.00001 256 15 10 0.1
(Hibrido)

Tabla 4.2: Hiperparametros del sistema clasificador de lesiones pigmentadas.

Si bien en la tabla 4.2 se observan 3 clasificadores, los hiperparametros en color verde
surgen del Clasificador 1 y Clasificador Auxiliar. El Clasificador 1 ademas de clasificar las
imagenes, es el generador de los descriptores que seran utilizados por el Clasificador 2 y el
Clasificador Auxiliar generara los descriptores que seran utilizados por el Clasificador 3.

La tasa de aprendizaje y el batch size constituyen 2 de los principales hiperparametros en
las redes convolucionales. Ademas, otro componente clave en la performance de este tipo de
redes es el optimizador u algoritmo utilizado para la actualizacion de los pesos. Estos 3
elementos fueron explicados en la seccion 2.2.4 y seran los hiperparametros en las distintos
experimentos. Con lo cual, los 36 experimentos realizados (18 experimentos para el
Clasificador 1 y 18 experimentos para el Clasificador Auxiliar), surgen con la combinatoria de
los siguientes tres conjuntos:

e Batch size={16, 32}
e Tasa de aprendizaje={0.00003, 0.00002, 0.00001}
e Optimizador={Adam, SGD con momento Nesterov(Con y sin “step decay”)}

Llamamos “step decay” al decremento de la tasa de aprendizaje en funcién de la época del
entrenamiento en que nos situemos. En el step decay que se implementd, se especificd que
cada 35 épocas la tasa de aprendizaje tome la mitad del valor de la época anterior. En la
seccion “A” del apéndice se detallan los 18 experimentos para el Clasificador 1 y en la seccion
“B” los 18 experimentos para el Clasificador Auxiliar. En dichas secciones se grafican la
Exactitud, Binary cross entropy y tasa de aprendizaje, todas ellas, en funcion de las épocas.

A continuacion se mostraran los siguientes graficos para cada clasificador (Clasificador 1y
Clasificador Auxiliar):

e Las curvas de la Exactitud en funcion de las épocas de las 18 configuraciones sobre el
conjunto de datos de validacion (A medida que se entrena cada modelo con su
respectiva configuracion).

e Las curvas de Precision-Recall (PR) y ROC de los 18 modelos (configuraciones)
entrenados aplicados en los conjuntos de datos de prueba ISIC y prueba HI.

Cada grafico anterior contendra 9 configuraciones, ya que las 18 configuraciones fueron
divididas por batch size (mediante lotes de 16 y 32) para que las curvas sean mas legibles.
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Clasificador 1

Rendimiento de las 18 configuraciones durante el entrenamiento

En las figuras 4.3 y 4.4 se muestra la Exactitud del Clasificador 1 en el conjunto de

validacién durante el entrenamiento del mismo para cada una de sus 18 configuraciones.
Estas configuraciones, para una mejor visualizacién de las curvas, fueron divididas por batch
size (16 y 32). Si se requiere mas detalles de cada uno de estos modelos, ver la seccion “A”

del apéndice donde se graficé cada curva en forma individual.
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Figura 4.3: Exactitud del Clasificador 1, con sus diferentes configuraciones, en el conjunto de

datos de validaciéon con un batch size de 16.
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Figura 4.4: Exactitud del Clasificador 1, con sus diferentes configuraciones, en el conjunto de

datos de validacion con un batch size de 32.
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En las figuras 4.3 y 4.4 observamos que los modelos creados a partir del Clasificador 1
con las configuraciones de optimizador Adam, batch size de 16 y 32, y tasas de aprendizaje
de 0.00003 y 0.00001 producen los mejores resultados en el conjunto de datos de validacion.
No obstante, si se observan las curvas de la Binary cross entropy en funcion de las épocas de
estos 4 modelos en la seccién “A” del apéndice (ver experimentos 7,9,16 y 18), se visualiza
que el modelo con tasa de aprendizaje igual a 0.00001 y batch size de 32 es el mas estable.
Ademas, este modelo cuenta con una velocidad razonable de decrecimiento de dicha funcion
de pérdida (Binary cross entropy) a medida que transcurren las épocas y no se observa
sobreajuste cuando se visualiza la Exactitud en las curvas de entrenamiento y validacion.

Rendimiento de las 18 configuraciones en los conjuntos de: Prueba ISIC y HI

A continuacion graficamos las curvas PR y ROC en los conjuntos de datos de prueba ISIC
y HI con el objetivo de visualizar el rendimiento del Clasificador 1 con sus 18 configuraciones.
Como se dijo anteriormente, por una cuestion de visualizacion, las 18 configuraciones fueron
divididas por batch size (16 y 32) para que los graficos sean mas legibles.

Se aclara que las curvas PR, como se explicé en la seccion 3.1, son complementarias a
las curvas ROC. Por ende, el ROC-AUC es el indicador principal a evaluar en las distintas
configuraciones del Clasificador 1. No obstante, el indicador PR-AUC o AP se tomara en
consideracion cuando se obtengan puntajes de ROC-AUC similares entre las diferentes
configuraciones del Clasificador 1.
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Figura 4.5: Curvas PR de las diferentes configuraciones del Clasificador 1, con un batch size
de 16, en el conjunto de datos de Prueba ISIC.
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size de 16, en el conjunto de datos de Prueba ISIC.

1.0
0.8
0.6
o
o
Vi
o
et
a.
0.4
= |r = 0.00001. Opt = SGD (AP = 0.82)
== |r = 0.00002. Opt = SGD (AP = 0.87)
= |r = 0.00003. Opt = SGD (AP = 0.88)
0.2 4 = |r = 0.00001 (Step decay). Opt = SGD (AP = 0.86)
= |r = 0.00002 (Step decay). Opt = SGD (AP = 0.86)
= |r = 0.00003 (Step decay). Opt = SGD (AP = 0.84)
—— |Ir = 0.00003 (Step decay). Opt = SGD (AP = 0.93)
= |r base = 0.00002. Opt = Adam (AP = 0.93)
Ir base = 0.00003. Opt = Adam (AP = 0.93)
0.0 T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8

Recall
Figura 4.7: Curvas PR de las diferentes configuraciones
de 32, en el conjunto de datos de Prueba ISIC.
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Figura 4.8: Curvas ROC de las diferentes configuraciones del Clasificador 1, con un batch
size de 32, en el conjunto de datos de Prueba ISIC.
Conjunto de datos de Prueba HI
1.0
0.8
0.6
c
2
@
o
x
0.4 1
= |r = 0.00001. Opt = SGD (AP = 0.82)
= |r = 0.00002. Opt = SGD (AP = 0.90)
= |r = 0.00003. Opt = SGD (AP = 0.80)
0.2 4 —— Ir = 0.00001 (Step decay). Opt = SGD (AP = 0.63)
’ = |r = 0.00002 (Step decay). Opt = SGD (AP = 0.68)
= Ir = 0.00003 (Step decay). Opt = SGD (AP = 0.74)
= |r base = 0.00001. Opt = Adam (AP = 0.83)
—— |r base = 0.00002. Opt = Adam (AP = 0.82)
Ir base = 0.00003. Opt = Adam (AP = 0.75)
0.0 T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Recall

Figura 4.9: Curvas PR de las diferentes configuraciones del Clasificador 1, con un batch size

de 16, en el conjunto de datos de Prueba HI.
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Figura 4.10: Curvas ROC de las diferentes configuraciones del Clasificador 1, con un batch
size de 16, en el conjunto de datos de Prueba HI.
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Figura 4.11: Curvas PR de las diferentes configuraciones del Clasificador 1, con un batch size

de 32, en el conjunto de datos de Prueba HI.
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Figura 4.12: Curvas ROC de las diferentes configuraciones del Clasificador 1, con un batch
size de 32, en el conjunto de datos de Prueba HI.

Observando las curvas ROC (y las curvas PR cuando se obtienen valores similares en la
métrica ROC-AUC) de las figuras anteriores (4.5 a la 4.12), podemos mencionar lo siguiente:

e En el conjunto de datos de Prueba ISIC, el modelo que obtiene el mejor rendimiento
es el que tiene un batch size de 16, un optimizador SGD con momento de Nesterov y
una tasa de aprendizaje de 0.00003.

e En el conjunto de datos de Prueba HI, el modelo que obtiene el mejor rendimiento es
el que tiene un batch size de 16, un optimizador SGD con momento Nesterov y una
tasa de aprendizaje de 0.00002.

Sin embargo, tomando en consideracion la Exactitud en el conjunto de datos de validacién
y los puntajes de PR-AUC y ROC-AUC en los conjuntos de datos de pruebas (ISIC y HI) en
forma simultanea, la configuracion del Clasificador 1 que obtiene el mejor rendimiento es la
que tiene un optimizador SGD con momento Nesterov, una tasa de aprendizaje de 0.00001 y
un batch size de 16. En esta configuracion, que corresponde al experimento nimero 1 de la
seccion “A” del apéndice, se observa que el modelo tiene una funcion de pérdida (Binary
cross entropy) que decrece a una velocidad aceptable, no tiene grandes variaciones
(inestabilidad) entre las épocas y no se observa sobreajuste cuando se evalua la Exactitud en
los conjuntos de entrenamiento y validacion. Con lo cual, confirmamos que la configuracion
del Clasificador 1 indicada en la tabla 4.2 es la 6ptima dentro de los modelos probados y
expuestos en esta seccion.
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Clasificador auxiliar

Rendimiento de las 18 configuraciones durante el entrenamiento

En las figuras 4.13 y 4.14 se visualiza la Exactitud del Clasificador Auxiliar cuando es
entrenado en sus 18 configuraciones y aplicada cada una de estas al conjunto de datos de
validacién. Por un tema de visualizacion de las curvas, las 18 configuraciones fueron divididas
por batch size (16 y 32). Si se desea mas detalles sobre una configuracion, ver la seccion “B”
del apéndice donde cada curva se encuentra graficada en forma individual.
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Figura 4.13: Exactitud del Clasificador Auxiliar, con sus diferentes configuraciones, en el
conjunto de datos de validacion con un batch size de 16.
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Figura 4.14: Exactitud del Clasificador Auxiliar, con sus diferentes configuraciones, en el
conjunto de datos de validacion con un batch size de 32.
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En las figuras 4.13 y 4.14 se observa que los modelos tienen un rendimiento similar. No
obstante, si visualizamos las curvas de la Binary cross entropy en funcién de las épocas en la
seccion “B” del apéndice, vemos que el modelo del experimento 11 es el que tiene la curva
con menor ruido y una aceptable velocidad de decrecimiento. Ademas, en este modelo
(compuesto por un optimizador SGD con momento Nesterov, un batch size de 32, una tasa de
aprendizaje de 0.00001 y un step decay cada 35 épocas) no se observa sobreajuste al
visualizar la Exactitud en las curvas de entrenamiento y validacion.

Rendimiento de las 18 configuraciones en los conjuntos de: Prueba ISIC y HI

A continuacion graficamos las curvas PR y ROC en los conjuntos de datos de Prueba ISIC
y Prueba HI con el objetivo de visualizar el rendimiento de las configuraciones del Clasificador
Aukxiliar. Al igual que en el Clasificador 1, las 18 configuraciones fueron divididas por batch
size (16 y 32) para que las curvas de los graficos sean mas comprensibles. Nuevamente se
toma a la métrica ROC-AUC como indicador principal para evaluar las diferentes
configuraciones y a la métrica PR-AUC (o AP) como indicador complementario. Es decir, el
PR-AUC se tendra en cuenta cuando se obtengan puntajes similares con la métrica
ROC-AUC en las diferentes configuraciones del Clasificador Auxiliar.
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Figura 4.15: Curvas PR de las diferentes configuraciones del Clasificador Auxiliar, con un
batch size de 16, en el conjunto de datos de Prueba ISIC.
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Figura 4.16: Curvas ROC de las diferentes configuraciones del Clasificador Auxiliar, con un
batch size de 16, en el conjunto de datos de Prueba ISIC.
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Figura 4.17: Curvas PR de las diferentes configuraciones del Clasificador Auxiliar, con un
batch size de 32, en el conjunto de datos de Prueba ISIC.

158



1.0 4 #
1 T i
| | I | | '
— 71 57
'_|_|: o — ¥
. L] -
e B
] R -
0.8 ; ”f
= ’a’
[ -
et ”
<] -
= -
=} -
A -
<] -~
2 0.6 "
W -
B e
7] |—] -
= -
[} s
- -
2 -
o -
= -
w g
© ”
2 0.4 e
s >
.
g = |r = 0.00001. Opt = SGD (area = 0.90)
L —— Ir = 0.00002. Opt = SGD (area = 0.88)
"’ = |r = 0.00003. Opt = SGD (area = 0.86)
0.2 4 27 = |r = 0.00001 (Step decay). Opt = SGD (area = 0.89)
. ”' = |r = 0.00002 (Step decay). Opt = SGD (area = 0.85)
’f’ — |r = 0.00003 (Step decay). Opt = SGD (area = 0.87)
P Ir base = 0.00001. Opt = Adam (area = 0.86)
,a’ —— Ir base = 0.00002. Opt = Adam (area = 0.91)
’I" Ir base = 0.00003. Opt = Adam (area = 0.87)
0.0 T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Ratio de falsos positivos

Figura 4.18: Curvas ROC de las diferentes configuraciones del Clasificador Auxiliar, con un

batch size de 32, en el conjunto de datos de Prueba ISIC.
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Figura 4.19: Curvas PR de las diferentes configuraciones
batch size de 16, en el conjunto de datos de Prueba HlI.
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Figura 4.20: Curvas ROC de las diferentes configuraciones del Clasificador Auxiliar, con un

batch size de 16, en el conjunto de datos de Prueba HI.
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Figura 4.21: Curvas PR de las diferentes configuraciones del Clasificador Auxiliar, con un

batch size de 32, en el conjunto de datos de Prueba HlI.

Lo

160



104

AI_’—I—I g
-
-
-
-
0.8 -
-~

o
(=]
1

Ratio de verdaderos positivos
=
F=
L

Ir = 0.00001. Opt = SGD (area = 0.77)

Ir = 0.00002. Opt = SGD (area = 0.74)

Ir = 0.00003. Opt = SGD (area = 0.76)

Ir = 0.00001 (Step decay). Opt = SGD (area = 0.77)
Ir = 0.00002 (Step decay). Opt = SGD (area = 0.75)
Ir = 0.00003 (Step decay). Opt = SGD (area = 0.76)
Ir base = 0.00001. Opt = Adam (area = 0.71)

Ir base = 0.00002. Opt = Adam (area = 0.59)

Ir base = 0.00003. Opt = Adam (area = 0.67)

0.0 T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Ratio de falsos positivos
Figura 4.22: Curvas ROC de las diferentes configuraciones del Clasificador Auxiliar, con un
batch size de 32, en el conjunto de datos de Prueba HI.

0.2

Observando las curvas ROC (y las curvas PR cuando se obtienen valores similares en la
métrica ROC-AUC) de las figuras anteriores (4.15 al 4.22), podemos mencionar lo siguiente:

e En el conjunto de datos de Prueba ISIC, el modelo que obtiene el mejor rendimiento
es el que tiene un batch size de 32, un optimizador Adam y una tasa de aprendizaje de
0.00002.

e En el conjunto de datos de Prueba HI, el modelo que obtiene el mejor rendimiento es
el que tiene un batch size de 32, un optimizador SGD con momento Nesterov (con
step decay) y una tasa de aprendizaje de 0.00001.

Analizando conjuntamente la Exactitud en el conjunto de datos de validacién y los
puntajes de PR-AUC y ROC-AUC en los conjuntos de datos de Prueba ISIC y Prueba HlI, el
mejor rendimiento se obtiene con la configuracion del Clasificador Auxiliar compuesta por un
optimizador SGD con momento Nesterov, una tasa de aprendizaje 0.00001 y un batch size de
16. Para esta configuracion (ver experimento numero 1 de la seccion “B” del apéndice), el
modelo tiene una funcion de pérdida (Binary cross entropy) que decrece a una velocidad
aceptable, no se visualiza ruido entre las épocas y no se observa sobreajuste cuando se
evalua la Exactitud en las curvas de entrenamiento y validacion. Por ende, verificamos que los
hiperparametros indicados en la tabla 4.2 son los éptimos teniendo en cuenta los 18 modelos
que fueron probados y expuestos en esta seccion.
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4.2 Resultados en los conjuntos de datos de prueba

Una vez seleccionados los hiperparametros, en este subseccion se analizaran los
resultados obtenidos del Clasificador 1, del Clasificador 2 y del Ensamble de la siguiente
manera:

e Se analizara el rendimiento de cada modelo (Clasificador 1, Clasificador 2 y el
Ensamble) en los distintos conjuntos de datos de prueba (ISIC, HI, ROT y XY). Como
se explico en la seccion 3.1, el rendimiento sera evaluado mediante la métrica
ROC-AUC y el indicador PR-AUC. Ademas se calcularan algunas métricas
complementarias (explicadas en la seccién 3.1) derivadas de la matriz de confusion.

e Se comparara, en forma conjunta, el rendimiento de los modelos mencionados en los
conjuntos de datos de prueba (ISIC, HI, ROT y XY). Para evaluar el rendimiento,
ademas de utilizar las métricas mencionadas en el punto anterior, se calcularan puntos
de Especificidad para una Sensibilidad determinada.

e Se comparara el rendimiento obtenido de los mencionados modelos con el de un
modelo externo (que utiliza redes convolucionales y vectores de Fisher). El objetivo es
verificar que los resultados hallados se encuentran “en el orden” en relacion a los que
se obtienen con un modelo externo (cuya arquitectura es similar a los Modelos
Hibridos que se utilizaron en el presente trabajo).

4.2.1 Rendimiento de los modelos en los conjuntos de datos de
prueba

Ensamble

En la figura 4.23 se observan las curvas ROC del Ensamble en los distintos conjuntos de
datos de prueba (ISIC, HI, ROT y XY). El mayor rendimiento se obtiene en el conjunto de
Prueba ISIC cuya ROC-AUC es de 0.9106. En los conjuntos de datos de prueba sintéticos
(ROT y XY) se visualiza una baja de rendimiento (en relacion al obtenido en Prueba ISIC).
Ademas, se visualiza que en el conjunto de datos de Prueba ROT, el rendimiento en base a la
métrica ROC-AUC se incrementa en aproximadamente 10 puntos en relacion a la obtenida en
el conjunto de datos de Prueba XY (0.8452 versus 0.7517). Este incremento puede deberse
que la rotacion fue una operacion incluida en el data augmentation del conjunto de datos de
entrenamiento pero no se incluyé la traslacion sobre los ejes X e Y. Por ultimo, observamos
que el ROC-AUC en el conjunto de datos de Prueba HI es de 0.8238. La resolucion de las
imagenes incluidas en Prueba HI es inferior a las imagenes en Prueba ISIC, con lo cual, esto
puede ser un motivo de la diferencia de performance (0.9106 versus 0.8238) cuando se aplica
el Ensamble en estos 2 conjuntos de datos de prueba.
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Figura 4.23: Curvas ROC del Ensamble en los distintos conjuntos de datos de Prueba.

Luego, como métrica de soporte al ROC-AUC graficamos las curvas PR del Ensamble en
los distintos conjuntos de datos de prueba con el objetivo de obtener el PR-AUC o AP. Esto
puede visualizarse en la figura 4.24. Si se ordena el rendimiento por el AP obtenido en cada
conjunto de datos de prueba, obtenemos el mismo orden que si lo ordenamos por el
ROC-AUC. Es decir, el mejor rendimiento se obtiene en el conjunto de datos de Prueba ISIC,
luego en Prueba ROT seguido por Prueba HI y por ultimo en Prueba XY. Siendo consistente el
empleo de ambas métricas (ROC-AUC y PR-AUC) para evaluar el rendimiento de este
clasificador.
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Figura 4.24: Curvas PR del Ensamble cuando es aplicado en los distintos conjuntos de datos
de Prueba.

Por ultimo, en la tabla 4.3 observamos otras métricas complementarias al ROC-AUC. Las
mismas fueron obtenidas con un punto de corte de 0.5 y se calculan segun lo explicado en la
seccion 3.1. Estas métricas complementarias son menos informativas que el ROC-AUC o la
PR-AUC ya que dependen fuertemente del punto de corte. No obstante, se observa que la
métrica F1-Score, que es el promedio armodnico entre la Precision y el Recall, tiene su valor
maximo (0.9120) cuando se aplica el Ensamble al conjunto de datos de Prueba ISIC, siendo
este mismo conjunto de datos en el cual se obtiene la maxima ROC-AUC.

163



Conjunto de | Lesion Precision Recall F1-Score Soporte Average ROC-AUC
datos pigmentada Precision (AP)
Melanoma 0.8664 0.9627 0.9120 50
Prueba ISIC 0.9837 0.9106
No Melanoma | 0.9648 0.8610 0.9099 50
Prueba HlI Melanoma 0.8641 0.7590 0.8081 50
0.9048 0.8238
No Melanoma | 0.7872 0.7816 0.7843 50
Prueba ROT | Melanoma 0.8539 0.8365 0.8451 250
0.9156 0.8452
No Melanoma | 0.8414 0.8619 0.8515 250
Prueba XY Melanoma 0.8508 0.6012 0.7045 250
0.8311 0.7517
No Melanoma | 0.6943 0.8870 0.7789 250

Tabla 4.3:Métricas correspondientes al Ensamble cuando es aplicado en los distintos
conjuntos de datos de prueba.

Clasificador 1 (Modelo CNN)

En la figura 4.25 se observa el rendimiento (en base a las curvas ROC) del Clasificador 1
en los distintos conjuntos de prueba. Si ordenamos dicho rendimiento de acuerdo al puntaje
de la métrica ROC-AUC, se obtiene el mismo orden que el hallado en el Ensamble (evaluando
esta misma métrica, ver figura 4.23). Esto ultimo confirma lo dicho previamente, donde la
causa de este orden probablemente se encuentre en que la calidad de las imagenes del
conjunto de datos de Prueba HI es inferior al de Prueba ISIC y que la operacion de traslacion
no fue incluida en el data augmentation durante el entrenamiento (mientras que la de rotacion
si se incluyo).
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Figura 4.25: Curvas ROC del Clasificador 1 (Modelo CNN) en los conjuntos de datos de
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Nuevamente, graficamos las curvas PR y calculamos la métrica AP como complemento de
la curva ROC y la métrica ROC-AUC. Esto ultimo puede observarse en la figura 4.26. En esta
figura se visualiza que si se ordena el rendimiento de este clasificador en base al AP en los
distintos conjuntos de datos de prueba, se obtiene el mismo ordenamiento que si utilizamos el
ROC-AUC (ver figura 4.25). Ratificando una vez mas la influencia de la baja resolucién de las
imagenes en el conjunto de datos de Prueba HI y de la aplicacion del data augmentation
(incluyendo la operacion de rotacion de las imagenes) en la performance de este clasificador.
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Figura 4.26: Curvas PR del Clasificador 1 (Modelo CNN) cuando es aplicado en los distintos
conjuntos de datos de prueba.

Por ultimo, en la tabla 4.4 observamos las métricas complementarias (tomando un punto
de corte de 0.5) del ROC-AUC. Al igual que en el Ensamble, |la métrica F1-Score en este
clasificador toma su valor maximo en el conjunto de datos de Prueba ISIC, siendo este
conjunto de datos donde se obtiene la maxima ROC-AUC.

Conjunto de | Lesién Precision Recall F1-Score Soporte Average ROC-AUC
datos pigmentada Precision (AP)
Melanoma 0.9688 0.7044 0.8157 50
Prueba ISIC 0.9412 0.8428
No Melanoma | 0.7734 0.9703 0.8607 50
Prueba HI Melanoma 0.9418 0.6020 0.7345 50
0.8678 0.7779
No Melanoma | 0.7095 0.9633 0.8171 50
Prueba ROT | Melanoma 0.7826 0.8472 0.8137 250
0.8677 0.8096
No Melanoma | 0.8395 0.7610 0.7983 250
Prueba XY Melanoma 0.8159 0.5623 0.6658 250
0.8233 0.7208
No Melanoma | 0.6721 0.8792 0.7618 250

Tabla 4.4: Métricas correspondientes al Clasificador 1 (Modelo CNN) cuando es aplicado en
los distintos conjuntos de datos de prueba.

Clasificador 2 (Modelo Hibrido sin segmentacion)
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En la figura 4.27 se observan las curvas ROC del Clasificador 2 en los distintos conjuntos
de datos de prueba. Nuevamente, si ordenamos el rendimiento de este clasificador en base a
la métrica ROC-AUC, obtenemos el mismo orden que el hallado en el Clasificador 1 y en el
Ensamble (también evaluados con la métrica ROC-AUC). Ratificando la conclusion expuesta
anteriormente, donde la resolucion de las imagenes y las operaciones que se incluyen en el
data augmentation tienen una relacién directa en la performance del clasificador.

Ll w= Frueba ISIC {area = 0.9008)
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Figura 4.27: Curvas ROC del Clasificador 2 (Modelo Hibrido sin segmentaciéon de imagenes)
en los distintos conjuntos de datos de prueba.

Tal cual lo realizado en el Ensamble y en el Clasificador 1, se grafican las curvas PR (con
su correspondiente métrica AP) en cada conjunto de datos de prueba (ver figura 4.28). Si bien
el AP que se obtiene en el conjunto de datos de Prueba XY es mayor al que se obtiene en
Prueba HI (0.8280 versus 0.8231), diremos que el Clasificador 2 tiene un mejor rendimiento
en el conjunto de Prueba HI que en Prueba XY dado que, tal cual establecimos en la seccion
3.1, la métrica primaria es el ROC-AUC y la métrica AP es complementaria. Utilizando las
métricas complementarias solo cuando se obtienen puntajes del ROC-AUC similares y este
no es el caso ya que los puntajes de la métrica ROC-AUC son de 0.7839 y 0.7241 para los
conjuntos de datos de Prueba HI y Prueba XY respectivamente.
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Figura 4.28: Curvas PR del Clasificador 2 (Modelo Hibrido sin segmentacion de imagenes)
cuando es aplicado en los distintos conjuntos de datos de prueba.
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Luego, en la tabla 4.5 se observa que la métrica F1-Score, complementaria del ROC-AUC,
toma su valor maximo en el conjunto de datos de Prueba ISIC. Siendo este conjunto de datos
donde se obtiene la maxima ROC-AUC (0.9008).

Conjunto de | Lesion Precision Recall F1-Score Soporte Average ROC-AUC
datos pigmentada Precision (AP)
Melanoma 0.9246 0.6771 0.7817 50
Prueba ISIC 0.8819 0.9008
No Melanoma | 0.7518 0.9406 0.8357 50
Prueba HlI Melanoma 0.7662 0.7384 0.7520 50
0.8231 0.7839
No Melanoma | 0.7461 0.7632 0.7545 50
Prueba ROT | Melanoma 0.7711 0.6691 0.7165 250
0.8025 0.8054
No Melanoma | 0.7097 0.8028 0.7534 250
Prueba XY Melanoma 0.6704 0.6346 0.6502 250
0.8280 0.7241
No Melanoma | 0.6536 0.6979 0.6750 250

Tabla 4.5: Métricas correspondientes al Clasificador 2 (Modelo Hibrido sin segmentacién de
imagenes) cuando es aplicado en los distintos conjuntos de datos de prueba.

4.2.2 Comparacién de los modelos en cada conjunto de datos de
prueba

Conjunto de datos de Prueba ISIC

En la tabla 4.6 se observa que el Ensamble es el clasificador que tiene el mejor
rendimiento en este conjunto de datos, con un ROC-AUC de 0.9106. Ademas se verifica que
en el Ensambile, los valores de los 3 puntos de Especificidad para una Sensibilidad
determinada, el AP y el F1-Score son superiores a los obtenidos por el Clasificador 1 y el
Clasificador 2. Esto ultimo confirma la consistencia entre las métricas complementarias y
primarias.

Threshold 0.5 Especif. | Especif. | Especif.
Model con eon con léver'a'ge ROC-AUC
008108 I precision | F1- Especificidad | Sensibilidad | sensib. | sensib. | sensib. 'e;;f'O” -
Score al82% | al89% | alos% | (AP)
Clasificador 1 | 0.9688 | 0.8157 | 0.8692 0.7044 07313 | 06846 | 05722 |09412 | 0.8428
(CNN)
Clasificador 2 | 0.9246 | 0.7817 | 0.9306 0.6771 07478 | 06018 | 02811 |08819 |0.9008
(Hibrido)
Ensamble | 0.8664 | 0.9120 | 0.8146 0.9627 09744 | 08733 | 08195 |09837 |0.9106

Tabla 4.6: Métricas correspondientes a los distintos clasificadores cuando son aplicados al
conjunto de datos de Prueba ISIC.
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Conjunto de datos de Prueba HI

En la tabla 4.7 se observa que la maxima ROC-AUC (0.8238) se obtiene, nuevamente, con
el Ensamble. Ademas se vuelve a ratificar que las métricas complementarias “acompanan” al
maximo valor del ROC-AUC, ya que con el Ensamble se obtienen maximos (en relacion al
Clasificador 1 y el Clasificador 2) en los valores de los 3 puntos de Especificidad para una
Sensibilidad determinada, en el AP y en el F1-Score.

Threshold 0.5 Especif. | Especif. | Especif.
Model con con con FA>\ver'a'ge ROC-AUC
008108 | precision | F1- Especificidad | Sensibilidad | sensib. | sensib. | sensib. reXS'O” -
Score al82% | al89% | al95% | (AP
Clasificador 1 | 0.9418 | 0.7345 | 0.9516 0.6020 05323 | 02284 |00941 |08678 |0.7779
(CNN)
Clasificador 2 | 0.7662 | 0.7520 | 0.7336 0.7384 05317 | 02879 | 00837 |08231 |0.7839
(Hibrido)
Ensamble | 0.8641 | 0.8081 | 0.8772 0.7590 06925 | 03531 | 02698 |09048 | 0.8238

Tabla 4.7: Métricas correspondientes a los distintos clasificadores cuando son aplicados al
conjunto de datos de Prueba HI.

Conjunto de datos de Prueba ROT

En la tabla 4.8 se observa que el Ensamble resulta ser el mejor clasificador en este
conjunto de datos, ya que obtiene la maxima ROC-AUC (0.8452). Ademas, las métricas
complementarias también obtienen sus maximos en el Ensamble, reforzando el criterio de
seleccion de dicho clasificador utilizando solo la métrica ROC-AUC.

Por otro lado, se observa que si bien el Clasificador 1 y el Clasificador 2 tienen
practicamente el mismo ROC-AUC (0.8096 y 0.8054), el Clasificador 1 tiene una curva ROC
de ascenso mas rapido. Esto puede inferirse dado que para distintos valores de Sensibilidad
(82%, 89% y 95%), se obtienen valores de Especificidad mas altos en el Clasificador 1 que en
el Clasificador 2. Por lo mencionado anteriormente y observando el AP obtenido en estos 2

clasificadores (0.8677 versus 0.8025) concluimos que el Clasificador 1 tiene un mejor
rendimiento que el Clasificador 2 en este conjunto de datos de prueba.

Threshold 0.5 Especif. | Especif. | Especif.
Model con eor con sver'age ROC-AUC
09¢9% | Precision | F1- | Especificidad | Sensibiidad | sensib. | sensib. | sensib. | %550 "
Score al82% | al89% | alos% | (AP)
Clasificador 1 | 0.7826 | 0.8137 | 0.7617 0.8472 0.7809 | 06912 | 0.6073 | 0.8677 | 0.8096
(CNN)
Clasificador 2 | 0.7711 | 0.7165 | 0.6689 0.6691 06774 | 05719 | 0.3246 |0.8025 | 0.8054
(Hibrido)
Ensamble | 0.8539 | 0.8451 | 0.8337 0.8365 0.8624 | 06762 |0.5804 |0.9156 | 0.8452

Tabla 4.8: Métricas correspondientes a los distintos clasificadores cuando son aplicados al
conjunto de datos de Prueba ROT.
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Conjunto de datos de Prueba XY

En la tabla 4.9 se observa que el Ensamble tiene el mejor rendimiento en este conjunto de
datos tomando como métrica primaria el ROC-AUC (0.7517). Ademas, las métricas
complementarias obtienen sus maximos en el Ensamble, avalando la seleccién del mismo por
sobre el Clasificador 1 y el Clasificador 2.

Se observa que el Clasificador 1 y el Clasificador 2 poseen valores similares en la métrica
ROC-AUC (0.7208 y 0.7241) y en el indicador AP (0.8233 versus 0.8280). Sin embargo, el
Clasificador 1 tiene un ascenso mas rapido en la curva ROC que el Clasificador 2 ya que
alcanza mayores valores de Especificidad para los 3 puntos de Sensibilidad indicados (82%,
89% y 95%). Ademas, el Clasificador 1 tiene una métrica F1-Score mayor que la del
Clasificador 2 (0.6658 versus 0.6502). Segun lo anteriormente mencionado, concluimos que el
Clasificador 1 tiene un mejor rendimiento que el Clasificador 2 en este conjunto de datos de
prueba.

Threshold 0.5 Especif. | Especif. | Especif.
Model con eon con P'L\ver'age ROC-AUC
0995 | Precision | F1- | Especificidad | Sensibilidad | sensib. | sensib. | sensib. | TFESON -
Score al82% | al89% | alos% | (AP)
Clasificador 1 | 0.8159 | 0.6658 | 0.8896 0.5623 06516 | 05283 |0.3684 |0.8233 |0.7208
(CNN)
Clasificador 2 | 0.6704 | 0.6502 | 0.7012 0.6346 03963 |0.2300 |0.1418 |0.8280 | 0.7241
(Hibrido)
Ensamble | 0.8508 | 0.7045 | 0.9047 0.6012 07463 | 05928 | 04441 |08311 |0.7517

Tabla 4.9: Métricas correspondientes a los distintos clasificadores cuando son aplicados al
conjunto de datos de Prueba XY.

Por ultimo, notamos que las variaciones de las métricas F1-Score y AP entre las tablas 4.8
y 4.9 son inferiores en el Clasificador 2 (Modelo Hibrido sin segmentacién de imagenes) que
en el Clasificador 1 (CNN). Esto nos sugiere inferir que el Modelo Hibrido es menos variante
en su rendimiento cuando a las imagenes se les aplican operaciones no “vistas” en la fase de
entrenamiento de la red. Es decir, operaciones no efectuadas en la etapa de data
augmentation, en este caso traslaciones sobre los ejes X e Y.

4.2.3 Comparacién de los modelos con un modelo externo

Para validar el rendimiento de los modelos, se los comparara con un modelo externo cuya
arquitectura es similar a la que emplean los clasificadores hibridos en el presente trabajo. Es
decir, involucra redes convolucionales y vectores de Fisher. Para dicha validacion, como se
menciond en la seccién 3.2, se utilizé el conjunto de datos de Prueba ISIC 2016 (que
pertenece al utilizado en la competencia ISIC 2016™).
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El modelo externo utiliza una arquitectura AlexNet y a continuacién se describe
brevemente el preprocesamiento empleado, su arquitectura y entrenamiento; para mas
detalles se sugiere ver [27]. Por ultimo, se mostraran los resultados que se obtuvieron al
aplicar los clasificadores de esta tesis y el modelo externo sobre el mencionado conjunto de
datos de prueba (Prueba ISIC 2016).

Preprocesamiento para el modelo externo

El conjunto de datos de entrenamiento utilizado por los autores de [27] esta compuesto por
900 imagenes y el de prueba por 379 imagenes. Cada uno de estos conjuntos de datos tiene
2 clases: “Melanoma” y “No Melanoma”. En primer lugar las imagenes fueron reescaladas a
542 pixeles de ancho con el alto variable (de forma que conserven el aspect ratio). Luego
aplicaron data augmentation, rotando dichas imagenes escaladas en 0, 90, 180 y 270 grados.

Posteriormente, a este conjunto de imagenes se le aplicé varias ventanas de muestreo de
tamafio variable de modo que cada ventana captura una porcion de la imagen, conformando
una sub-imagen. Las sub-imagenes fueron reescaladas a 227 x 227 pixeles y a cada una de
ellas se les resté un "pixel medio" calculado como la media de los pixeles de cada canal RGB
de todas las imagenes del conjunto de datos de entrenamiento. Lo anteriormente explicado se
visualiza en la figura 4.29.

-

Test

Figura 4.29: Rotacion de las imagenes y conformacion de las sub-imagenes con la ventana de
muestreo de tamanio variable.

Arquitectura del modelo externo

La arquitectura empleada corresponde a la Alexnet y se utilizaron los descriptores
correspondientes a la salida de las capas totalmente conectadas 6 y 7 para la codificacion de
los vectores de Fisher. Obteniendo el mejor resultado (utilizando la métrica ROC-AUC) con los
descriptores (de 4096 dimensiones) pertenecientes a la salida de la capa totalmente
conectada numero 6. La arquitectura de la red utilizada se visualiza en la figura 4.30.
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Figura 4.30: Arquitectura AlexeNet indicando las dimensiones de los kernels, los volimenes
de salida y los pads.

Codificacioén en los vectores de Fisher
Por cada imagen I habra N sub-imagenes que seran ingresadas a la CNN de modo que la

conformacioén del descriptor final '/ sera la concatenacién de los descriptores de cada
sub-imagen:

F' = Vi fo s fa}

Cada f; tendra una dimension de 4096 y la cantidad de sub-imagenes (V) esta fijado en
256. Teniendo en cuenta los descriptores F/, procedieron a calcular los vectores de Fisher f»
de la misma forma que en el presente trabajo, donde fijaron 128 componentes principales.

Para obtener el mejor resultado, por cada imagen I, generaron 4 imagenes adicionales con
distinta escala. De forma que para cada imagen, generaron un vector de Fisher FV'/, que es la

concatenacion de los 5 vectores de Fisher individuales fv, (un vector para la imagen original y
4 vectores para las 4 imagenes adicionales de diferente escala):

Fv! = Yvis fvas fv3s fVgs Y5}

A este ultimo método de concatenacion lo llamaron “fusion”. Por dltimo, estos FV'/
constituyen el conjunto de entrenamiento de un modelo SVM con kernel lineal.

Resultados

En la tabla 4.10 se pueden observar los resultados obtenidos al aplicar los clasificadores
del presente trabajo y el modelo externo en el conjunto de datos de Prueba ISIC 2016. Para la
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evaluacion, se tomoé como métrica principal el ROC-AUC y como métricas complementarias la
Exactitud y el AP. Se observa que los Clasificadores 2 y 3 obtienen una ROC-AUC
sensiblemente inferior (pero que se encuentra en el orden) del obtenido por el Modelo
Externo. Ademas se visualiza que el Clasificador 1 tuvo un buen rendimiento (ROC-AUC =
0.7998), superando al Modelo Externo. Por otro lado, con el Ensamble se obtuvo la mejor
ROC-AUC y el mejor AP dentro de los modelos evaluados, 0.8211 y 0.6813 respectivamente.
Con lo cual puede inferirse que los Modelos Hibridos (Clasificadores 2 y 3) complementan en
cierta forma al modelo CNN convencional (Clasificador 1). Si bien la mejor Exactitud
corresponde al Modelo Externo, dicha métrica no debe ser tomada con gran relevancia dado
que el conjunto de datos de Prueba ISIC 2016 se encuentra desbalanceado (305 “No
Melanomas” y 71 “Melanomas”). Es decir, se podria obtener un alto valor de Exactitud
clasificando todas las lesiones pigmentadas como la clase mayoritaria (en este caso “No
Melanoma”) y esto no indicaria un correcto funcionamiento del clasificador (ver la definicion
de la métrica Exactitud en la seccion 3.1).

Clasificadores ROC-AUC Exactitud Average Precision (AP)
Clasificador 1 (CNN) 0.7998 0.7542 0.6470
Clasificador 2 (Hibrido) 0.7631 0.7023 0.5098
Clasificador 3 (Hibrido) 0.7336 0.6486 0.4852
Ensamble 0.8211 0.8029 0.6813
Alexnet + FV (Modelo Externo) | 0.7957 0.8309 0.5350

Tabla 4.10: Métricas correspondientes a los distintos clasificadores y al modelo externo
cuando son aplicados al conjunto de datos de Prueba ISIC 2016.
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5 Conclusiones y trabajos futuros

5.1 Conclusiones

El objetivo del presente trabajo es elaborar un sistema que identifique las imagenes de los
melanomas dentro de un conjunto de imagenes que incluye otros tipos de lesiones
pigmentadas. La posibilidad del dermatélogo en disponer de una clasificacion (del sistema)
suplementaria de la lesién, permitira mejorar la exactitud del diagnéstico de la lesion. Las
imagenes utilizadas corresponden a las enviadas por la médica dermatéloga Viviana
Kowalckzuc del Hospital Italiano y las que se obtuvieron en los sitios Dermnet e ISIC. Ademas
se generaron imagenes sintéticas en base a las imagenes originales y se redujo, mediante el
algoritmo Max-RGB, el efecto de la posible distorsion del iluminante en las imagenes. Este
sistema consta de una etapa de preprocesamiento de imagenes, otra de segmentacion de
imagenes y por ultimo una de clasificacion. Es en la etapa de clasificacion donde se
construyeron los Modelos Hibridos y los modelos convencionales CNN. Los Modelos Hibridos
utilizan los descriptores locales de los clasificadores del tipo CNN para codificarlos en los
vectores de Fisher, con el objetivo de clasificarlos mediante una maquina de vectores de
soporte. Ademas, se realizé un Ensamble entre los clasificadores construidos, alcanzando el
mayor rendimiento (frente a los clasificadores individuales) cuando fue evaluado en los
distintos conjuntos de datos de prueba. Por ultimo, se aplicé el método GRAD-CAM para
evaluar la confiabilidad de la prediccion de los modelos convencionales CNN (Clasificador 1y
Clasificador Auxiliar).

Las conclusiones, en base a los resultados, fueron las siguientes:

e En el conjunto de datos de Prueba HI se obtuvo un rendimiento inferior que en el de
Prueba ISIC. Se induce que la baja resolucion de las imagenes del Hospital Italiano
puede ocasionar este declive en el rendimiento del Clasificador 1 y del Clasificador
Auxiliar, los cuales fueron entrenados con imagenes de mayor resolucion
pertenecientes a los sitios Web de Dermnet e ISIC.

e Se recuerda que en el data augmentation se incluyeron las operaciones de las
rotaciones de las imagenes pero no las traslaciones de las mismas sobre los ejes X e
Y. Con lo cual, cuando se evaluan las variaciones de las métricas F1-Score y AP entre
los conjuntos de datos de Prueba ROT y Prueba XY, se observa que dichas
variaciones son inferiores en el Clasificador 2 (Modelo Hibrido sin segmentacién de
imagenes) que en el Clasificador 1 (CNN). Esto nos sugiere inferir que el Modelo
Hibrido es menos variable en su rendimiento cuando a las imagenes del conjunto de
prueba se les aplican operaciones no “vistas” en la fase de entrenamiento de la red.
Es decir, operaciones no efectuadas en la etapa de data augmentation, en este caso
traslaciones sobre los ejes X e Y.

e La performance global del Clasificador 2 (Modelo Hibrido sin segmentacién de
imagenes) en los conjuntos de datos de prueba es levemente inferior al que se obtiene
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en el Clasificador 1. No obstante, al construir el Ensamble, el rendimiento se eleva (en
comparacion al Clasificador 1) entre 3 y 7 puntos en la métrica ROC-AUC (ver figuras
423y 4.25)y entre 1 y 5 puntos en la métrica PR-AUC (ver figuras 4.24 y 4.26)
dependiendo el conjunto de datos de Prueba que se tome de analisis. Esta misma
conclusion se obtuvo en la validacidn de los modelos con el conjunto de datos externo
Prueba ISIC 2016, donde la métrica ROC-AUC del ensamble se incrementa en 2
puntos frente a la obtenida por los clasificadores individuales (ver tabla 4.10). Lo que
indicaria que los Modelos Hibridos (Clasificadores 2 y 3) complementan de alguna
forma al clasificador CNN (Clasificador 1), con lo cual se puede inferir que dichos
modelos se encuentran levemente correlacionados.

Por otro lado se observé que cuando los mapas de calor se encuentran fuera del area
de la lesion, la performance del Clasificador 1 y el Clasificador Auxiliar disminuye. De
hecho, en el 63% de los casos en que la mayor parte de la superficie del mapa de
calor se encuentra fuera del area de la lesion, la prediccion fue incorrecta. Con lo cual,
cuando se realiza una prediccidn sobre una lesion pigmentada nueva, se tiene un
indicio de la confiabilidad de la prediccion dependiendo en donde se encuentre
ubicado dicho mapa.

5.2 Trabajos futuros

Si bien existen varios experimentos que se podrian realizar para verificar si se incrementa
la performance de los modelos clasificadores, se seleccionaron los siguientes:

Se podria investigar la implementacion de la red RESNET [117] como modelo
clasificador y ademas se la podria utilizar para obtener los descriptores locales de las
imagenes. Luego, con estos descriptores se construiria el Modelo Hibrido en el cual se
codificarian los vectores Fisher para clasificarlos mediante un SVM. Por ultimo se
realizaria el ensamble de estos 2 clasificadores para verificar si, como si sucedié en el
presente trabajo, tiene una mejor performance que los clasificadores individuales. Es
decir, se podria verificar si en este escenario, nuevamente los clasificadores
individuales (CNN e Hibrido) se complementan en cierta forma.

Ademas se podria probar la utilizacion de los vectores de Fisher con estructura
piramidal. Es decir, se obtendria un FV por cada regién (obtenida en forma aleatoria)
de la imagen y se conformaria un vector de Fisher final que seria el resultado de
concatenar cada FV. Luego, utilizando los vectores de Fisher finales, se realizaria la
clasificacion de la imagen como se realiz6 en el presente trabajo (por medio de un
SVM).

Otro de los métodos que se podria probar, ya que en el presente trabajo se utilizo el
método GRAD-CAM, es el que propone Xi Jia and Linlin Shen en [118]. En dicho
trabajo la clasificacion de una imagen se logra en 2 etapas. En la primer etapa el
clasificador predice la imagen de una lesion pigmentada con el mapa de calor
asociado (ya que utilizaron el método “Class Activation Mapping” explicado en la
seccidn 2.5.2). En la segunda etapa se procede a recortar la imagen en los sectores
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donde se superpone con el mapa de calor, con el objetivo de obtener una nueva
imagen. Esta nueva imagen es ingresada en el modelo clasificador para obtener la
prediccion final. Con esta técnica, en el trabajo indicado, hubo una mejora del
ROC-AUC de 0.821 (clasificacién en 1 etapa) a 0.857 (clasificacién en 2 etapas).

Con respecto al Modelo Hibrido, existe un interesante trabajo propuesto por Patrick
Wieschollek, Fabian Groh y Hendrik P.A. Lensch [119]. Los mencionados autores
demuestran que los vectores de Fisher pueden ser implementados como una capa
mas en las redes neuronales y por ende se podrian aprender sus parametros por
medio del algoritmo backpropagation. Los parametros son los que corresponden a las
técnicas de PCA y GMM utilizadas para codificar los vectores de Fisher.
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7 Apéndice

A continuacion se muestran los diferentes entrenamientos efectuados tanto para el
Clasificador 1 como para el Clasificador Auxiliar. En total son 36 entrenamientos, 18 para el
Clasificador 1 (seccion “A” del apéndice) y 18 para el Clasificador Auxiliar (seccion “B” del
apéndice). Los hiperparametros que se variaron fueron: el optimizador, la tasa de aprendizaje,
el batch size y se incluy6 el step decay en la planificacién de la tasa de aprendizaje. Es decir,
se probo la combinatoria de los valores incluidos en los siguientes conjuntos:

e Batch size = {16, 32}
e Tasa de aprendizaje = {0.00003, 0.00002, 0.00001}
e Optimizador = {Adam, SGD con momento Nesterov}

Cuando en la combinatoria aparece el optimizador SGD, se probo con y sin step decay. En
el step decay se especificd que cada 35 épocas la tasa de aprendizaje tome la mitad del valor
de la época anterior.

A Experimentos del Clasificador 1
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Batch size = 16

Tasa de aprendizaje = 0.00001

Optimizador = SGD con momento Nesterov
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Experimento 2

Batch size = 16

Tasa de aprendizaje = 0.00001

Step decay = 50% cada 35 épocas
Optimizador = SGD con momento Nesterov
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Tasa de aprendizaje = 0.00003

Step decay = 50% cada 35 épocas
Optimizador = SGD con momento Nesterov
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Experimento 11

Batch size = 32

Tasa de aprendizaje = 0.00001

Step decay = 50% cada 35 épocas
Optimizador = SGD con momento Nesterov
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Experimento 13

Batch size = 32

Tasa de aprendizaje = 0.00002

Step decay = 50% cada 35 épocas
Optimizador = SGD con momento Nesterov

—— validacién
—— Entrenamiento

0.80 +

0.75 4

Exactitud

o

~

o
!

T T T T T T
20 40 60 80 100 120 140
Epocas

0.0000200 1 I I —— Ratio de aprendizaje
00000175 4

00000150
00000125 4
00000100 4
00000075 4
00000050 1

0.0000025 4

0 0 &0 a0 100 120 140
Epocas

Experimento 14

Batch size = 32

Tasa de aprendizaje = 0.00003
Optimizador = SGD con momento Nesterov

0.90 4 = Validacion

o=
g \mq\ ‘.F\_'u ¥
Entrenamiento |

0.85 4

0.80 4

Exactitud

0.75 -
0.70 H-+

0.65

20 40 &0 a0 100 120 140
Epocas

Binary cross entropy

Binary cross entropy

55 4 —— Validacién
) —— Entrenamiento
3.0 1
2.5
2.0 1
1.5
1.0
0.5 A
T T T T T T
20 40 60 80 100 120 140
Epocas
—— Walidacion
304 Entrenamiento
25
20 4

Epocas

100 120 140

191



Ratio de aprendizaje

Experimento 15

Batch size = 32

Tasa de aprendizaje = 0.00003

Step decay = 50% cada 35 épocas
Optimizador = SGD con momento Nesterov
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Batch size = 32

Tasa de aprendizaje inicial = 0.00001
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Experimento 17

Batch size = 32

Tasa de aprendizaje inicial = 0.00002
Optimizador = Adam
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B Experimentos del Clasificador Auxiliar
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Experimento 3

Batch size = 16

Tasa de aprendizaje = 0.00002
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Experimento 5

Batch size = 16
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Optimizador = SGD con momento Nesterov
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Experimento 7

Batch size = 16

Tasa de aprendizaje inicial = 0.00001
Optimizador = Adam
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Experimento 12
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Experimento 13

Batch size = 32

Tasa de aprendizaje = 0.00002

Step decay = 50% cada 35 épocas
Optimizador = SGD con momento Nesterov
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Ratio de aprendizaje

Experimento 14

Batch size = 32

Tasa de aprendizaje = 0.00003
Optimizador = SGD con momento Nesterov
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Experimento 15

Batch size = 32

Tasa de aprendizaje = 0.00003

Step decay = 50% cada 35 épocas
Optimizador = SGD con momento Nesterov
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Experimento 16

Batch size = 32

Tasa de aprendizaje inicial = 0.00001
Optimizador = Adam
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Batch size = 32

Tasa de aprendizaje inicial = 0.00002
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Batch size = 32
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