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            RESUMEN:

             

            El descubrimiento y uso de nuevos métodos y técnicas matemática-computacionales permite que los humanos puedan desarrollar herramientas prácticas para facilitar las tareas cotidianas día con día, naturalmente se busca que las áreas de interés más importantes como la salud se beneficien de estas aplicaciones con premura, pero al mismo tiempo con un nivel de precisión adecuado al realizar dichas tareas. El objetivo de este estudio es crear un programa de cómputo que sea capaz de interpretar y sugerir un posible diagnóstico de lesiones pigmentada en la piel a través del análisis de una imagen con un modelo de redes neuronales convolucionales entrenado con la base de datos “HAM10000”. Además, en este trabajo se propone un nuevo filtro de vellos para las imágenes con el fin de evaluar su repercusión en el rendimiento de la clasificación, el filtro se basa en el uso de cambio de canal, transformaciones morfológicas y reconstrucción de la imagen a través del relleno de pixeles faltantes y finalmente surge el diseño de un programa con interfaz de usuario para que los dermatólogos puedan utilizar la herramienta con imágenes dermatoscópicas. El modelo propuesto en este artículo tiene un porcentaje de precisión al momento de ser evaluado del 88.21%.
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            ABSTRACT:

             

            The discovery and use of new mathematical-computational methods and techniques allows humans to develop practical tools to facilitate everyday tasks, and naturally the most important areas of interest such as health are search to benefit from these applications in a timely manner, but at the same time with an adequate level of accuracy when performing these tasks. The objective of this study is to create a computer program that is able to interpret and suggest a possible diagnosis of pigmented skin lesions through the analysis of an image with a convolutional neural network model trained with the "HAM10000" database, in addition in this work a new hair filter is proposed for the images in order to evaluate its impact on the classification performance, The filter is based on the use of channel shift, morphological transformations and image reconstruction through the filling of missing pixels and finally the design of a program with user interface for dermatologists to use the tool with dermatoscopic images. The model proposed in this article has an accuracy percentage of 88.21% at the time of evaluation.
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      1. INTRODUCCIÓN

      	La conciencia humana y nuestra comprensión del mundo se basan en la percepción sensorial. Entre nuestros sentidos, el sistema visual es especialmente relevante. Nuestros ojos capturan imágenes que luego son procesadas e interpretadas por este sistema visual y tiene uno de los mecanismos más robustos de procesamiento de imágenes, capaz de captar, analizar e interpretar la información en cuestión de una fracción de segundo.

       

      	A partir del último siglo se ha ido desarrollando la ciencia y la tecnología computacional para crear nuevas técnicas y métodos que permiten la introducción de la “Visión Artificial”, como campo de la inteligencia artificial, que se encarga de la obtención, procesamiento y análisis de cualquier tipo de información a través de imágenes digitales. La introducción de nuevas técnicas, equipos y tecnologías permite a los científicos trabajar en desarrollar sistemas que faciliten y mejoren la efectividad de los procesos y tareas de cualquier ámbito que lo necesite, y uno de los sectores más beneficiados con esto es el sector salud, que busca mejorar la calidad de los procesos y tratamientos médicos [1].

       

      	A medida que la ciencia y la tecnología avanzan también se descubren nuevas enfermedades antes ignoradas o no bien clasificadas, como el cáncer de piel. Esta enfermedad consiste en el crecimiento descontrolado de células anormales en la piel, y se puede hacer una detección temprana de esta enfermedad a través de un análisis visual de un dermatólogo de la pigmentación, rugosidad y forma en la piel.

       

      	Este tipo de cáncer es uno de los canceres más comunes, no se sabe a ciencia cierta el origen, pero la exposición a luz ultravioleta (UV) favorece la aparición de esta patología [2]. Este trabajo desarrollar un programa informático capaz de analizar imágenes de lesiones pigmentadas en la piel y ofrecer posibles diagnósticos con el fin de detectar melanoma a través de una única imagen digital de la lesión.

       

      	Para lograrlo, se emplea un modelo de redes neuronales convolucionales entrenado con la base de datos “HAM10000”. El programa, implementado en Python, utiliza estas redes neuronales para clasificar diferentes tipos de lesiones cutáneas. Además, se crea una interfaz de usuario amigable para que los dermatólogos puedan utilizar la herramienta sin dificultades.

      2. MARCO TEÓRICO Y ESTADO DEL ARTE 

      	A continuación, se definen conceptos importantes para la comprensión de este artículo.

       

      2.1. Imagen Digital

       

      	Matemáticamente una imagen es una función bidimensional f(x,y), donde x y y son coordenadas espaciales (en un plano), y f en cualquier par de coordenadas es la intensidad o nivel de gris de la imagen en esa coordenada. Se entiende por una imagen digital aquella imagen donde los valores de f son cantidades finitas y discretas a cada uno de estos elementos se le nombra “píxel” [3].

       

      2.2. Procesamiento Digital de Imágenes

       

      	El procesamiento digital de imágenes (PDI) son un conjunto de técnicas que nos permiten modificar una imagen digital para poder segmentar y extraer características que nos dan información relevante sobre una imagen [3].

       

      2.3. Visión Artificial

       

      	La visión artificial es un campo de la IA que permite que las computadoras y los sistemas obtengan información significativa de imágenes digitales, videos y otras entradas visuales, y tomen acciones o hagan recomendaciones basadas en esa información. El objetivo de la visión artificial es crear programas que tengan la capacidad de interpretar las imágenes [4].

       

      2.4. Redes Neuronales

       

      	Una red neuronal es un modelo simplificado que emula el modo en que el cerebro humano procesa la información, las redes funcionan debido a un número elevado de unidades de procesamiento interconectadas que parecen versiones abstractas de neuronas. Las unidades de procesamiento se organizan en capas. Hay tres partes normalmente en una red neuronal: una capa de entrada, con unidades que representan los campos de entrada; una o varias capas ocultas; y una capa de salida, con una unidad o unidades que representan el campo o los campos de destino. Las unidades se conectan con fuerzas de conexión variables (o ponderaciones). Los datos de entrada se presentan en la primera capa, y los valores se propagan desde cada neurona hasta cada neurona de la capa siguiente. Al final, se envía un resultado desde la capa de salida [5].

       

      2.5. Redes Neuronales Convolucionales

       

      	Las redes neuronales convolucionales (convolutional neural networks, CNN o ConvNets) son una herramienta reciente de la tecnología. Son un tipo de red neuronal, que surge como variación del perceptrón multicapa, la diferencia se encuentra en el uso de capas de convolución y de subsampling, están especialmente diseñadas para el procesamiento de datos de dos dimensiones, sobre todo reconocimiento de imágenes [6].

       

      2.6. Base de Datos HAM10000

       

      	El entrenamiento de redes neuronales para el diagnóstico automatizado de lesiones cutáneas pigmentadas se ve obstaculizado por el pequeño tamaño y la falta de diversidad de los conjuntos de datos disponibles de imágenes dermatoscópicas. Es por ello que se crea en 2018 la base de datos HAM10000 (“Human Against Machine with 10000 training images”). Se recopilaron imágenes dermatoscópicas de diferentes poblaciones adquiridas y almacenadas mediante diferentes modalidades y se aplicaron diferentes métodos de adquisición y limpieza. El conjunto de datos final consta de 10015 imágenes dermatoscópicas que se publican como un conjunto de entrenamiento para fines de aprendizaje automático académico [7].

       

      	A continuación, se presenta el estado del arte de los trabajos relacionados con esta investigación:

       

      	En 2019, Philipp Tschandl, Christoph Sinz y Harald Kittler. Publicaron un artículo llamado “Domain-specific classification-pretrained fully convolutional network encoders for skin lesion segmentation”, en el que aplicaron redes completamente convolucionales para poder mejorar el rendimiento en la segmentación de las lesiones en la piel de las imágenes cutáneas. Ellos clasificaron las lesiones cutáneas y obtuvieron un rendimiento de 74% [8]. En 2020, Philipp Tschandl, Christoph Rinner, Zoe Apalla y otros. Publicaron un artículo llamado “Colaboración humano-computadora para el reconocimiento de cáncer de piel”, en el que aplicaron distintas técnicas de estado del arte de la inteligencia artificial, una de ellas fue la utilización de una red neuronal convolucional de 34 capas, en los que clasificaban las lesiones y obtenían un porcentaje de 77.7% [9]. En 2022 Shetty, B., Fernandes, R., Rodrigues, A. P. y otros publicaron un artículo llamado “Skin lesion classification of dermoscopic images using machine learning and convolutional neural network”. Este trabajo se concentra en categorizar las lesiones cutáneas en siete clases utilizando diferentes técnicas y redes neuronales convolucionales. En este artículo ellos contribuyeron con algunas técnicas para mejorar la optimización y el rendimiento al momento de entrenar un modelo con redes neuronales que se basa en reescalar las imágenes para reducir el consumo de memoria y latencia, además de hacer un aumento de datos a la base de datos HAM10000 para reducir el número de sobreajuste, obtuvieron una precisión del 86.43% al momento de evaluar la clasificación de imágenes con su modelo propuesto [10].

      3. MATERIALES Y MÉTODOS

      	En este trabajo se llevó a cabo la realización de las tareas del siguiente flujo de trabajo (Figura 1). 

       

      3.1. Obtención de la base de datos HAM10000

       

      	Las 10,015 imágenes contenidas en HAM10000 provienen de los datos almacenados del Departamento de Dermatología de la Universidad Médica de Vienna, Austria y de la base da datos del Dr. Cliff Rosendahl de la Universidad de Queensland, Australia. Estos datos están disponibles con una licencia de Creative Commons para usos no lucrativos. Y está disponible desde el 2018 para quien tenga intención de usarla. En esta base de datos se explica que las imágenes contenidas en las carpetas se clasifican en 7 distintos diagnósticos los cuales son los siguientes: akiek (queratosis actínica y enfermedad de Bowen), bcc (carcinoma de células basales), bkl (lesiones benignas como quemaduras solares, queratosis seborreicas y queratosis tipo liquen plano), df (dermatofibroma), mel (melanoma), nv (nevus melanocítico), vasc (lesiones vasculares).

       

      3.2. Análisis exploratorio de datos

       

      	Este análisis nos permite conocer la base de datos antes de manipularla, se analizó la distribución de diversas lesiones dermatológicas según diagnóstico, sexo, localización anatómica y edad de los pacientes (Figura 2). 

       

      	Los resultados muestran que los nevus (lunares comunes) fueron la lesión más frecuente, representando la mayoría de los casos, seguidos por lesiones como el melanoma y el carcinoma basocelular. La distribución por sexo reveló una ligera predominancia masculina, mientras que las localizaciones más comunes de las lesiones fueron la espalda y las extremidades inferiores y superiores, áreas frecuentemente expuestas a factores externos como la radiación ultravioleta. En cuanto a la edad, la mayoría de las lesiones ocurrieron en pacientes de entre 30 y 60 años, con una distribución aproximadamente normal y una disminución significativa en los extremos etarios. Estos hallazgos resaltan la importancia de la detección temprana en pacientes de mediana edad y el monitoreo de áreas del cuerpo expuestas para prevenir y tratar lesiones potencialmente malignas.

       

      	En base a esta información se plantean las siguientes etapas del proyecto. Como es el caso del aumento de datos debido a una base de datos desbalanceada (Tabla 1).

       

      Tabla 1. Tabla que indica el número de imágenes de cada diagnóstico distinto contenidas dentro de la base de datos HAM10000.

       

      
        
          
          
          
          
          
          
          
          
        
        
          
            	
              Diagnóstico

            
            	
              akiek

            
            	
              bcc

            
            	
              bkl

            
            	
              df

            
            	
              mel

            
            	
              nv

            
            	
              vasc

            
          

          
            	
              Total de imágenes

            
            	
              327

            
            	
              514

            
            	
              1099

            
            	
              115

            
            	
              1113

            
            	
              6705

            
            	
              142

            
          

        
      

       

       

      3.3. Aplicación de filtro removedor de vellos corporales

       

      	Se programó en Python un algoritmo que permite la detección y eliminación del ruido en las imágenes causado por vellos corporales y se les aplicó a todas las imágenes de la base de datos (Figura 3). El filtro propuesto consiste en:

      
        [image: Imagen4]

        Figura 1. Diagrama de bloques de las distintas etapas del proyecto.

         

        [image: Gráfico, Histograma  Descripción generada automáticamente]

        Figura 2. Gráficos del análisis exploratorio de datos de la base de datos HAM10000.

         

      

    

    
      
        	
          Convertir la imagen de color a escala de grises con el fin de poder aplicarle transformaciones morfológicas.

        

        	
          Crear un kernel tipo cruz a un tamaño que se ajuste a las imágenes, en este caso fue de 17 x 17.

        

        	
          Aplicar la transformación mofológica Black Hat con el propósito de detectar los contornos de los vellos con líneas blancas.

        

        	
          Crear una máscara para rellenar los pixeles faltantes para reconstruir las regiones de donde se removió el vello y usar esta máscara en la imagen original.

           

        

      

      3.4. Aumento de datos de la base de datos

       

      	Una técnica común para el aumento de datos principalmente para bases de datos desbalanceadas es la creación de nuevas imágenes a partir de las imágenes existentes con el fin de que la red neuronal convolucional tenga mayores datos para su entrenamiento, en este trabajo se realizaron las siguientes transformaciones geométricas a las imágenes: volteo horizontal, volteo vertical, volteo diagonal, rotación de 90 grados en sentido horario, rotación de 90 grados en sentido antihorario, rotación de 180 

      
        [image: Forma, Patrón de fondo  Descripción generada automáticamente con confianza media]

        Figura 3. Ejemplo de una imagen de la base de datos HAM10000 limpiada con el filtro de vellos desarrollado.

         

      

      grados y desenfoque con kernel de tamaño 5x5, todo esto con el propósito de elegir 1000 imágenes de cada categoría (lesión), tomando una imagen de las originales y realizándole alguna de las transformaciones de manera aleatoria, obteniendo finalmente 7000 imágenes para ser procesadas.

       

      3.5. Redimensionar las imágenes a 96 x 96 pixeles

       

      	Se ha visto en artículos anteriores que una manera de optimizar el rendimiento es el reescalamiento de las imágenes a una forma cuadrada con menor cantidad de pixeles que la imagen original, en este trabajo se hizo el reescalamiento de las imágenes a una dimensión original de 450 x 600 pixeles a una dimensión de 96 x 96 pixeles, con el propósito de mantener imágenes con una cantidad significativa de datos (pixeles) y además optimizando el tiempo de procesamiento de cada epoch al hacer menos operaciones por imagen.

       

      3.6. División de datos para entrenamiento y test

       

      	Se seleccionó de manera aleatoria las imágenes a utilizar para entrenar el modelo, para las cuales se toman 1000 imágenes de cada diagnóstico diferente, obteniendo un total de 7000 imágenes que posteriormente se dividen en 80% (5600 imágenes) para el entrenamiento y 20% (1400 imágenes) para el test.

       

      3.7. Red neuronal convolucional

       

      	Con la ayuda de las librerías Tensorflow y Keras, se realizó la estructura de una red neuronal convolucional con las capas que se muestran en el siguiente diagrama (Figura 4).

       

      	El ajuste de hiperparámetros se realizó basándose en una serie de pruebas y distintos modelos, revisando la tendencia a la mejora en el porcentaje de clasificación y fijando los parámetros a los valores que mejor se adaptaron a la tarea del programa.

       

      3.8. Umbral para la clasificación final del modelo

       

      	Al finalizar la clasificación, la función softmax que es la encargada de la clasificación de la clase a la que pertenece la imagen, muestra un porcentaje de que tan confiable es que el resultado sea lo clasificado, en este trabajo se añadió un filtro al final de esta capa, que evalúa si el porcentaje de la categoría en la que la imagen fue clasificada es mayor al 85%, si es así, el resultado se registra, en caso contrario se toma como que la imagen no pudo ser clasificada (Figura 4).

       

       

      3.9. Creación de un programa de cómputo.

       

      	Para que este trabajo tuviera aplicación, se 

      creó un programa para Windows utilizando la librería PySimpleGUI, que es capaz de cargar una imagen del directorio local de la computadora y utilizar el modelo generado con redes neuronales (Figura 5), además se verificó la funcionalidad de este mismo con 30 imágenes de melanoma, ya que es el interés de este proyecto, estas imágenes se obtuvieron de una base de datos online por parte de DermNet, una organización sin fines de lucro que pone a disposición del público en general imágenes confiables sobre algunas lesiones en la piel [11].

       

      
        [image: Texto  Descripción generada automáticamente]

        Figura 4. Capas de la red neuronal convolucional utilizadas para la construcción del modelo.

         

        [image: Interfaz de usuario gráfica, Aplicación, Word  Descripción generada automáticamente]

        Figura 5. Interfaz de usuario del clasificador de lesiones pigmentadas en la piel.

      

      4. RESULTADOS

      4.1. Modelo

       

      	Con la arquitectura y construcción de la red neuronal convolucional descrita en la metodología se obtuvieron varios modelos, el mejor modelo obtuvo un porcentaje de precisión del 99.93% para el entrenamiento y alcanzó un porcentaje de precisión del 88.21% en la validación (Figura 6). 

      4.2. Software

       

      	Se cargó cada una de las 30 imágenes en el programa, sin ningún preprocesamiento externo, el único preprocesamiento que se le realiza a las imágenes evaluadas es el filtrado de vello que se incluye ya dentro del programa descrito en la sección 3.3 y se obtuvieron 3 posibles resultados para cada imagen, el primero es que la imagen sea correctamente clasificada en  la  categoría “4- 
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        Figura 6. Graficas de a) precisión y b) pérdida del modelo con respecto al número de epochs.

         

        [image: Imagen6]

        Figura 7. a) ejemplo de un resultado correctamente clasificado, b) ejemplo de un resultado que no se pudo clasificar, c) ejemplo de un resultado incorrectamente clasificado.

         

         

      

      Mel”, esto indica la eficacia del programa (Figura 7.a), el segundo posible resultado es en el que no es posible identificar la lesión (Figura 7.b) y finalmente existe la opción que la imagen sea clasificada en una  categoría distinta a la real, eso significaría que el modelo falló al hacer la clasificación (Figura 7.c), los resultados se pueden ver en la Tabla 2.

       

      Tabla 2. Tabla que indica la distribución de la cantidad de imágenes que fueron evaluadas por el programa de computadora desarrollado para este proyecto.

      
        
          
          
          
          
        
        
          
            	
              Total de imágenes 30

            
            	
              Clasificado correcta-mente

            
            	
              No fue posible su clasifica-ción

            
            	
              Clasificado incorrec-tamente

            
          

          
            	
              Número de imágenes

            
            	
              18

            
            	
              8

            
            	
              4

            
          

          
            	
              Porcentaje

            
            	
              60%

            
            	
              26.66%

            
            	
              13.33%

            
          

        
      

       

      5. CONCLUSIONES Y TRABAJO  FUTURO

      	La visión artificial se ayuda principalmente del uso de redes neuronales convolucionales y sus modelos para obtener interpretaciones de calidad, como se ha visto en trabajos recientes, la arquitectura y la calidad de los datos de entrada importa al momento de hacer un programa de visión artificial, es por eso que se busca encontrar una arquitectura de red neuronal convolucional que sea capaz de extraer la información más significativa de los mapas de características de las imágenes, en conclusión, en este estudio:

       

      
        	
          Los resultados muestran que los datos de entrada al ser filtrados con un removedor de vello corporal generan mejores modelos que varían entre el 2% y 10% de precisión al momento de evaluar la red neuronal convolucional.

        

        	
          Se observa que con esta arquitectura a partir de 30 epochs ya el modelo no puede mejorar, esto nos sirve para no perder tiempo y recursos computacionales tratando de mejorar un modelo que ya no tiene potencial de mejora.

        

        	
          El porcentaje de validación puede variar considerablemente dependiendo de los datos ingresados, si son datos de la misma base de datos es posible que sean mejor clasificados que datos obtenidos a través de otros medios.

        

      

       

      	La implementación del programa que utiliza el modelo de red neuronal es generar conocimiento en tecnología, sin embargo, es necesario hacer la validación real de la aplicación, en este caso la validación de los datos del modelo terminó en 88.21% de precisión, superando a algunos de los trabajos anteriormente mencionados en el estado del arte, a pesar de esto, al momento de validarlo con datos de otra base de datos se obtuvo el 60% de precisión solamente, punto que debe considerarse para trabajos futuros.
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      [image: Imagen 32]J. Jesús Escobedo-Alatorre. Recibió el Diplomado en ingeniería electrónica de la Universidad de Guadalajara, México, en 1994, y la maestría y doctorado títulos del Instituto Nacional de Astrofísica, Óptica y Electrónica (INAOE), México, en 1997 y 2005, respectivamente. Desde 1998 trabaja en el Centro de Investigación en Ingeniería y Ciencias Aplicadas (CIICAp), Universidad Autónoma de Morelos (UAEM), México. Sus intereses de investigación incluyen la propagación en guías de ondas, microcontroladores, procesamiento de señales digitales y diseño de circuitos digitales.

       

      [image: Imagen2]Jorge Arturo Sandoval Espino. Es Ingeniero Eléctrico egresado de la UAEM, donde también obtuvo la Maestría (2013) y el Doctorado (2023) en Ingeniería y Ciencias Aplicadas, ambos con mención honorífica. Desde 2016, forma parte del Centro de Investigación en Ingeniería y Ciencias Aplicadas, donde actualmente es Profesor Investigador de Tiempo Completo. Sus líneas de investigación están enfocadas al procesamiento digital de señales y la aplicación de algoritmos de inteligencia artificial. Participa en el cuerpo académico UAEMOR-CA-52. Ha dirigido tesis de licenciatura y posgrado, tutorado estudiantes y diseñado unidades de aprendizaje para programas educativos de licenciatura y posgrado. Reconocido como Candidato SNI y miembro del SEI de Morelos, su labor también incluye actividades de difusión científica, destacando premios como el "Cuezcomate" en Innovación (2017) otorgado por la UAEM.
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Clasificador de lesiones pigmentadas en la piel

Este programa fue desarrollado como el producto de una investigacion por la Centro de Investigacion en Ingenieria y Ciencias Aplicadas de la Universidad Auténoma del Estado de Morelos, es una herramienta que
utiliza técnicas de vision artificial para asistir en la deteccion de lesiones pigmentadas en la piel. Su objetivo principal es proporcionar un apoyo diagnéstico preliminar, analizando imagenes de la piel y utilizando
algoritmos de aprendizaje automatico para identificar patrones y caracteristicas que pueden indicar la presencia de una lesion pigmentada.

ES IMPORTANTE destacar que estos resultados son meramente sugerencias y no pueden ser verificados automaticamente, siempre es esencial visitar a un dermatélogo para un diagndstico correcto.
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. Nv: Nevo melanocitico (lunar).

’ Vasc: Lesiones vasculares.
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