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Resumen

La deteccion de cancer de mama mediante inteligencia artificial es un gran avance en
el apoyo médico para el diagndstico temprano de éste, y ayudar a muchas mujeres que
presentan sus sintomas. Debido a que es el cancer mas frecuente y de los que mayor
tasa de mortalidad presenta, por eso, el objetivo principal de este proyecto es
desarrollarun algoritmo basado en inteligencia artificial para la deteccion temprana
de cancerde mama a partir de imagenes histopatologicas y de mamografias de pelicula
escaneada mediante redes neuronales profundas (DNN) para brindar al médico un
apoyo en el diagnostico de forma eficiente del paciente, de esta forma, prevenir la
metastasis a partes del cuerpo cercanas o alejadas de las mamas. Para clasificar el
cancer de mama se hace uso de dos tipos de imagenes: Imagenes de mamografias (1124
sacadas de Cancer Imaging Archive del conjunto de datos CBIS-DDSM), e imagenes
histopatologicas (1204 sacadas de Kaggle del conjunto de datos Breast Histopathology).
Se realiz6 un preprocesamiento sobre los datos primarios: cambio de campo de color de
RGB a escala de grises, seguida de una etapa de binarizacion y de filtrado por
eliminacion de objetos segin sus areas (regionprops). Aplicando el método de Otsu se
obtiene la méscara de los objetos de interés sobre cada imagen en RGB, seguida de un
ecualizacion adaptativa por histograma para aumentar el contraste de esas areas
encontradas.

Sobre cada conjunto de imagenes se aplica técnicas de aumentaciéon del conjunto de
datos usando ImagingDataGenerator del paquete de Keras en el lenguaje de
programacion Python.Se desarrollo la creacion de redes neuronales profundas como la
Red Neuronal Residual y una ResNet50 para cada conjunto de imagenes, en el
entrenamiento se aplicd la aumentacion de datos por medio de iteraciones, el conjunto
de datos de imagenes histopatologicas realizo 33 iteraciones a lo largo del
entrenamiento, el conjunto de datos de imagenes de mamografias realizo 28
iteraciones en total. Se valida que tipo de imagen presenta mejores resultados para la
clasificacion del cancer de mama. Posterior a esto, se realizé segmentacion de imagenes
para localizar los tumores benignos y malignos aplicada al conjunto de datos de
imagenes de mamografias; finalmente, se desarrolld una Api en el micro framework de
flask, importando las librerias de Tensorflow y Keras, cargando el mejor modelo para la
clasificacion de cancer de mama. Se utilizo la instancia EC2 de AWS para la creacion de
un entorno virtual para el alojamiento de la API, este servicio se realiza por medio de
un protocolo SSH. Para el consumo de los servicios Backend al Frontend, AWS ofrece
una direccion HTTPS para realizar peticiones entre usuario y servicio de la API. La
péagina web es tipo estatica programada en Html, Css y JavaScript como interfaz grafica
de usuario, donde se realiza predicciones del cancer de mama.



Se logré obtener resultados por encima del 97.39% de eficacia con al ResNet50 para
la deteccion del carcinoma ductal invasivo, obteniendo una validacion en la red del 85%
de acierto, no hay datos exactos sobre el margen de éxito y error de un especialista
para la deteccidn de cancer, pero la gran diferencia que hay entre el especialista y el
modelo creado es el tiempo de prediccion del cancer de mama, lo que significa horas de
estudio y analisis para el especialista a la red le tomo segundos para procesar y dar un
resultado con una gran precision. Debido al muy bajo volumen de datos de imagenes
de mamografia se logro alcanzar un resultado del 71.88% en la clasificacion de tumores
malignos y benignos, obteniendo predicciones en la validacion erradas teniendo un 40%
de acierto debido al subajuste de la red.

Palabras clave: Cancer de mama, Mamografia, Inteligencia Artificial, Detec-
cion de cancer, Red Neuronal Convolucional, Deep Learning, Machine Learning,
Segmentacion de imagenes, RESNET50, Red Neuronal Residual, Angular.



Abstract

The detection of breast cancer through artificial intelligence is a great advance
in medical support for the early diagnosis of breast cancer, and to help many
women who present with its symptoms. Because it is the most frequent cancer
and the one with the highest mortality rate, the main objective of this project is to
develop an algorithm based on artificial intelligence for the early detection of
breast cancer from histopathological images and mammograms of scanned film
using deep neural networks (DNN) to provide the doctor with support in the
diagnosis of the patient efficiently, thus preventing metastasis to parts of the body
near or far from the breasts. Two types of images are used to classify breast
cancer: mammography images (1124 from Cancer Imaging Archive from the
CBIS-DDSM dataset), and histopathology images (1204 from Kaggle from the
Breast Histopathology dataset). Preprocessing was performed on the primary
data: color field change from RGB to grayscale, followed by a binarization stage
and filtering by object removal according to their areas (regionprops). Applying
Otsu's method, we obtain the mask of the objects of interest on each image in
RGB, followed by an adaptive equalization by histogram to increase the contrast
of these found areas.

On each set of images, data set augmentation techniques are applied using
ImagingDataGenerator from the Keras package in the Python programming
language, the creation of deep neural networks such as the Residual Neural
Network and a ResNet50 was developed for each set of images, in the training the
data augmentation was applied by means of iterations, the histopathological
image data set performed 33 iterations throughout the training, the
mammography image data set performed 28 iterations in total. It is validated
which type of image presents better results for the classification of breast cancer.
After this, image segmentation was performed to locate benign and malignant
tumors applied to the mammogram image dataset; finally, an Api was developed
in the flask micro framework, importing the Tensorflow and Keras libraries,
loading the best model for breast cancer classification. The EC2 instance of AWS
was used to create a virtual environment for hosting the API, this service is
performed via SSH protocol.



For the consumption of the Backend services to the Frontend, AWS provides an
HTTPS address to make requests between the user and the API service. The web
page is static type programmed in Html, Css and JavaScript as a graphical user
interface, where breast cancer predictions are made. It was possible to obtain
results above 97.39% efficiency with the ResNet50 for the detection of invasive
ductal carcinoma, obtaining a validation in the network of 85% accuracy, there is
no exact data on the margin of success and error of a specialist for the detection
of cancer, but the big difference between the specialist and the model created is
the time of prediction of breast cancer, which means hours of study and analysis
for the specialist to the network took seconds to process and give a result with
high accuracy. Due to the very low volume of mammography image data, a result
of 71.88% was achieved in the classification of malignant and benign tumors,
obtaining erroneous predictions in the validation with a 40% accuracy due to the
under-adjustment of the network.

Keywords: Breast cancer, Mammography, Artificial Intelligence, Cancer detec-
tion, Convolutional Neural Network, Deep Learning, Machine Learning, Image
segmentation, RESNET50, Residual Neural Network, Angular.
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1 Introduccion

La inteligencia Artificial es la capacidad de las maquinas para usar algoritmos ma-
tematicos capaz de interpretar datos, aprender de ellos y emplear esos conocimientos
para realizar tareas en concreto, tomar decisiones tal y como lo haria un ser humano,
A comparacion de las personas las maquinas pueden manejar una infinidad de datos
el cual el humano promedio no podria y reduce el error significativamente. En la in-
teligencia artificial se destacan el aprendizaje automatico y el aprendizaje profundo,
que utilizan redes neuronales artificiales e intentan imitar la manera que el cerebro
procesa la informacion, la aplicacion de la IA es innumerable. Las tecnologias basadas
en IA han tenido gran impacto positivo en diferentes campos, como las finanzas, Do-
motica, Industria, Mercadotecnia, Reconocimiento facial, y en la Medicina. El avance
y desarrollo de nuevas técnicas de la Inteligencia Artificial aplicadas a la medicina ha
representado un avance significativo al apoyo médico. Puede brindar una reduccion en
los costos, menor tiempo y una mayor precision de diagnostico. Las aplicaciones de
la Inteligencia Artificial en la medicina son numerosas, capaz de brindar una mejor
atencion médica en general. El analisis de imagenes médicas, diagnostico por imagenes
médicas, tratamiento de enfermedades y prediccion de en- fermedades personalizado,
en el caso de las imagenes médicas la inteligencia artificial es capaz de proporcionar
una ayuda sustancial analizando rapidamente, tomografias computarizadas, radiogra-
ficas, mamografias y resonancias magnéticas, especialmente entornos de gran volumen
y en hospitales con menos recursos humanos, estas aplicacio- nes puede mejorarse ex-
ponencialmente a medida que la Inteligencia artificial evolucione con el tiempo. En
este trabajo se presenta la implementaciéon de la inteligencia artificial para detec- tar
el cancer de mama mediante redes neuronales profundas y técnicas de segmentacion
de iméagenes y también el desarrollo de una pagina web creada mediante Angular, con
el fin de observar la eficacia de los diferentes modelos de redes neuronales creadas para
brindar un apoyo a futuras investigaciones y en un futuro un gran apoyo a los médicos.
Se trabajo con dos bases datos una de iméagenes histopatologicas y otra de imagenes
de mamografias de pelicula escaneada, con el fin de entrenar los diferentes modelos, el
cual nos permite extraer informacion a partir de los informes médicos en este caso las
mamografias, proporcionando una ayuda al médico especialista a la hora de identificar
el cancer de mama en un menor tiempo, no se busca remplazar al especialista, solo
brindarle un apoyo, trabajo en conjunto maquina-humano, porque estas carecen de
momento de cualidades humanas, tales como la empatia, razonamiento, compasion.



1.1 Planteamiento de Problema

El cancer de mama es una gran problematica de salud puablica ya que las mujeres
constituyen el grupo con mayor vulnerabilidad y exposicion frente a la enfermedad,
frente a esta problematica se presentan los factores de riesgo, tales como ser una mu-
jer de edad avanzada, antecedentes familiares y personales y malos habitos como el
alcohol. Estos riesgos aumentan la probabilidad de cancer de mama y sin el rapido
diagnostico del cancer este puede significar la muerte de la mujer. Datos del Global
Cancer Observatory presentan un estudio de 185 paises en el afio 2020, que nos indica
que el cancer de mama fue el cAncer que presento un mayor porcentaje de casos nuevos
siendo este del 11.7% (2.261.419) asi mismo el nimero de muertes a nivel global fueron
de 684.996, representando el 6.9% [1]. Los estudios del Instituto Nacional de Cancero-
logia -ESE Colombia indican que el cancer mas frecuente en mujeres es el cancer de
mama representando el 20% de los casos, debido a esto el cancer de mama es una gran
problematica a nivel mundial y nacional el cual se debe tomar medidas y estrategias
para reducir el indice de mortalidad.



1.2 Justificacion

Cuando se lleva a cabo la toma de una mamografia el proceso tarda unos 15 a 20
minutos, pero el tiempo que se tarda el especialista en revisar la mamografia y obtener
los resultados puede variar, dicho tiempo puede resultar en una evolucion del cancer de
mama y poner en riesgo la salud de las personas que presentan el cancer, en este caso el
proposito de este proyecto es desarrollar un algoritmo basado en inteligencia artificial
para el diagnostico de cancer de mama y detectar el cancer en posibles paciente que
presentan los factores de riesgo en el menor tiempo posible, asi mismo, apoyar al
especialista para poder realizar un analisis mas detallado de cada paciente que presente
el cancer porque no se busca remplazar al especialista si no brindar un apoyo
significativoa sus diagndsticos, y sea un trabajo maquina-humano. Al disponer de un
menor tiempo para el diagnostico de cancer se quiere aportar una reduccion en la tasa
de mortalidad que se presenta actualmente en Colombia, segtin datos del Global Cancer
Observatory la tasa de mortalidad es del 8%, el cual en el afio 2020 se present un
total de 4411 muertes debido al cancer de mama y a su vez incentivar a investigadores
realizar estrategias para la deteccion de cancer u otras enfermedades basado en la
inteligencia artificial para su implementacion en centros de salud.



1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo General
= Detectar el cancer de mama a partir de imagenes histopatoldgicas y de mamo-
grafias mediante redes neuronales profundas y técnicas de segmentacion.
1.3.2 Objetivos especificos

= Acondicionar con técnicas de preprocesamiento las bases de datos de mamografias
e histopatologias para la identificacion y clasificacion del cancer de mama.

« Implementar redes neuronales convolucionales modernas para la clasificacion de
tumores malignos y benignos.

= Validar los modelos implementados para la deteccion de cancer de mama usando
imagenes aportadas por las bases de datos en tiempo real.

= Desarrollar interfaz grafica de usuario como herramienta de apoyo para el
especialista.



1.4 Acotaciones

Para el entrenamiento y evaluacion del proyecto se usara el lenguaje de
programacion de alto nivel como Python ya que este cuenta con librerias y
herramientas de inteligencia artificial. Se usaran diversas bases de datos para el
entrenamiento de las redes neuronales para validar la efectividad de estas para la
clasificacion del cancer de mama, se hara uso de la base de datos libre del Cancer
Imaging Archive, la base de datos usada es el CBIS-DDSM que cuenta con mas de
1000 estudios de mamografia de pelicula escaneada, conteniendo casos malignos y
benignos con informaciéon patologica verificada y otra base de datos a utilizar es el
Breast Histopathology Images que cuenta con imagenes del carcinoma ductal invasivo
(CDI) es el subtipo mas comun de todoslos canceres de mama. Para este tipo de
clasificacion se requiere equipos de computo bastante elevados, por el cual se opta por
trabajar por medio de gpu gratuitas las cuales ofrece Google Collab para el
entrenamiento de redes neuronales profundas.
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2.1 Cancer de mama

El cAncer de mama se origina cuando las células mamarias se multiplican sin control.
Las células cancerosas del seno normalmente forman un tumor que se puede observar
en una radiografia, el cancer de seno se presenta mas en mujeres, pero los hombres
también pueden presentarlo y ocurre con mayor frecuencia entre los 60 y 70 afos,
datos del American Cancer Society [46]y el BreastCancer.org [47] aproximadamente 1
de cada 1000 casos de cancer de mama en los Estados Unidos se diagnostica en un
hombre.

Los canceres de seno pueden originarse en diferentes partes del seno. En la figura 2.1
Se puede observar a fondo el Tejido mamario normal

= Canceres ductales, la mayoria de los canceres de mama comienza en los conductos
que llevan la leche.

= Canceres lobulillares, Se origina en las glandulas que producen leche.

= Canceres en el Tejido conectivo, se origina en la parte donde se rodea y sostiene
todas las partes de la mama.[2]
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- Conductos

- Lobulillos

Figura 2.1: Tejido mamario normal.
Fuente: American Cancer Society,septiembre 18, 2019

Hay muchos tipos diferentes de cancer de mama, los mas comunes son el carcinoma
ductal in situ y carcinoma invasivo, estos tipos de cancer se pueden propagar cuando
las células cancerosas alcanzan a la red de vasos linfaticos y estas se pueden propagar
a otras partes del cuerpo conocido como metastasis.[2]

2.1.1 ;Como se propaga el cancer de mama?

El cancer de mama puede propagarse cuando las células cancerosas penetran en la
sangre o el sistema linfatico, lo que se denomina metastasis, y se extienden a otras
partes del cuerpo. En la figura 2.2 se puede apreciar los ganglios linfaticos en
relacion con el seno.

= Los ganglios linfaticos localizados debajo del brazo (ganglios axilares)

= Los ganglios linfaticos que rodean la clavicula (ganglios linfaticos supraclavicu-
lares [encima de la clavicula] e infraclaviculares [debajo de la clavicula])

= Los ganglios linfaticos que se encuentran en el interior del térax y cerca del
esternon (ganglios linfaticos mamarios internos) [1]
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Figura 2.2: Ganglios linfaticos en relacién con el seno.
Fuente: American Cancer Society,septiembre 18, 2019

2.1.2 Sintomas del cancer de mama

El cancer de mama presenta varios sintomas, esto pueden ser signos de advertencia
para ir a un especialista, estos son algunos de los sintomas mas comunes:

= Un bulto nuevo en la mama o la axila.

= Aumento del grosor o hinchazén de una parte de la mama.
« Irritacion o hundimientos en la piel de la mama.

= Dolor en el seno o en el pezon.

= Retraccion (contraccion) de los pezones

= Piel del pezon o seno roja, seca, descamada o gruesa

= Secrecion del pezon que no sea leche materna

= Ganglios linfaticos hinchados [2]
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2.1.3 Pruebas y diagnostico de cancer de mama
Mamografias

Las mamografias son imagenes de las mamas tomados por medio de rayos x (ra-
diografia), este proceso se muestra en la figura 2.3, esta en bajas dosis para ayudar
a encontrar el cancer de mama, con el fin de encontrar el cincer en sus etapas
iniciales. Las mamografias se realizan colocando los senos en una placa de plastico,
presionando firmemente para mantener los senos inmoéviles para que se pueda
realizar la radiografia [2]

Mamografia

Figura 2.3: Mamografia.
Fuente: Instituto nacional del cancer

Ecografia del seno

La ecografia mamaria utiliza ondas sonoras para crear una imagen informatizada del
interior de la mama. Esta prueba puede mostrar algunos cambios en la mama, como
quistes llenos de liquido, que son mas dificiles de identificar con una mamografia.[2]

Este proceso se realiza aplicando un gel en el seno y usando un transductor para
emitir ondas sonoras y detectar los ecos en los tejidos mamarios, como en la
figura 2.4 donde se realiza el proceso de ecografia.
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Figura 2.4: Ecografia.
Fuente: Web Healthline

Resonancia magnética del seno

La resonancia magnética es utilizada en mujeres previamente diagnosticada con
cancer de mama, la MRI es usado para determinar la extension del cAncer de mama
para medir el tamafio del cancer, en la figura 2.5 se puede visualizar el proceso de
una MRI.

© Samand Amy Celing

Figura 2.5: MRI del seno.
Fuente: American Cancer Society,septiembre 18, 2019
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2.1.4 Diferentes tipos de cancer de mama

Existen diferentes tipos de cancer de mama. Algunos son raros. A continuacion, se
indican los nombres médicos de los tipos mas comunes de cancer de mama.

Carcinoma ductal invasivo (IDC)

En la figura 2.6 muestra el diagrama de carcinoma ductal invasivo, el carcinoma
ductal invasivo (IDC) es el tipo de cancer de mama mas frecuente en el mundo.
Representa alrededor del 75% de todos los canceres de mama, lo que significa que 8 de
cada 10 canceres de mama son carcinomas ductales invasivos. El IDC comienza en las
células que recubren el conducto lacteo de la mama. A partir de aqui, el cancer
penetra en la pared del conducto y crece en el tejido mamario circundante.En esta
fase, puede tener la capacidad de propagarse (metastasis) a otras partes del cuerpo a
través del sistema linfatico y el torrente sanguineo [4].

Figura 2.6: Diagrama del carcinoma ductal invasivo.
Fuente: BreastCancer.org, 18 de noviembre de 2022
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En la figura se puede visualizar el diagrama de carcinoma ductal invasivo, se presenta
el perfil mamario y su respectiva ampliacion
Perfil mamario

A. Conductos

= B. Lébulos

= C. Seccion dilatada del conducto para retener la leche.
« D.Pezon

« E. Grasa

« F. Miusculo pectoral mayor

= G.red toracica
Ampliacion
e A.Célula del conducto normal

« B. Células cancerosas ductales que rompen la membrana basal

e C.Membrana basal
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Carcinoma ductal in situ

El carcinoma ductal in situ (CDIS) es un cancer de mama en estadio muy inicial, en
la figura se puede apreciar el CDIS, lo que significa que las células cancerosas sblo se
encuentran dentro de los conductos galactoforos (los conductos galactéforos son tubos
finos que llevan la leche al pezon). En la figura 2.7 se puede ver los conductos
galactoforos con CDIS, las células cancerosas no se han extendido a través de las
paredes de los conductos a otros tejidos circundantes.[4]

Normal duct

: ;: [F=="Ducts
/ ) Abnormal

X\ s

\Fatty tissue

Figura 2.7: Carcinoma ductal invasivo in situ.
Fuente:National Cancer Institute © 2012 Terese Winslow LLC

Carcinoma lobulillar in situ

El carcinoma lobulillar in situ (LCIS) comienza en las glandulas productoras de
leche (denominadas lobulillos), pero no se extiende mas alla del revestimiento de estas
glandulas. No es un céncer, pero las pacientes con LCIS tienen mas probabilidades de
desarrollar cancer de mama. [4]

Carcinoma lobulillar invasivo

Este cancer de mama comienza en las glandulas mamarias, que se denominan lo-
bulillos. Puede extenderse a otras partes del cuerpo en la figura 2.8 se aprecia el
ILC.[4]
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Figura 2.8: Carcinoma lobulillar invasivo.
Fuente:National Cancer Institute © 2012 Terese Winslow LLC

2.1.5 Base de datos de cancer de mama

La primera base de datos utilizada en este trabajo de grado es sacada del CANCER
IMAGING ARCHIVE, se hace uso de los datos del CBIS-DDSM (Base de Datos Digital
para mamografias de deteccion), esta base de datos cuenta con mas de 1200 estudios de
mamografias de pelicula escaneada, la base de datos contiene casos benignos y malignos.
Las imagenes de la base datos fueron comprimidas y convertidas a formato DICOM
(Digital Imaging and communications in medicine), este es un formato estandar inter-
nacional para imagenes médicas y también incluyen la segmentacion actualizada del
ROI el cual es la region de interés este se puede representar como mascara binaria. En
la méscara, los pixeles que pertenecen a la ROI tienen el valor 1, y los que se sitian
fuera tienen el valor 0. Y el diagnostico patolégico para los datos de entrenamiento. [3]

La segunda base de datos utilizado para el entrenamiento de las redes neuronales es
el Breast Histopathology Images, El carcinoma ductal invasivo (IDC) es el subtipo mas
frecuente de todos los cAnceres de mama. Los pat6logos suelen centrarse en las zonas
que contienen IDC a la hora de determinar la agresividad de toda la muestra. Por lo
tanto, uno de los pasos comunes del preprocesamiento para la clasificacion automatica
de agresiones es delimitar con precision las areas IDC en toda la muestra. El conjunto
de datos original constaba de 162 imagenes de muestras enteras de cdncer de mama
(BCa) escaneadas con un aumento de 40x. De ellas se extrajeron 277.524 parches 50 x
50 (198.738 IDC negativas y 78.786 IDC positivas). [46]
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2.2 Procesamiento de imagenes

El tratamiento digital de imagenes (PDI) es un conjunto de técnicas y procesos
para detectar o resaltar informacion en una imagen utilizando un ordenador como
herramienta principal. Actualmente, la PDI es un area de investigacion muy especifica
en el campo de la informatica y esta estrechamente relacionada con el procesamiento
digital de sefiales. Esta relacion se deriva del hecho de que la DSP es esencialmente una
forma muy especifica de procesamiento digital de sefiales en dos o tres dimensiones [5].

2.3 Inteligencia Artificial

La inteligencia artificial IA hace referencia a sistemas o maquinas que imitan la
inteligencia humana, para realizar tareas con un proposito en especifico y que puedan
mejorar iterativamente con los datos suministrados o que recopilan.[6]

El campo de la inteligencia es tan amplio que se usa la capacidad de la IA de
aprender datos y utilizarlo para la toma de decisiones y predicciones tal como lo haria
un ser humano, pero con menos margen de error, el cual nos beneficia para realizar
proyectos como la deteccion de cancer de mama. La IA sera capaz de ofrecernos un
mayor desempeio en el tiempo de deteccion de una enfermedad, clasificar la enfermedad
y otros factores que benefician en el campo médico.

Las redes neuronales se basan en el modelo abstracto y matematico de una neurona
artificial que realizaron McCulloch and Pitts en 1943.
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Figura 2.9: Esquema de neurona bioldgica y artificial.
Fuente: Towards Data Science, 2021

En la Figura 2.9 la neurona artificial recibe un conjunto de entrada de X1,X2...Xn
esta devuelve una salida Y, una neuronal biologica también recibe varias entradas a
través de las dendritas. La neurona artificial recibe un vector de pesos W1,W2...Wn
que es equivalente a las conexiones sindpticas de una neurona real, b es el umbral de
activacion.

Una neurona artificial simple toma las entradasX1,X2...Xn y las multiplica con los
pesos W1,W2...Wn para luego calcular la funcioén lineal Z, para luego aplicar una
funcion de activacion f esta funciones de activacion pueden ser ReLU,sigmoid,binary
step para luego obtener una tinica salida.[7]

2.3.1 Aprendizaje automaético

El Machine Learning es uno de los enfoques principales de la IA, el cual es la practica
de usar algoritmos para aprender de los datos de entrada proporcionados, sin necesidad
de estar programados, es decir su arquitectura aprende automéaticamente debido a las
repeticiones (experiencia) para lograr la tarea designada.

Hay ventajas que presenta el aprendizaje automatico, el cual es la reduccion de
tiempo para identificar patrones complejos en los datos de entrada y sustituir el trabajo
laborioso, ventajas que favorecen a la deteccién de cancer.

El Machine Learning tiene 3 categorias de algoritmos segtin la naturaleza de los datos
de entrenamiento, que son:




18 Marco Tedrico

= Aprendizaje Supervisado.
= Aprendizaje no supervisado.

= Aprendizaje de refuerzo.

Aprendizaje supervisado

En el aprendizaje supervisado esta basada en tareas, usan datos previamente eti-
quetados y organizados para luego categorizar la nueva informacion, esta requiere de
intervencion humana.

Aprendizaje no supervisado

En el aprendizaje no supervisado esta basado en datos, no usan datos etiquetados u
organizados, el cual el algoritmo debe extraer todo tipo de informacion para encontrar
la manera de clasificar los datos ellos mismos.

Aprendizaje por refuerzo

El aprendizaje por refuerzo aprende a reaccionar a su entorno, es decir aprenden
de la experiencia, cada vez ir entrenando el algoritmo con nuevos datos para que este
refuerce lo aprendido y pueda clasificar mejor.[8]

2.3.2 Aprendizaje profundo

El Deep Learning se utiliza para resolver tareas muy complejas y necesitan una gran
cantidad de datos para poder realizarlas, es una subcategoria del aprendizaje
automatico, este usa las redes neuronales que se organizan en capas para reconocer
patrones complejos, su nivel de procesamiento es alto, sirve para el reconocimiento de
voz, visidn artificial y procesamiento del lenguaje natural.[9]

2.4 Redes Neuronales Convolucionales

Las redes neuronales convolucionales es un tipo de red neuronal, el cual cuenta con
multiples capas, son muy efectivas para la vision artificial, el cual ha tenido mucho éxito
debido a su sobresaliente desempefio en aplicaciones relacionadas a imagenes. Gracias
a este tipo de red neuronal se ha podido crear sistemas de clasificacion de imagenes con
un porcentaje de error considerablemente mejor frente otros tipos de neuronas (como
son la adaline, perceptron multicapa, etc), gracias a esto en la parte de salud ha
aportado una mayor precision a crear modelos de redes neuronales convolucionales
para la deteccion de enfermedades.
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Figura 2.10: Evolucion de la tasa de error en el desafio de Clasificacion ILSVRC 2017.
Fuente: PhD. Sik-Ho Tsang, 2019

En la Figura 2.10 se aprecia la evolucion de la tasa de error de las redes neuronales,
esta evolucion se ha logrado debido al desafi6 de ImageNet Large Scale Visual Recog-
nition (ILSVRC), donde se han presentados muchos trabajos con el fin presentar el
mejor modelo para la clasificacion de imagenes y deteccion de objetos sobre el conjunto
de imagenes de ImageNet. [10]

El desafi6 de ILSVRC se realizo en el afio 2009 pero no fue hasta el ano 2012 que se
empezaron implementar las redes neuronales convolucionales que la tasa de error em-
pez6 a mejorar creando modelos mas y mas efectivos como en el caso de la SENet[11],
con una tasa de error del 0.023%.

La estructura de una red neuronal convolucional es tener datos de entrada, los datos de
entrada son imagenes, el cual esas imagenes son llevadas a capas convolucionales para
entrenar una gran cantidad de filtros el cual se va a especializar en extraer diferentes
caracteristicas de la imagen.

Las redes neuronales convolucionales son capaces de aprender en los diferentes nive-
les dé abstraccion: en la primera capa se diferencian formas simples, colores o bordes;
en la siguiente se pueden distinguir combinaciones de bordes y colores; mientras que la
ultima capa se fija en la forma con el fin de conseguir averiguar qué es exactamente.[12]

Actualmente existen redes neuronales profundas modernas ya creadas que han de-
mostrado tener una capacidad de aprendizaje muy alta en la clasificacion de imagenes,
estas redes neuronales son las siguientes:

= AlexNet.
= VGGNet.
= GoogleNet.
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« ResNet
« Sen-Net

= entre otros trabajos.

En este trabajo se utilizo el siguiente modelo de red neuronal profunda, para
comprobar la efectividad del modelo para la deteccion de cancer de mama

« ResNet.

2.4.1 Estructura de una red neuronal convolucional

En la figura 2.11 se puede ver la arquitectura de una red neuronal convolucional de varias
capas.
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Figura 2.11: Red con varias capas convolucionales.
Fuente: Redes neuronales convolucionales, Mathworks

Las CNN estd compuesta por una capa de entrada, salida y capas intermedias
ocultas, las capas mas utilizadas en un CNN son la capa de convolucion, Activacion
y de Pooling[13]

Capa de convolucion

La capa de convolucion es la capa donde se realiza operaciones de suma y producto
punto de cada pixel tomado de la imagen e indicar el tamafo del filtro denominado
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kernel que genera un mapa de caracteristica como se muestra en la figura, con el fin de
reducir nimero de parametros a entrenar. [14]

Capa de partida
ol1l1 1QQ O Capa convolucionada
- | R S I [ )
OOIIXLIQO" .................. 143‘4_L
0{0)0f1j1f1)0 1101 11231443 |3
0[0]0|T]#0]|07*_[0]1]0]. = [1{2]|3]4]1
0{of[1]{1]{0]0]0"-. 1(0(1 1131311
JjLIAIOIC G Filtro utilizado IR AL
1111010101010

Figura 2.12: Convolucion.
Fuente: Diego Calvo, 2017

Pooling

El pooling es la operacion de reduccion de parametros, este reduce las dimensiones
sin tocar la profundidad con el fin de reducir el nimero de parametros el cual ayudara
mucho al momento de entrenar una red neuronal y ayuda al sobre ajuste del modelo.
La forma comtin de reducir pardmetros mediante la operaciéon de pooling es mediante
la extraccion de caracteristicas promedio o el maximo de una agrupacion (MaxPooling),
al reducir las caracteristicas pierde un poco de precision.[14]
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Figura 2.13: Pooling.
Fuente: Diego Calvo, 2017

Flatten

Esta capa convierte la imagen de tres dimensiones a una sola, como se muestra en

la figura 2.14.
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Figura 2.14: Flatten.
Fuente: diegokoz.github.io
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Dense

La capa densa es una fully connected layer que recibe como input el producto apla-
nado de las capas previas, esta capa densa se puede observar
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Figura 2.15: Dense.
Fuente: diegokoz.github.io

2.4.2 Dropout

El dropout es un método que desactiva aleatoriamente una serie de neuronas de una
red neuronal. En cada iteracion de la red neuronal, el dropout desactiva varias neuronas
y las neuronas deficientes no se tienen en cuenta para la propagacion hacia delante y
hacia atras, lo que obliga a las neuronas circundantes a no depender de las neuronas
deficientes. Esto reduce el sobreajuste, porque las neuronas vecinas tienden a aprender
patrones relacionados, y estas relaciones pueden formar un patrén muy especifico con
los datos de entrenamiento. Cuando se deteriora, esta dependencia entre neuronas de
toda la red neuronal se reduce, de modo que las neuronas pueden trabajar mejor por
su cuenta y no dependen tanto de las relaciones con las neuronas vecinas.

Bath normalization

La normalizacion por lotes es un método que normaliza cada lote de datos (batch_size);
como vimos en el tutorial de keras, es necesario normalizar los datos para evitar dis-
tancias muy diferentes, como en la imagen en color, que puede tener valores entre 0 y
255. Al normalizar los datos, las distancias de los datos pasan de 0 a 1, lo que permite
que la red neuronal funcione mejor y tenga menos problemas, pero cuando normaliza-
mos los datos, sdlo se beneficia la capa de entrada. Cuando los datos pasan por otras
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capas ocultas, esta normalizacion se pierde y si tenemos una red neuronal con muchas
capas, podemos tener problemas de entrenamiento. El método de normalizacién por
lotes normaliza los datos antes de que pasen por la funcion de activacion en cada capa
de la red neuronal, de modo que siempre tengamos datos normalizados.

Este método también resuelve un problema llamado covariate shift, si queremos en-
trenar una red neuronal necesitamos una gran cantidad de datos, en la red neuronal
que creamos teniamos imagenes de patrones tesla, cuando se estd entrenando la red
neuronal recuerda que dividimos los datos entrenados en lotes mas pequenos (tamafio
del lote), si las imagenes de los coches tienen diferentes distribuciones, por ejemplo un
cierto nimero de iméagenes son tesla rojos y otro nimero son tesla azules, es necesa-
rio que cada lote contenga imagenes de ambas distribuciones, si el lote contiene s6lo
iméagenes de un color tesla, el aprendizaje sera mas lento y tendremos que elegir con
mas cuidado los hiperparametros como la tasa de aprendizaje, este problema se puede
solucionar si mezclamos aleatoriamente los datos, pero esto sélo ayudara a la capa de
entrada, en las capas ocultas la distribuciéon de cada neurona cambia durante la fase
de aprendizaje, lo que buscamos es tener una distribucion fija en cada neurona.

2.4.3 Funcion de activacion

La capa de activacion se emplea para mapear la no linealidad avanzada que entre la
entrada y la salida. La funcion principal de esta capa es convertir el grado de senal aso-
ciado de un nodo de la red neuronal en una sefal, que se utiliza en la siguiente capa de
la pila. la pila. Sin la utilizacion de la funcion de activacion, la sefial seria simplemente
una funcion de regresion rectilinea directa. Es un método sencillo de desentraiar; sin
embargo, esta restringido con potencia y complejidad. Ademas, si la funcion de acti-
vacion no se aplicada en la red neuronal, la red no seria capaz de aprender y modelar
conocimientos dificiles alternativos como imagen video, audio y habla, etc. Los distin-
tos tipos de funciones de activacion utilizados son Sigmoid, Tanh, ReLu, Leaky ReLu
y Maxout.

Sigmoid

La funcion de activacion sigmoidea se utiliza para la clasificacion binaria que oscila
entre los valores (0-1) y su grafico se muestra en la Figura 2. El fallo de la activacion
sigmoidea se debe a cuatro problemas principales: 1. La funcién sigmoide conduce a
un inconveniente de gradiente decreciente. 2. La optimizacion es mas dificil porque la
salida no es zerocéntrica, por lo que hace que las actualizaciones del gradiente se alejen
demasiado en 3. En cierto punto del tiempo, la funcién sigmoidea satura y mata los
gradientes. 4. La funcién sigmoidea tiene una convergencia lenta.
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Figura 2.16: Sigmoid.
Fuente: Deepai.org

Tanh

La funcion hiperbolica tangente es una version desplazada de la sigmoidea. La funcion
tanh, que se muestra en la Figura 2.17, no esta centrada en cero porque la gama esta
entre-1y 1 por lo tanto hace la optimizacion mucho facil. A pesar de que hay bastante
mejoraen comparacion con sigmoidea sigue sufriendo problemas de gradiente
decreciente.

Tanh
1.0
E’:—(.-’ ¢ 4
5 o\z)=——
0 (z) T
_“:. _'5 LAY 5 l'ﬂ
-0,
0

Figura 2.17: Tanh.
Fuente: Deepai.org
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Softmax

el softmax se utiliza para la funcion multiclase donde el niimero de clase es mayor.
El softmax no es mas que una simple funciéon de probabilidad donde las salidas se
predicen como una clase particular con un valor predicho. en la figura 2.18 se puede
apreciar s1féormula de salida.

‘j

j=1 ¢

Figura 2.18: Softmax.
Fuente: Deepai.org

RelLU

La ReLU también denominado funcién de activacion, en la figura 2.19 se muestra la
funcion y ecuacion. este nos permitira realizar un entrenamiento mas eficaz y rapido
asignando valores negativos a cero y valores positivos a uno, esto con el fin de solo
activarse cuando las caracteristicas sean una y pasar a la siguiente capa.[13]
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Figura 2.19: ReLU.
Fuente: Deepai.org/machine

2.4.4 Redes neuronales Residuales

La redes neuronales Residuales (ResNet) es una red muy popular desarrollado en el
2015, gano el concurso de ImageNet ISLVRC, este modelo se ha convertido en un re-
ferente de las redes neuronales convolucionales y es uno de los modelos mas utilizados
para trabajos de clasificacion debido a que su nimero de capas es muy profundo, mas
de 100 capas.[15]

Existe un problema en las redes neuronales cuando estas presentan una profundidad
considerable, cada vez que se agrega mas capas a la red esta va teniendo problemas para
su entrenamiento y dificulta mas el trabajo debido al desvanecimiento del gradiente.
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Figura 2.20: Error de entrenamiento (izquierda) y error de test(derecha).
Fuente: Kaiming He,Deep Residual Learning for Image Recognition, 2015

En la Figura 2.20 se explica mejor el problema que presentan las redes neuronales
segun Kaiming He, cada vez que las redes se hacen mas profundas este pierde mayor
precision en el entrenamiento, se compara dos redes una de 20 capas y otra de 56 capas,
se aprecia que la red mas profunda tiene un mayor error de entrenamiento y por lo
tanto un mayor error de prueba frente a la otra red maés sencilla.

La propuesta que hacen en el articulo de Deep Residual Learning for Image Recog-
nition [16] es utilizar el aprendizaje residual, En lugar de esperar que cada una de las
capas apiladas se ajuste directamente a un mapeo subyacente deseado, se deja explici-
tamente que estas capas se ajusten a un mapeo residual. Es decir, hacen una especie de
atajo para lograr la funcion de identidad (x) como se muestra en la Figura 2.9, suman
el resultado de la weight layer con la funciéon de identidad x mediante una funciéon de
activacion relu y este resultado se guarda como salida para las siguientes capas que se
van a ir agregando, esto con tal de hacer el modelo més eficiente y evitar el problema
de desvanecimiento del gradiente.

H(x) = F(x) = x (2.1)

La ecuacion 2.2 explica la suma de F(x) que es la suma de las weight layer que es el
flujo original de una red neuronal y la funcion identidad x, todo esto es tener el mapeo
residual.
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Figura 2.21: Residual Learning: un bloque de construccidn.
Fuente: Kaiming He,Deep Residual Learning for Image Recognition, 2015

Hay diferentes arquitecturas en las ResNet una de las mas populares son las Res-
Net50, la arquitectura de esta red se puede ver en la Figura 2.10, esta arquitectura nos
va a ayudar a comprender el funcionamiento de las redes residuales, estas presentan
bloques residual de identidad y bloques residual de convolucion, el bloque residual de
identidad es nombrado de esa forma porque los datos (los datos de entrada son iméage-
nes) que son “"puenteados” en este caso ese puente es la funcion de identidad x no son
modificados, esto es debido porque el tensor que resulta de las etapas convolucionales
denominado F(x) es de las misma dimensiones que los datos originales, por lo que no es
necesario ajustar las dimensiones de cada salida para sumarlos. Y en el bloque residual
convolucional las dimensiones de la funcién de identidad x y etapas convolucionales
F(x) son distintas, debido al incremento de numero de canales o por las dimensiones
espaciales del tensor, es necesario aplicar una operaciéon a la funciéon de identidad x
para hacer que las dimensiones coincidan esto se puede apreciar en la Figura 2.10 del
bloque residual convolucional.[17]
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2.5 Segmentacion de imagenes

La segmentacion de imagenes subdivide una imagen en sus partes constituyentes u
objetos, con el fin de separar las regiones de interés del resto de la imagen. En el
proceso de detectar las partes de interés en una imagen es mediante la identificacion
de bordes de la imagen, segmenta las regiones, lineas o curvas, etc. [18]

La segmentacion automatica es una de las tareas mas complicadas del procesamiento
de imagenes, esta etapa determina el éxito o fallo del analisis de la imagen, muchos
trabajos de investigacion se centran en este problema.

Existen diversos métodos de segmentacion de imégenes y es posible que se
implementan, los métodos de segmentacion mas comunes y usados son:

Establecimiento de Umbrales.

Deteccion de bordes.

Analisis de texturas.

Agrupamiento.
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= Modelos deformables.

(a) Mamografia. (b) Mascara de la Mamografia.

Figura 2.23: Ejemplo de segmentacion de imagenes médicas
Fuente: Cancer Imaging Archive CBIS-DDSM

Deteccién de bordes

Los métodos de extracciéon de bordes de una imagen, se basan en la diferencia que
experimenta una caracteristica en dos regiones adyacentes y que indican la existencia
de un borde. A la vez los bordes pueden clasificarse por su anchura, angulo de su
pendiente de variacion, y las coordenadas de su punto medio.

Umbralizacion

La umbralizacién es uno de los métodos mas importantes de la segmentacion de
imagenes. Se define el umbral como una funcion que convierte una imagen con diferentes
tonalidades en una imagen en blanco y negro.

Andlisis de Textura

Si el objeto de estudio no presenta una intensidad uniforme, sino que muestra cierta
trama, este objeto puede ser distinguible a esto se le denomina textura visual.[19]

Como las propiedades se pueden encontrar dentro de un tipo de textura que son
muy variadas, se debe primero obtener un cierto promedio local. luego se calculan los
valores de promedios de propiedades locales y se toman sus diferencias de promedio con
el cual se calcula el gradiente de textura en cada pixel y con esto detectar los bordes
entre regiones de diferentes texturas.[19]
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Agrupamiento

Este método es esencialmente una técnica de reconocimiento de patrones que buscan
particionar un espacio caracteristico.

2.5.1 UNet

La segmentacion semantica ha tenido grandes avances en los tltimos afos en el
campo de las iméagenes biomédicas donde se han desarrollado diferentes técnicas
especializadas para mejorar el rendimiento de la segmentacion final, en el area de la
segmentacion de imagenes biomédicas se tiene que hablar de la arquitectura U-Net
(Olaf Ronneberger, Philipp Fischer, and Thomas Brox, 2015) que introdujo el
paradigma codificador-decodificador, para aumentar gradualmente el tamafio de las
caracteristicas de menor tamafo al tamafio de la imagen original, donde este realiza la
tarea de localizar objetos en el caso de tumores, la masa maligna. [20]

La segmentacion de imagenes es el método para dividir la imagen en varios segmentos
con cada segmento que tiene una entidad diferente. Las redes neuronales
convolucionales tienen éxito para imagenes mas simples, pero no han dado buenos
resultados para imagenes complejas. Aqui es donde entran en juego otros algoritmos
como U-Net y Res-Net.[21]

La arquitectura U-Net fue creada en el afio 2015 por Olaf Ronnerberger, Philipp
Fischer y Thomas Brox en la figura se puede visualizar el modelo completo de la red.
La U-Net presenta tres partes:

« Codificador

< Cuello de botella

« Decodificador
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Figura 2.24: Arquitectura de UNet.
Fuente: Olaf Ronneberger, Philipp Fischer, and Thomas Brox,U-Net, 2015

Codificador

La ruta de encoder o ruta de contraccion consta de varios bloques de contraccion,
cadabloque de contraccion recibe una entrada que pasa a través de res-blocks seguida
de agrupacion maxima de 2x2. Los mapas de caracteristicas después de cada dos
bloques se duplican, lo cual esto ayudara al modelo aprender caracteristicas maés
complejas de manera efectiva.[21]

Cuello de botella

El bloque de cuello de botella sirve para realizar la conexiéon entre la ruta de
contraccién (Codificador) y la ruta de expansion (Decodificador).

El bloque de cuello de botella toma la entrada y luego pasa a través de un bloque
de res seguido de un muestreo de capas de convolucién 2x2[21]

Decodificador

La ventaja de esta arquitectura radica en la ruta de expansion (Decodificador), cada
bloque toma la entrada muestreada de la capa anterior y se concatena con las ca-
racteristicas de salida correspondientes de los bloques res en la ruta de contraccion,
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esto luego se pasa nuevamente por el bloque res seguido por capas de convolucion de

muestreo ascendente 2x2.

Esto ayuda a garantizar que las caracteristicas aprendidas durante la contraccion se
utilicen al reconstruir la imagen.

En la Gltima capa de la ruta de expansion, la salida del bloque res pasa a travésde
la capa de convolucién 1x1 para producir la salida deseada con el mismo tamano

que la entrada.[21]
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2.6 Google Colaboratory

Colaboratory, o Colab” para abreviar, es un producto de Google Research. Google
colab permite al usuario escribir y ejecutar codigo python en linea en cualquier nave-
gador. Las ventajas de esta plataforma es que no se necesita de ninguna configuracion
en la maquina pues solo es necesario el acceso a internet, permite el acceso de hard-
ware especializado como GPUs y TPUs tanto el acceso gratuito y de pago, Google
colab esta pensado para estudiantes, investigadores y cientifico de datos, para tareas
de aprendizaje automatico, analisis de datos.

Google colab presenta ventajas por tener los datos manejados en la nube (Google
Drive) y compartir los cuadernos con otros usuarios y revisar cuadernos de Jupyter
Notebook, sin descargar e instalar nada.[22]

Figura 2.26: Google colab.
Fuente: Google Colaboratory

2.6.1 Python

Python es un lenguaje de programacién de alto nivel, sencillo de leer y escribir.

Python es un lenguaje de programacién multiplataforma y de cdédigo abierto que
puede utilizarse tanto para desarrollo web, creacion de software y procesamiento de
datos, entre muchos otros propositos, gracias a su sencillez y a sus amplias posibilidades,
sobre todo en los tltimos afios, ya que facilita trabajar con inteligencia artificial, big
data, machine learning y data science, entre muchos otros campos en auge. Fue lanzado
por primera vez en 1991 por Guido van Rossum y sigue siendo desarrollado hoy en dia
por la Python Software Foundation[23]
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2.6.2 Librerias de Python para lainteligencia artificial
Tensorflow

Crea y entrena modelos innovadores sin sacrificar la velocidad ni el rendimiento.
TensorFlow ofrece flexibilidad y control con funciones como Keras Functional API y
Model Subclass API para crear topologias complejas. Utilice Instant Start para facilitar
la creacion rapida de prototipos y la depuraciéon. TensorFlow también soporta un eco-
sistema de potentes plugins y librerias de modelos para experimentacién, incluyendo
Ragged Tensors, TensorFlow Probability, Tensor2Tensor y BERT [24].

Keras

Keras es una biblioteca de codigo abierto para redes neuronales escrita en Python.
Puede ejecutarse en TensorFlow, Microsoft Cognitive Toolkit o Theano. Esta disefiado
especificamente para permitir la experimentacion a corto o largo plazo con redes de
Deep Learning. Proporciona una API coherente y sencilla, minimiza el nimero de ac-
ciones de usuario necesarias para los casos de uso comunes y proporciona mensajes de
error claros y utilizables. También incluye amplia documentacion y guias de desarrollo.
Construido sobre la plataforma TensorFlow 2.0, Keras es un robusto framework indus-
trial que puede escalar a grandes clusters de GPUs o a un pod completo de TPUs.
Los modelos de Keras pueden exportarse a JavaScript y ejecutarse directamente en
el navegador, en TF Lite y ejecutarse en iOS, Android y dispositivos integrados. Los
modelos Keras también se pueden servir facilmente a través de una API web [25].

2.7 Desarrollo web

Por desarrollo web entendemos la programacion necesaria para la construccion de
aplicaciones o sitios web, en la cual el mayor trabajo es poder mantenerlas impecables,
en correcto funcionamiento y con buena seguridad. [26].

Aunque el desarrollo web sea un dmbito especifico del desarrollo de software en
general, el gran ecosistema de las tecnologias, lenguajes de programacion y herramientas
disponibles para la creacion web es exageradamente grande. Para poder clasificar o
dividir las 4reas del desarrollo web se han divido un par de términos:

Frontend

La parte encargada del disefio, composicion y actividad de que una idea sea
convertida en realidad, es el desarrollo web en el ambito del cliente, es decir, en el
navegador web. Las tecnologias principalmente usadas son HTML, CSS y el lenguaje de
progra- macion JavaScript.




2.8. API 37

Backend

Es la parte no visible, es decir, donde estan todos los datos almacenados, es el
desarrollo web en el ambito del servidor, donde las tecnologias y lenguajes son
directamente relacionadas con el sistema que opera el servidor de la pagina web. Los
lenguajes de programacion y tecnologias habituales para Backend son PHP, NodeJS,
Python, .NET, e incluye también entornos de bases de datos, como MySQL,
PostgreSQL, SQL Server...

2.8 API

El término API es una abreviatura de Application Programming Interfaces, que en
espanol significa interfaz de programacion de aplicaciones.

La API es la interfaz que permite a distintas aplicaciones comunicarse entre siy
compartir datos entre ellos.

2.9 Estado del Arte

Image Segmentation Using Deep Learning: A Survey El articulo es una
revision extensa y detallada de los algoritmos de segmentacion de iméagenes basados
en modelos de aprendizaje profundo, que han logrado un rendimiento impresionante
en diversas tareas de segmentacion, siendo agrupados en 10 categorias basadas ensus
arquitecturas de modelos, dichos modelos fueron creados para la segmentacion de
imagenes a una funcion en especifica. Las 10 categorias exploradas en el articulo son
las siguientes:

= 1. Fully Convolutional Models o FCN, este modelo se ha aplicado en diversos
problemas de segmentacion, como la segmentaciéon de tumores cerebrales y la
segmentacion de lesiones cutaneas.

= 2. CNNs With Graphical Models, este modelo fue usado para el desafio de con-
junto de datos PASCAL VOC2 obteniendo resultados muy buenos.

= 3. Encoder-Decoder Based Models, este tipo de arquitectura de codificador-
decodificador es muy utilizado en la segmentacion de imagenes médicas, la mas
conocida es el modelo U-net para segmentar eficazmente las imagenes de micros-
copia biologica.

= 4. Multiscale and Pyramid Network Based Models.este tipo de arquitectura es el
anélisis multiescala.

= 5. R-CNN Based Models, el modelo méas famoso de una R-CNN fue propuesta
por He et al. Mask R-CNN, detectando eficientemente los objetos en una imagen
y generando simultdneamente una mascara de segmentacion de alta calidad para
cada instancia.
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6. Dilated Convolutional Models, Las convoluciones dilatadas han sido muy po-
pulares en el campo de la segmentacion en tiempo real.

7. RNN Based Models, El modelo méas popular basado en RNN es el ReSeg usado
principalmente para la clasificacion de imagenes.

8. Attention-Based Models.

9 Generative Models and Adversarial Training

10. CNN Models With Active Contour Models, este modelo abordo el problema
de segmentacion del ventriculo cardiaco. [27]

Image with scale = 0.5

Result

Attention to
Scale

Image with scaJe 1

Figura 2.27: Modelo de segmentacion semantica basado en la atencion.

Breast Cancer Detection Using Convolutional Neural Networks El articulo
presenta un modelo de deteccion de cancer de mama basado en CNN que detecta
anomalias en la masa y clasificarlas en benignas y malignas mediante mamografias,
obtuvieron diversas fuentes para la base de datos y tener un volumen de entrenamiento
mediano para el entrenamiento de su red basado en CNN, dichos datos obtuvidos del:

= St. Gebriel Hospital

= Grum Hospital
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Korea Hospital

Betezatha Hospital

Kadisko Hospital

Pioneer Diagnostic Center

Se disen6 una arquitectura CNN para la extraccion de caracteristicas, para la detec-
cion de anomalias en la masa mamaria. El modelo fue entrenado y evaluado a través
de las imagenes MG. El modelo propuesto logré una precision de deteccion precision
de hasta el 91,86% , una sensibilidad del 94,67% y un AUC-ROC del 92,2%. [31]
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Figura 2.28: Estructura de la arquitectura de deteccion del cancer de mama.
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Estado del arte

Autores Ailo Titulo Descripcion
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Russell Posner , . .
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Tianyu Wanga , | 2021 . .
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Sheida Nabavi . .
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la U-net.[27]
Se aplica la densidad de
Behrouz Automatic breast los coeficientes de
NiroomandFam, mass detection in wavelet para identificar
o Alireza Nikra- oopq | TAmmograms using | las regiones sospechosas
vanshalmani & density of wavelet y otra etapa para
Madjid coefficients and a reducir la tasa de falsos
Khalilian patch-based CNN positivos en la deteccion
de cancer de mama.[28]
Dada la similitud entre
e 1 . las d dalidades d
Artificial intelligence | . as €os modandacdes de
iméagenes, mamografia y
. for breast cancer , :
Loannis . la tomosintesis se
detection in . .
Sechopoulos, , aplican diferentes
3 2021 | mammography and .
Jonas Teuwen , dici arquitecturas de red
. igital breast .
Ritse Mann : neuronal convolucional
tomosynthesis: State
para el desarrollo de un
of the art

sistema que funciones en
ambas modalidades.[29]

Tabla 2.1: Estado del Arte
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Estado del arte

Gebrekirstos
Hagos

Convolutional Neural
Networks

Autores Ailo Titulo Descripcion
Se estudia los algoritmos
de segmentacion de
imagenes basado en
Shervin Minaee: modelos de aprendizaje
Yuri Y. Boykovz profundo, que han
Fatih Porikli: . tenido un gran impacto
Antonio J ’ Image Segmentat}on . y un 1:end1m1ento
4 Plaza: Nasser 2021 | Using Deep Learning: ln.lpresmnante.en los
Keh te;rnavaZ' A Survey diversos tral??Jos de
Demetri ’ . ’segmentacmn de
Terzopoulos iméagenes. Se agrupan en
categorias
arquitecténicas como
CNN y FCN, RNN,
R-CNN.[30]
Jingjing Wang DFP- . En este estudio se
Jun Gao ’ ResUNet:Convolutlgnal presenta un nuevo
Jinwen Re,n Neural N(.etwork with | modelo de red neuronal
5 | Zhenye Luan, | 2021 a Dilated DFP-ResUNet, para
Zishu Yu ’ Convolutlor.lal reahza1: 1?1 segmentacion
Yanhua ZhE,IO Featur.e Pyramid .for automatlcg de ET, WT,
Yuefeng Zha(; Multimodal Brain TC subregiones de los
Tumor Segmentation | tumores cerebrales.[31]
Simon Hadush Presen-t? un quelo de
Yaecob Girmay, Breas.t Canc.er deteccion de cancer de
6 | Abiot Sinamo,, 9020 Detection Using mama basado en CNN

que detecta anomalias
masivas y las clasifica en
benignas y malignas.[32]

Tabla 2.2: Estado del Arte
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Marco Teérico

Estado del arte

Autores Aio Titulo Descripcion
Proponen el diseno de
un sitio electronico para
Muayad Sadik la deteccion de cancer de
Croock , Saja Early detection of mama en las primeras
Dhyaa Khuder, breast cancer using etapas, para reducir la
Ayad Esho 2020 mammography cola de espera en centros
Korial , Sahar images and software hospitalarios y la
Salman engineering process deteccion la realizan
Mahmood mediante un algoritmo
de aprendizaje
profundo.[33]
Alejandro
Rodriguez,
Ruiz, Kristina En este articulo se
Lang, Albert Stand-Alone Artificial - .
. . utiliza un sistema de IA
Gubern,Merida, Intelligence for Breast .y
L . para la deteccion de
Mireille Cancer Detection in ,
2019 cancer de mama en
Broeders, Mammography: ; .
. . . tomosintesis el cual se
Gisella Gennaro, Comparison With 101 R
. . compara con el analisis
Paola Clauser, Radiologists de los 101 radiélogos.[34]
Thomas H 80s-134
Helbich,
Margarita
Se presenta un sistema
CAD completamente
A fully integrated integrado basado en
Mugahed .compl.lter-alded aprendizaje prof‘u,ndo
. diagnosis system for para la deteccion,
A.Alantaria, . . .,
. digital X-ray segmentacion y
A.Al-masniz, . D .,
. | 2018 mammograms via clasificacion de las
MunTaek Choi, . ,
deep learning masas de mamografias,
SeungMoo Han, . ,
. detection, se adopté un modelo de
Tae-Seong Kim . ..
segmentation, and aprendizaje profundo
classification llamado YOLO para
detectar las regiones de
masa.[35]

Tabla 2.3: Estado del Arte




2.9. Estado del Arte

43

Estado del arte
Autores Ailo Titulo Descripcion
Se presenta una
On Breast Cancer aplicacion de diferentes
Detection: An algoritmos de
Abien Fred M. Appllcatlon qf aprendl.zaJe automatico,
10 Acara 2018 | Machine Learning incluido el modelo
sarap Algorithms on the GRU-SVM para la
Wisconsin Diagnostic | deteccion de cancer de
Dataset mama.[36]
Se plantea un sistema
Mohammed CAD basado en YOLO
A.Almasnia, para la deteccion de
Mugahed masas mamarias y la
A.Al-antaria, . clasificacion del cancer
Simultaneous s .
Jeong . cancer. El sistema CAD
. detection and .
MinParka, A propuesto incorpora un
. classification of breast
GeonGia, R enfoque CNN basado en
11 . 2018 masses in digital
Tae-Yeon Kim, . ROI que capas
L mammograms via a : .
Patricio Rivera, . convolucionales seguidas
. deep learning YOLO
Edwin Valarezo, based CAD svstem de redes neuronales
Mun-Taek Choi, y totalmente conectadas
Seung-Moo para detectar la de la
Han, Tae-Seong masa y distinguir los
Kim tipos de tumor: benigno
o maligno.[37]
Rebecca Sawyer A curated
Lee, Francisco .
. mammography data | Se realiza en la base de
Gimenez, Assaf .
. set for use in datos DDSM un curado
12 | Hoogl, Kanae 2017 .
A computeraided para el uso
Kawai Miyake, . . .
) detection and investigativo.[38]
Mia Gorovoy & diagnosis research
Daniel L. Rubin 8

Tabla 2.4: Estado del arte
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Para el desarrollo de este proyecto se plantea usar dos tipos de iméagenes para la
deteccion del cancer de mama: imagenes de mamografia e imagenes histopatologicas.
Para cada tipo de imagen se realiza la creacion de un modelo basado en redes
neuronales. Para la toma del modelo definitivo se haran comparaciones entre los dos
mejores modelos resultantes con cada tipo imagenes, y serd este el utilizado para
realizar las predicciones del cancer de mama. En la figura 3.1 se puede observar la
metodologia planteada.

Construccidn de
redes neuronales

Imagen d? Base de datos de Redes Entrenamiento | | oo ieciones
Mamografia mamografias Neuronales | | Y validacidn

|dentificacion del mejor tipo de
Imagen (MamografialHistopatoldgica)
. 'mage? . para la deteccion de cancer de mama
histopatologica mediante los madelos de redes
Base de datos de neuronales implementadas

histopatologias de cancer de Redes Entrenamiento | | presicciones
mama Neuronales y validacion

Construccién de
redes neuronales

Figura 3.1: Metodologia planteada.

Se utiliza dos bases de datos para validar la metodologia planteada: el CBIS-DDSM
es una base de datos de imagenes de mamografia de pelicula escaneada, contiene mas de
1000 estudios de mamografia clasificada en casos malignos y benignos con verificacion
patologica verificada, en la figura 3.2a se visualiza una imagen de mamografia del
conjunto de datos; Breast Histopathology Images es la base de datos de imagenes
histopatoldgicas que presenta imagenes del carcinoma ductal invasivo (IDC) este tipo
de cancer mas comun de todos los canceres de mama, en la figura 3.2b se visualiza una
imagen de mamografia del conjunto de datos.



46 Metodologia

(a) Iméagen de mamografia. (b) Imagen histopatoldgica.

Figura 3.2: Conjunto de datos
Fuente: CBIS-DDSM y Breast histhopatology

El método propuesto para las imagenes de mamografias consta de varias fases en la
figura 3.3 se muestra un resumen de la metodologia aplicada a este tipo de imagenes.

Procesamiento de
Imégenes

Cambiar formato DICOM a

Segmentacion de
imagenes
CBIS-DDSM Redimensionamiento
Data U-net

Segmentacion de
tumores

Aumentacion de
Datos

Redes
Neuronales para
la clasificacion

Red Neuronal Residual Re

M Tumor Maligno

B Turmor Benigna

Figura 3.3: Metodologia aplicada a conjunto de imagenes de mamografia.

El segundo método propuesto es para las imagenes histopatolégicas, en la figura 3.4
se muestra el resumen de la metodologia aplicada en imagenes histopatolégicas.
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Imagenes de

|||||||||||||

Breast Imagenes
histopathology’
images

Aumentacion de
Datos

Redes
Neuronales para
la clasificacién

Figura 3.4: Metodologia aplicada a conjunto de imagenes histopatoldgicas.

3.1 Preprocesamiento de Imagenes

En este capitulo se plantea el desarrollo del objetivo especifico relacionado al
acondicionamiento con técnicas de preprocesamiento las imagenes de mamografia e
imagenes histopatologicas, El acondicionamiento es muy importante para lograr un
buen resultado en la clasificacion de las imagenes, porque se puede mejorar la imagen
original, resaltando las determinadas caracteristicas y eliminando otras que la ocultan.
La finalidad es reducir los efectos del ruido que puedan producirse en las imagenes de
mamo- grafia e histopatologia, las imagenes digitales estan sujetas a distintos tipos
de ruido.El ruido es el resultado de errores en el proceso de adquisicion de imagenes,
que dan lugar a valores de pixeles que no reflejan la intensidad real de la escena. El
ruido puede entrar en la imagen de diferentes maneras, dependiendo de como se cree
la imagen. En el caso de las imagenes de mamografias escaneadas a partir de una
fotografia hecha en pelicula, el grano de la pelicula es una fuente de ruido. El ruido
también puede ser el resultado de dafios en la pelicula, o que lo introduzca el
propio escaner.

3.1.1 Cambio de formato imagen

La base de datos de imagenes de mamografia CBIS-DDSM estan en un formato
DICOM (Digital Imaging and Communications in Medicine) este formato se utiliza
comunmente para almacenar y transmitir imagenes médicas. Este formato de imagenes
.dcm (extension del formato DICOM) solo puede ser visualizado en un visor de imagenes
médicas 3D como lo muestra en la figura 3.5, el visor de imagenes médicas que se
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utilizo para visualizar las imagenes de mamografia en formato DICOM fue el software
MicroDicom|[39].

File Network View Image Measureandannotate Tools Help

008 sRE 5B, 4 A0 BN/ ZO0ANATPAQL /7B 4500

[) [] ;i ﬁ/ s 15 | Source: Current series ' 0 BB
u g

DICOM browser

% DICOM Tags X

P_01547 P_01547
P_01547_LEFT_CC.dcm

Patient Name P_01547P_01547

w All patients(Patients: 1, Images: 1)
PatientlD P.01547_LEFT_CC

P.01547 P.01547

&, MG 1 seres
=44 No series description
¥ 115470CCdem

Patient Birth Date
Patient Sex
Patient Age

Patient Weight
Patient Address

Study Date

Study Time

Study ID DDSM
Study Modality MG
Study Description

Series Date
Series Time
Series Description

MG
LittleEndianImplicit
Images: 1/1 Zoom: 12%

Series: 1 WL: 32768 WW: 65536
Patient inf.,| AllTags Favorite T..,

Frame; 1/1 28324576 Measured size: Not calibrated 1% E; v @

Figura 3.5: Visor de imagen médica MicroDicom.
Fuente: Autor

Para poder leer y visualizar este tipo de imagen médica en Python se instal6 la
libreria de Pydicom [40], uno de los problemas de usar el formato DICOM son sus
metadatos el cual contiene mucha informacion de pixeles, informacion médica como el
id del paciente, nombre, enfermedad, localizacion, fecha, etc. Estos metadatos hacen
el formato mas pesado, al trabajar con el formato DICOM para clasificacion seria un
trabajo forzoso para la méquina. Se procede a realizar un cambio de formato a uno mas
ligero como es el PNG. Solo se necesita la visualizacion de la imagen en un formato
ligero y que se pueda abrir en cualquier software, se emple06 las librerias Pydicom,
Pillow para mostrar y guardar la imagen a PNG, Numpy para manipular las matrices
de la imagen y Os que nos permite acceder a las carpetas donde se encuentran las
imagenes en formato DICOM. En la figura 3.6 se puede observar el proceso llevado a
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cabo para la conversion de formato DICOM a PNG.

\ Instalacion Extraccion de la Reescalado
ocon I y uso de matriz de de las
librerias pixeles imégenes

Visualizacion yalmacenamlento
m de la imagen

Figura 3.6: Conversion de formato DICOM a PNG.

3.1.2 Redimensionamiento de imagenes

Las dimensiones de las imagenes en el Data set DDSM no son las mismas para
todas, se debe realizar un redimensionamiento de las imagenes ya convertidas a PNG
a 256x256. Para cambiar el tamano de las imagenes del Data set se usa la funcion
cv2.resize() de la libreria de OpenCv cv2.

3.1.3 Filtrado de Imagenes

Después de haber realizado el redimensionamiento de imagenes a 256x256, se debe
filtrar las im4genes de la base de datos (CBIS-DDSM). Se observo que las imégenes
presentan unas etiquetas como se visualiza en la Figura 3.4 y lineas blancas en las
esquinas y bordes de las imagenes de mamografia.

En la figura 3.6 se puede observar el proceso llevado a cabo para eliminar las etiquetas
y los bordes en blanco. Se cargan las imagenes de mamografia y se convierten en
imégenes en escala de grises, se calcula el umbral global de la imagen ya convertida
en escala de grises empleando el método Otsu el cual permite minimizar la varianza
interclase de los pixeles blancos y negros pasados por el umbral, pero este umbral debe
pasar de una escala de grises a una imagen binaria. Luego se debe medir las propiedades
de las regiones “Area, centroides y BoundigBox”, esto ayudara a estimar las regiones
de interés que se necesita omitir de la imagen final (Una imagen sin etiquetas), esto
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(a) Mamografia 106LMLO. (b) Mamografia 196RCC.

Figura 3.7: Mamografia con ruido

haciendo uso de un boundingbox para encerrar ciertas areas que no son de interés y
mandarlas a cero (espacio de color negro).

magen Convertirimagen a Graythresh a _
- la de ari ; binar Regionprops
mamografia escala e grises imagen binaria

Figura 3.8: Tratamiento de imagenes.

Para mejorar las imagenes de mamografia e histopatologia se utiliza el filtro gaussiano
y Ecualizacion adaptativa limitada del histograma. El filtro gaussiano se utiliza para
el suavizado de imagenes y eliminacién del ruido, la operacién que realiza el filtro
gaussiano es tomar el valor maximo que se muestra en pixeles y disminuye hacia los
extremos mas rapido cuando el valor del pardmetro de desviacion tipica s es menor.
El resultado sera un conjunto de valores entre 0 y 1. Para transformar la matriz a
una matriz entera, divide la matriz entera por el menor de los valores resultantes, la
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ecuacion que realiza el filtro gaussiano es la siguiente:

glx y) = el = ( +y*)/(2 * 5?)) (3.1

El CLAHE se encarga de mejorar el contraste de la imagen y la precision de ex-
traccion, comprobando el histograma de la imagen y redistribuyendo el contraste para
cambiar el contraste de la imagen y obtener mas detalle en el contraste. Puede suprimir
eficazmente la amplificacion del ruido.[41]

En la siguiente tabla 1 se puede visualizar imagenes de mamografia original y con
las técnicas de preprocesamiento aplicadas.

Imagen de mamografia Imagen de mamografia
Original con preprocesamiento
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3.2 Aumentacion de datos

En esta seccion se va a realizar un aumento de datos, esta accion se realiza para
expandir artificialmente el tamafo del conjunto de datos de entrenamiento mediante
copias ligeramente modificadas de imagenes de mamografia e imagenes
histopatologicas, esto nos ayudara a reducir el problema de sobreajuste (overfitting) al
entrenar un modelo de aprendizaje automatico.

Se cargaron las carpetas raiz de las imagenes de mamografia e imagenes histopato-
logicas a Google drive para ser cargadas a los servicios gratuitos de Google colab, en
la figura 3.7 se observa la importacion de los datos de Google drive a Google Colab.

from google.colab import drive

drive.mount(
%cd fcontent/

Figura 3.9: Carga de datos de Drive a Google Colab.

El conjunto de im4genes de mamografias cuenta con 1124 imagenes que pertenecen
a dos tipos de tumor, tumor benigno (422 datos) y tumor maligno (422 datos), en la
figura 3.8 se puede observar la distribucion del conjunto de imégenes.
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Distribucion del conjunto de imagenes de
mamografia
1200 1124

1000

200

1

B Imagenes de mamografia @ Tumor maligno  m Tumor benigno

Figura 3.10: Distribucion del conjunto de imagenes de mamografia.

El conjunto de imagenes histopatologicas cuenta con 1204 imagenes que pertenecen
a dos clases, no presenta carcinoma ductal invasivo (617 datos) y si presenta carcinoma
ductal invasivo (587 datos), en la figura 3.9 se puede observar la distribucion del
conjunto de imagenes.
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Distribucion del conjunto de imagenes
histopatoldgicas

1400
1200
1000
800
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400
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1

BImagenes histopatologicas M Sipresenta CDI - W No presenta COI
Figura 3.11: Distribucion del conjunto de imagenes histopatolégicas.

(Jason Brownlee en abril 12, 2019 in Deep Learning for Computer Vision) explica que
al entrenar modelos de redes neuronales de aprendizaje profundo en mas datos puede
resultar en modelos mas héabiles, y las técnicas de aumento pueden crear variaciones de
las imagenes que pueden mejorar la capacidad de los modelos de ajuste para generalizar
lo que han aprendido a nuevas imagenes.[43]

Para aumentar los datos se usa la biblioteca de aprendizaje profundo de Keras Ima-
geDataGenerator [44], esta libreria nos ayudara a realizar el aumento de datos de forma
automatica mediante la creacion de una instancia de la clase y la configuracion de los
tipos de aumento de datos se especifica mediante argumentos para el constructor de
clases. Argumentos como:

- rotation_range

= width_shift_range
= height_shift_range
= brightness_range
= shear_range

= zoom_range

= horizontal_flip
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= vertical_flip

« rescale

Para la aumentacion datos se usara la clase de ImageDataGenerator de Keras que
permite realizar el aumento de imagenes mientras se entrena el modelo de red neuronal,
ImageDataGenerator de Keras proporciona tres funciones diferentes para cargar el
dataset de imagen en la memoria y generar lotes de datos aumentado:

< flow()
= .flow_from_directory()

« flow_from_ dataframe()

El método utilizado para la aumentacion de datos es el flow_from_ dataframe()
que toma el Pandas DataFrame y la ruta a un directorio y genera lotes de datos
aumentados/normalizados. La clase de Keras ImageDataGenerator es la encargada
de aplicar una normalizacién a las imagenes, la normalizacion cambia los datos de
los pixeles a un rango de 0 a 1, con esto se logra mejorar los hiperparametros de
la red neuronal. El tamafio de lote se asigna en 32 esto indica que el entrenamiento
se va ejecutando en lotes de 32 imégenes para evitar el sobreajuste al momento de
entrenarse la red neuronal. Class_mode se estable en modo categorico ya que contamos
con imagenes de tipo arreglo en 2 dimensiones.

La figura 3.9 muestra los datos aumentados de imagenes histopatolégicas

Figura 3.12: Aumentacidn de imagenes histopatoldgicas.
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La figura 3.10 muestra los datos aumentados de imagenes de mamografia

EECCENED
SEEREIED

Figura 3.13: Aumentacion de imagenes de mamografia.

3.3 Entrenamiento de Modelo de Red Neuronal
Residual

Se usara una arquitectura de RESNET creada para la clasificacion de cancer de
mama mediante imagenes de mamografia e imagenes histopatologicas, para validar que
tipo de imagen puede predecir mejor el cancer de mama, se plantea una red neuronal
residual para la clasificacion de imagenes, realizando ciertas operaciones de convolucion
y normalizacion, en este trabajo se aplica lo visto en el articulo de redes neuronales
residuales (Kaiming He, 2015 Deep Residual Learning for Image Recognition) y se
plantea una red neuronal de la siguiente manera como se muestra en la Figura 3.5.
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Entrada

il

—

AveragePoolingz2D

—

Clasificacion
del Cancer

Figura 3.14: Modelo final de Red Neuronal Residual para la clasificacion de imagenes con
cancer.

Se realiza 3 bloques residuales en el modelo de red neuronal residual vista en la
Figura 3.5, este bloque residual esta conformado por un bloque de convolucién y dos
bloques de identidad, esta cantidad de bloques puede ser modificada si el problema a
silo requiera, porque la creacion de este tipo de redes se basa en la prueba y error.
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Figura 3.15: Bloque residual.

Se puede ver mas a detalle el bloque de Convoluciones (Figura 3.7 a) y bloque de
identidad (Figura 3.7 b), estas realizan operaciones una tras de otra como se puede ver
sus respectivas figuras.

El bloque residual realiza una copia de la entrada porque una tiene que seguir el
camino principal y otra tiene que seguir el camino de la funcion de identidad x que seria
el camino corto, se realiza un filtro f1, f2,f3 son las tres dimensiones de filtros que se va
utilizar en las operaciones de convoluciones 2D, en el camino principal se van a realizar
operaciones como Convolucion2D, Max Pooling, Batch Normalization, y funciones de
activacion Relu, el tamano del filtro kernel sera de (3,3) en cada imagen, para que
pueda extraer la informaciéon de la imagen moviéndose 3x3, esto hara la imagen mas
pequefia para obtener los patrones caracteristicos de la imagen. En el camino corto se
usa la copia de la entrada para realizar las operaciones de convolucion2D, Max Pooling
con una Batch Nomalization, la operacion de Max Pooling reduce las dimensiones de
la imagen por eso tanto en el camino corto se aplica la operacion de Max Pooling para
mantener las dimensiones de las imagenes por ambas rutas, esto se realiza porque al
final de los dos caminos se tienen que unir y aplicar por una funcion de activacion Relu.
En el bloque de identidad tiene menos operaciones que el bloque operacional el cual lo
hace mas facil de programar, tiene operaciones de convolucién2D, Batch Normalization
y funciones de activaciéon Relu y como este bloque no tiene la operacion de Max Pooling
no hay necesidad de agregar operaciones en el camino corto porque sus dimensiones se
mantienen iguales.

Después de haber creado el bloque residual, se procede a realizar la arquitectura final
del modelo de red neuronal residual para la clasificacion de cancer de mama, se aplica
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Figura 3.16: Bloques que conforman un bloque residual

las operaciones que se pueden ver en la Figura 3.3. Se ingresa los datos de entrada
y sus dimensiones que son (256x256x3), luego de esto se aplica el ZeroPadding para
rellenar una matriz de ceros a la entrada de la red. Se divide en fases, la primera fase
son las operaciones principales para la creacion de una red neuronal profunda que es
la convolucion2D, Batch Normalization, funcion de activacion Relu y un Max Pooling.

= Se afnade la capa de convolucion 2D, con filtros convolucionales de tamafo 32,
que debe ser igual al tamafio del lote, y un tamano de filtro = (3,3), que son los
filtros kernels para que la red vaya extrayendo la informacion de cada imagen
moviéndose 3X3 en la imagen. Se usa un paso (stride) igual a (2,2) lo que reduce
las dimensiones espaciales a la mitad. La razén para colocar un nimero pequefio
de filtros convolucionales de 32 es detectar bordes y lineas de las imagenes de
mamografia e imagenes histopatolégicas

= BatchNormalization es la normalizacién por lotes método utilizado para hacer el
entrenamiento de la red neuronal residual sea méas rapido, aplicando una trans-
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formacion que mantiene la salida media cerca de o0 y la desviacion estandar de
salida cercana a 1. El axis para la normalizacion fue definido en 3.

= MaxPooling es la capa donde se reducira a la mitad las dimensiones de las ima-
genes, pero manteniendo la profundidad con un pool_size= (3,3) este es tamafio
de ventana sobre el cual tomar el maximo. tomaréa el valor maximo sobre una
ventana de agrupacion de 3x3.

Luego se llama las funciones de res_block para las siguientes fases, que son 3 blo-
ques residuales, luego se aplica un AveragePooling2D el cual reducira las dimensiones
espaciales mediante un pool_size(2,2) tomando el valor promedio sobre una ventana
de agrupacion 2x2, para pasar a la capa final donde se aplana toda la informacion en
un macro vector con la capa Flatten. Se agrega varias capas densas con cierta cantidad
de neuronas Dense (nimero de neuronas, activation = relu’), esto para agregar a la
red la cantidad de neuronas y capas que aprenderan las diferencias de la capa aplanada
y determinar la similitud entre imagenes a partir del valor de los pixeles, se usa la fun-
cion de activacion relu porque los valores datos de imagenes de entrada corresponden
a pixeles de valor positivo, y capas de Dropout el cual nos permitira desactivar cierto
porcentaje de neuronas de forma aleatoria lo que obligara a la red aprender los mode-
los de una manera mas eficaz y no aprenda de los datos y gracias a esto disminuir el
overfitting, la cual en cada época se desconectara el 20% de las conexiones de neuronas
con Dropout(0.2), con el fin que la red neuronal residual no se aprenda de memoria
los datos de entrada y no tomar solo una ruta para clasificar las dos clases de tumor
o carcinoma de mama si no que permita generalizar los datos de entrada y tomar va-
rias rutas para una mejor clasificacion. Al final de la red neuronal residual se usaron
dos neuronas de salida con funciéon de activacion sigmoid, cada neurona arrojara un
porcentaje y la funcion de activacion sigmoid se encargara de determinar la neurona
con mayor porcentaje de activacion y asignara un valor con respecto a las dos clases
en este caso con los datos de CBIS- DDSM Céncer maligno o Benigno y en caso de
la Breast Histopathology Images Cancer presenta cancer ductal invasivo o no presenta
cancer ductal invasivo.

Aplicamos la funcion de activacion Rectified Linear Unit (ReLU) en cada capa con-
volucional. Una funcién de activacién que convierte la suma ponderada de entrada en
la salida de ese nodo, la funcién de unidad lineal rectificada se utiliza a en las capas
ocultas de la red neuronal residual. Mateméaticamente, ReL.U se representa por:

f(2) = max(0, z) (3.2)

Donde z es la entrada, cuando z es negativo o igual a 0, transforma la entrada
negativa en 0. Cuando la entrada es mayor que 0, entonces la salida ser4 1. Asi que la
derivada de ReLUs sera:
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1
1 forz=0

F(n) = |
0 forz<0 (3-3)

En el aprendizaje automatico utilizamos la funciéon de pérdida para calcular el error
entre los valores predichos por el algoritmo y los valores de las clases verdaderas, en
el caso de las im4genes de mamografia (Tumor maligno o Benigno) y en las imagenes
histopatolégicas (Si presenta IDC o No presenta IDC). A continuacion, este error se
minimiza utilizando cualquier método de optimizacion. En esta red se utilizo la funcion
de pérdida Cross Entropy ya que se esté realizando clasificaciéon binaria en las iméagenes
de mamografia e imagenes histopatologicas por lo que utilizamos la entropia cruzada
binaria. En la entropia cruzada binaria se calcula entre 0 y 1. Matematicamente se
representa como un:

J(z) = [ylogP(y) + (1 - y)log(1 - P(y))] (3.4)

En las redes neuronales profundas, aplicamos diferentes métodos de optimizacion
ajustando parametros como pesos y tasas de aprendizaje para reducir la pérdida. En
esta red se utiliz6 el optimizador Adaptive momento (Adam). El optimizador Adam
es una combinacion de RMSprop y Descenso Gradiente Estocastico con momento. m
y v representan los dos momentos, siendo m el que modela la media de los gradientes
a lo largo del tiempo, mientras que v hace lo mismo con la varianza. 1 es igual, en la
mayoria de los casos, a 0.9, mientras que 2 casi siempre se fija en 0.99

m = Pyxm+ (1-B)) AW
v = Byxv + (1-Py)x AW’
W= W - e

v+Eeg

Figura 3.17: Optimizador Adam.
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3.4 ResNet50

En esta seccion se plantea hacer uso de la Resnet50 el cual se plante6 usar porque
a medida que las redes neuronales se hacen mas profundas, tiende a ocurrir el pro-
blema del desvanecimiento del gradiente que afecta negativamente a la red neuronal,
el desvanecimiento del gradiente es la retropropagacion hacia atras el cual hace que
el gradiente sea mas pequeiio y la resnet50 incluye la funcién de omision de conexion
que permite el entrenamiento de cierto nimero de capas sin el desvanecimiento del
gradiente. Los pesos que utilizara la arquitectura de Resnet50 es la de Imagenet, este
contiene 11 millones de imagenes y mas de 20.000 categorias entrenadas, categorias
que representan clases de objetos, tales como animales, coches, electrodomésticos etc.
La Resnet50 es una red ya entrenada lo que se necesita realizar es una transferencia
de aprendizaje con las bases de datos anteriormente descargados. En la figura 2.15 se
aprecia la arquitectura de la Resnet50. En el siguiente cddigo se importa el modelo
de Resnet50 con keras.applications.ResNet50V2 usando el peso de imagenet este pe-
so se descargara automaticamente al crear la instancia del modelo y sera almacenada
en keras/models y configurar el formato de entrada en este caso para el CBIS-DDSM
una entrada (256,256,3) y para la base de datos del Breast Histopathology Images una
entrada (224,224,3), al cargar el modelo el argu- mento “include_top=False” se esta-
blecié en falso para no conectar las capas densas de la parte superior de la red, estas
capas densas interpretan los patrones encontrados para clasificar entre los millones de
parametros de las cuales fueron entrenadas. Debido a esto, eliminar las capas densas
con “include_top=False” nos permite definir el tamafio de la entrada el cual ya se
establecio6 para las bases de datos, y agregar la cantidad de capas y neuronas para la
clasificacion del cancer de mama. Al cargar los datos de entrada al modelo se aplicara
un keras.layers.GlobalAveragePooling2D()(x) el cual este eliminara las dimensiones es-
paciales y Average tomara el valor medio de cada canal. Para el Breast Histopathology
Images al final de la red se us6 una sola neurona de salida con una funcién de acti-
vacion sigmoid. para guardar un modelo o pesos de la red al momento de entrenarse,
Clasificador_IDC.h5 es el nombre asignado para el modelo y el formato el cual se va a
guardar para usarlo mas adelante es el h5 que es un formato de datos jerarquicos.

3.5 U-net

En esta seccion se realiza el c6digo de la segmentacion de imagenes para la deteccion
del cancer de mama usando la arquitectura Unet, para la construcciéon del modelo U-
net se usé como referencia el modelo de Olaf Ronnerberger, Fphilipp Fischer y Thomas
Brox del articulo U-Net: Convolutional Networks for Biomedical Image Segmentation.

Esta arquitectura creada consta de cuatro partes muy importantes para la construc-
cion del modelo U-net, como se muestra en la figura 3.18

= El bloque convolucional
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= El bloque de encoder

= Cuello de botella

= El bloque de decoder

256x256x64

128x128x64 128x128x128
64x64x128 i 64x64x256
32x32x256 | 32x32x512

16x16x512 Cuello de 16x16x1028

botella

Y

256x256x3

256x256x1

\ 4

Figura 3.18: Modelo U-net.

En el bloque convolucional sera constituida por 6 capas, en la figura 3.13 se puede
apreciar las capas de manera secuencial, la primera sera la convolucion2D, con un
tamafo de kernel de 3x3, luego un relleno de izquierda a derecha usando el argumento
“padding = same”, en la segunda capa se le agrega una capa de normalizacion y una
funcién de activacion relu ya que estabiliza su entrenamiento y ayuda a mejorar su
rendimiento y se repite el mismo conjunto de capas, terminando con la construccion
del bloque convolucional.
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Elocgue de
conwvolucion

ConwZ2D>

v

BatchMMNormalization J

b

. activacion
Relu

b

ConwZ2lo

b

BatchMMNormalization I

b 4

. activacion
Relu

+

Figura 3.19: Bloque convolucional

Luego se implementa el bloque de encoder, en la figura 3.14 se aprecia la estructura
del bloque de encoder, este bloque de encoder usara el bloque de convolucion como una
de sus capas, esto quiere decir que realizara las mismas operaciones que el bloque de
encoder previamente creado, y se le anade una capa de operacion de agrupaciéon maxima
2D con esto se busca reducir a la mitad las dimensiones de las capas convolucionales
de 2, pero manteniendo la profundidad con un tamafo de (2,2) con el argumento
MaxPool2D((2, 2)).

Bloque de encoder

!

Bloque de
convolucion

v

Maxpooling2D

I

Figura 3.20: Blogque convolucional.
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Se realizara la implementacion del bloque de decoder, en la figura 3.15 se aprecia
la estructura del bloque de decoder, este bloque tomaria el mapa de caracteristicas
de entrada anterior(el del cuello de botella), como el bloque de decoder es un bloque
ascendente se tendra que utilizar una capa de convolucién de transposicion 2D y en
su argumento tendra un "strides=2" porque se quiere aumentar la muestra por un
factor de dos, la siguiente capa es la concatenacion de las salida X de la convolucion
de transposicion y como ultimo se utiliza el bloque de convolucion para tener listo el
bloque de decoder.

Bloque de Decoder

v

ConvZDTranspose J

v

Concatenate

v

Bloque de
convolucién

I

Figura 3.21: Bloque convolucional.

Al tener los bloques de convolucion, encoder y decoder ya creados se procede a
construir el modelo U-net, esta toma como entrada el input_shape de las imagenes en
este caso (256,256,3), las primeras 4 capas del modelo U-net es del bloque de encoder
y el nimero de filtros se duplicar4 en cada bloque de encoder, luego de esto se realiza
la capa de cuello de botella.

Al final se hace uso del bloque de decoder usando 4 capas de estas disminuyendo el
numero de filtros a la mitad secuencialmente.

se crea una funcion para cargar las imagenes de la base de datos y poder realizar una
division entre los datos de entrenamiento, validacion y test, esta division de datos fue
del 80% para los datos de entrenamiento que corresponde a 899 imagenes y mascara de
la base de datos y un 10% y 10% para los datos de validacion y test correspondiendo
a 112 imagenes y mascara respectivas.
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3.6 Seleccion de métricas de clasificacion

del modelo a datos futuros.

operaciones.

True Positives (TP)

Verdaderos Negativos (TN)

para evaluar el rendimiento del modelo de aprendizaje automatico de este trabajo se
emplea la matriz de confusion. Su objetivo es estimar la precision de la generalizacion

Una matriz de confusion es una representacion matricial de los resultados de pre-
diccion de cualquier prueba binaria. Suele utilizarse para describir el rendimiento del
modelo de clasificacion en un conjunto de datos de prueba cuyos valores verdaderos se
conocen. En la figura 3.28 se puede apreciar la matriz de confusion con sus respectivas

False Positives (FP)
False Negatives (FN)
o # of true positives
Precision = — e
# of true positives + # false positives
# of true positives
Recall = — :
# of true positives + # of false negatives
Precision * Recall
F1Score = 2 % —
Precision + Recall
Prediccion
Positivos Negativos
2 | Positivos Verdaderos Falsos
5 e ati :
Ta'é' Positivos [VP) Megativos [FN)
;
£ | Negativos | Falsos Verdaderos
=] Positivos (FP) Negativos (VIN)

Figura 3.22: Matriz de confusion.
Fuente: Health Big Data
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3.7 Seleccion del mejor modelo de red neuronal y
prediccion de imagenes con cancer de mama

El modelo seleccionado para la clasificacion del cdncer de mama de los dos
conjuntos de imagenes, fue quien presento mejor métricas en el entrenamiento, en el
caso dela base de datos del CBIS-DDSM es la red residual, el conjunto de datos del
Breast Histopathology Images usara el modelo de inteligencia artificial de la resnet50,
Se selecciona la mejor red de las dos, despuésde haber seleccionado el mejor modelo se
procede a guardar en formato .h5 de datos jerarquicos (HDF) que se utiliza para
almacenar una gran cantidad de datos. Se procede a cargar una imagen nueva, se
redimensiona y se cambia el valor de pixeles de 0 y 255a 0 y 1 normalizando la
imagen, para luego realizar la prediccion, todo este proceso se lleva a cabo en la
figura 3.23

Imagenes de
mamografia Cargar nueva imagen
imagenes g g
histopatoldgicas
l Y
Vel Gelod Redimensionar y normalizar
jor modelo de hueva imagen
red neuronal
ResNet50 o Red neuronal
Residual
Y
Prediccion ored > =05 —p No presenta cancer
de mama
Y
Guardar modelo en g
formato .h5 !
Cargar modelo mediante l

Keras load model Si presenta cancer

e mama

Figura 3.23: Seleccion y prediccion del mejor modelo de red neuronal.
Fuente: Autor
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3.8 PaginaWeb

En este capitulo se plantea la exposicion del objetivo especifico relacionado a la
interfaz grafica para la visualizacion del modelo de Inteligencia Artificial creado para
la clasificacion de cancer de mama. El desarrollo de esta pagina web surge por la
necesidad de brindar una mejor experiencia y facil acceso a los médicos para poder
clasificar el caAncer de mama de manera rapida y sencilla.

Se requiere de una plataforma que permita realizar la validacion de céncer de ma-
ma de un paciente, tener acceso a informacion sobre el cancer de mama y tener la

informacion de contacto.

3.8.1 Diseiio de lapaginaweb

Se planteo un diseno sencillo para el inicio de la pagina web, que es lo principal que
veran las personas que tendran acceso a esta.

En la siguiente figura 3.24 se desarrolla la pagina web mediante HTML, nos
proporciona la estructura basica de los sitios, que es mejorada por otras tecnologias
como CSS y JavaScript. CSS se utiliza para controlar la presentacion, el formato y el
diseno. JavaScript se utiliza para controlar el comportamiento de diferentes elementos
y Ver- cel es una plataforma en la nube para sitios estaticos y funciones sin servidor que
se adapta al flujo de trabajo, permite alojar sitios web y servicios web que se
implementaninstantaneamente.

ag— JS g_' Vefcel

Figura 3.24: Desarrollo de Pagina Web.

Fuente: Autor

En la figura 3.25 se aprecia el disefio de la pagina web, cuenta con la seccion de
informacion, contiene informacién importante sobre el cincer de mama. Seccion de
contacto, contiene informacién de datos personales y la seccibn mas importante
donde se aloja
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los servicios de backend donde se puede subir la imagen para predecir el cancer de

mama.

Pagina Web

w Buscador

Contacto

“Flask

EC2

_—
-

ﬂ
:...__

d,:%
L)
a4

Informacion I

—
||| |

Figura 3.25: Disefio de pagina web.
Fuente: Autor
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3.8.2 API

A continuacion, se realizard el desarrollo de la Api en el micro framework de
Flask, se carga las librerias de flask y de machine learning para poder utilizar el
modelo entrenado y guardado con el formato .h5, este modelo sera llamado desde la
carpeta raiz y se procede a crear un c6digo que permita subir una imagen y use los
pesos guardados de la red ya entrenada para poder predecir si la imagen sea de
mamografiao imagen histopatoldgica tiene cancer o no. En la figura 3.26 y 3.27 se
visualiza el c6digo que es implemento en flask para la creacion de la API.

#import flask

from flask import Flask, request, jsonify
#import os

from os import getcwd

from sys import path

path.append(".")

#import config

from config.default import Config

#import kera

# Keras

from keras.models import load_model

from keras.applications.imagenet_utils import preprocess_input
from PIL import Image

import numpy as np

import cv2

#app initialization

app = Flask(__name_ )

#app config
app.config.from_object(Config)

#load model

MODEL_PATH = ‘'Clasificador_IDC.h5'
#loanding models

model = load_model(MODEL_PATH)

PATH_FILES = getcwd() + "/storage/"

Figura 3.26: API
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000

def predecir(date):
image = cv2.imread(str(date))

image_fromarray = Image.fromarray(image, 'RGB')
resize_image = image_fromarray.resize( (256, 256))
expand_input = np.expand_dims(resize_image,axis=0)
input_data = np.array(expand_input)

input_data = input_data/255

pred = model.predict(input_data)
if pred >= 0.5:

return "Si presenta cancer de mama"
else:

return "No presenta cancer de mama"

@app.post("/upload")
def upload_file():
try:
file = request.files['file’']
file.save(PATH_FILES + file.filename)
return jsonify(predecir(PATH_FILES + file.filename))
except FileNotFoundError:
return {"failed": "okay"}

if _name__ == '_main__"':
app.run()

Figura 3.32: API

3.8.3 Consumo de la API

Para poder consumir el servicio de una Api de machine learning primero se debe
subir el api a un servicio de la nube, en nuestro caso se usara la instancia EC2 de
AWS para poder implementar una API de flask de machine learning de Tensorflow
entrenadadesde cero.
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Flask

SSH
HTTPS HTTP
Elastic Loader balancer Amazon EC2

Figura 3.33: Comunicacion entre la API de flask por medio del protocolo SSH a los
servicios de AWS .

Con una cuenta creada en Amazon Web Services, se debe crear una instancia EC2
elcual este es un servidor virtual en la nube, se debe lanzar una instancia y
configurarla
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aws i senicios | Q EC2 B3 4 @  NortedeViginia v  Heider Hernandez v

Caracteristicas (51)
Recursos ' New

Blogs (34)
Documentacién (125.086)

Articulos de conocimiento o ad o para automatizar la creacién, personalizacién e implem:
(30)

Tutoriales (19)

Marketplace (1772)

Comentarios ified Settings [4 © 2022, Amazon Web Services, Inc. o sus filiales. Privacidad ~ Términos  Preferencias de cookies

Figura 3.34: EC2 AWS.
Fuente: Autor

Se debe elegir una maquina AMI que es elegir un sistema operativo para el servidor, el
sistema operativo seleccionado fue el Ubuntu Server 20.04 LTS de 64 bits, y se procede
a elegir la instancia como t2.micro como opcion gratuita, se modificara las particiones
de memoria y se aumentara el almacenamiento interno de esta instancia. Se debe crear
un nuevo par de claves para conectarse a la instancia de forma segura y remota con el
protocolo SSH. En la siguiente figura se puede observar que la instancia se encuentra
creada.

a\W/S, EEE Servicios | Q Busqueda [Alt+S] @ Q @ Norte de Virginia v Heider Hernandez v
@ New EC2 Experience X Instancias (2) informacién ‘ Estado de la instancia ¥ H Acciones ¥ ‘n
Tell us what you think
Q Find instancia by attribute or tag (case-sensitive) 1 ©
Panel de EC2
‘ Estado de la instancia = running ‘ X ‘ ‘ Quitar los filtros ‘
VitaglobaldéFe2: @ 0 i SeSesseasssiea
Eventos (] Name v | IDdelainstancia | Estadodelai.. v | Tipodeinst.. v | Comprobacion... | Estadodela.. | Zonadec
Etiquetas | Apitesis-env i-06f2035bf66ca25e3 @Enejecucion®@  t2micro ©2/2 comprobacior  Sinalarmas +  us-east-1;
Limites | ApiTesis i-0d8cf75ac8e57dfat @Enejecucion®@@  t2.small © 2/2 comprobacior  Sinalarmas 4 us-east-1i
< )
¥ Instancias

Instancias

Figura 3.35: Instancia EC2.
Fuente: Autor
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Se necesita del software MobaXterm para realizar la conexion de forma local con la
instancia de AWS EC2 e instalar las librerias en el entorno virtual de AWS, pero para
poder acceder a la instancia EC2 por medio del protocolo SSH se debe insertar la clave
generada y descargada al momento de haber creado la instancia de AWS e ingresar el
nombre de usuario.

020254340 (okce) -8 X

Terminal - Sessions View Xsever Tools Games Settiags Macros Help

@r b a s BEYEN SO X0

Session  Severs  Tooks  Gomes  Sessions  View  Spit  MubiExec Tunneling Packages Settings  Help Xsever Bt

315 20254340 ) ! 0

CLTORNONE Setting up Liblsan0:and6d (10.3.0-Iubuntui~20.04) ...
R Setting up Libitad:and6d (10.3.0-lubuntul~20.04) ...
hamelaceipect Setting up gec-9-base:andéd (9.4.0-ubuntuin20.04.1) ..,
v Hame Setting up Libalgorithn-merge-perl (0.08-3) ..,
1 Setting up Libtsan0:and6d (10.3.0-lubuntul20.04) ...
Setting up Libetf0:and6d (2.34-6ubuntul.3) ...
‘ Setting up Libasan5:and6d 19‘4.0~1ubuntu1~20,]?4‘1)
|| G JOCRS Setting up python3-pip (20.0.2-Subuntut.6) ...
=] uemets bt Setting up cpp-9 (9.4.0-1ubuntu1~20.04.1) ...
» Setting up Uibe6-dev:and6d (2.31-Oubuntud.9) ...
2 Setting up binutils-x86-64-1inux-gnu (2.34-6ubuntud.3) ..
Setting up binutils (2.34-6ubuntut.3) ...
Setting up dpkg-dev (1.19.7ubuntu3.2) ...
Setting up Libgec-9-dev:andsd (9.4.0-1ubuntuls20.04.1
Setting up ibexpati-dev:and6d (2.2.9-1ubuntud.6) ...
Setting up Libpython3.8-dev:and6d (3.8.10-Gubuntuls20.04.5) ...
Setting up 2liblg-dev:and6d (1:1.2.11.dfsg-2ubuntul.5) ...
Setting up ¢pp (4:9.3.0-ubuntu2) ...
Setting up gec-9 (9.4.0-1ubuntu1~20.04.1) ...
Setting up Uibpython3-dev:andéd (3.8.2-Oubuntu2) ...
Setting up Uibstdces-9-dev:anded (9.4.0-1ubuntul~20.04.1) ..
Setting up gee (4:9.3.0-1ubuntu2) ...
Setting up g9 (9.4.0-Jubuntu~20.04.1) ...
Setting up python3.8-dev (3.8.10-Oubuntui~20.04.5) ...
Setting up g# (4:9.3.0-lubuntu2) ...
update-alternatives: using /usr/bin/g to provide /usr/bin/cet (c++) in auto mode
Setting up build-essential (12.8ubuntul.t) ...
Setting up python3-dev (3.8.2-Oubuntu2) ...
¢ M Processing triggers for man-db (2.9.1-1) ..,
Processing triggers for Libe-bin (2.31-Qubuntud.9) ...
L EIRELITCIN \ ceoruehaio/projects |

(tattributes

| Follow terminal folder
UNREGISTERED VERSION - Peasesuoort Mobalterm by subscrin totheorfessonl e hre: i mobaterm mobatek et
Figura 3.36: MobaXterm.
Fuente: Autor

Después de haber instalado todas las dependencias de python se requiere modificar
el app.run() el cual es el arranque de la API indicando el host en ’0.0.0.0’ para que
cualquier direccion funcione y puerto = 80 (HTTP), y ya se tiene la API montada en
un servidor de AWS.




4 Resultados

En el capitulo se logrd realizar redes neuronales capaz de detectar el cancer de mama
mediante imagenes histopatologicas y de mamografias, para la identificar de que tipo
de imagenes brinda un mejor resultado para la detecciéon de cancer de mama.

4.1 Filtros aplicados y CLAHE

Se aplicaron filtros lineales como filtro gaussiano y de la media con el fin de suavizar
la imagen, por tltimo, se realiz6 una transformacion de la intensidad de las imagenes,
usando ecualizacion de histograma adaptativo de contraste limitado

Convolucion Promedio Gaussiano

3

Bilateral

Figura 4.1: Filtros aplicados.

Se eligio el filtro gaussiano debido a la buena disminucion de la nitidez, aumento
de borrosidad, pérdida de detalles y produce un suavizado mas uniforme que el de la
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media, y la ecualizacion de histograma adaptativo de contraste limitado para subir el
contraste a la imagen y resaltar los bordes de la imagen que son importantes para la
extraccion de caracteristicas.

4.2 Datos Aumentados

Los datos aumentados para los dos tipos de imagenes con ImageDataGenerator son
las siguientes, para las imagenes histopatologicas se genera 32 iméagenes por cada itera-
cion, el entrenamiento tiene 33 iteraciones, validacion 4 iteraciones y el test 2 iteracio-
nes, en la figura 4.3 se muestra el conjunto de datos aumentados para el entrenamiento
de las redes.

Datos aumentados de las imagenes histopatologicas
3000

2452

2500
2000
1500
1000

500
243

1

125

B Imagenes histopatologicas M Entrenamiento W Validacion Test

Figura 4.2: Datos aumentados de las imdgenes histopatoldgicas.

Para las imagenes de mamografia se generan 32 imagenes por cada iteracion, el
entrenamiento cuenta con 26 interacciones, validacion 4 y test 2 iteraciones, en la
figura 4.3 se muestra el conjunto de datos aumentados para el entrenamiento de las
redes
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Datos aumentados de las imagemes de mamografia
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Figura 4.3: Datos aumentados de las imagenes de mamografia.

4.3 Resultados De Entrenamiento De Las Redes
Neuronales

Se muestran los resultados correspondientes de los entrenamientos de cada red neu-
ronal (Red Neuronal Residual y ResNet50), se escoge el mejor modelo de red neuronal
para desplegar la API del modelo de aprendizaje automético y ser consumida por la
pagina web.

La estructura de la red neuronal residual que se usara para ambas conjunto de
imagenes es la siguiente, con mas de 39 millones de pardmetros entrenables y 42,368
parametros que no se pueden entrenar, como se puede apreciar en la figura 4.4.
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Figura 4.4: Estructura de red residual compilada parte final.

La estructura de la Resnet50 que se usara para ambos conjuntos de imagenes, con
mas de 23 millones de parametros entrenables y 2,049 pardmetros que no se pueden

entrenar, como se puede apreciar en la figura 4.5.
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Figura 4.5: Estructura de Resnet50 para el Breast Hisopathology Images.

Fuente: Autor

4.3.1 Red Neuronal Residual y ResNet50 paraimagenes de
mamografia

La mejor red entrenada para la clasificacion de cancer de mama mediante imagenes
de mamografia es la red neuronal residual, en la siguiente tabla se puede apreciar los
mejores valores de perdida y precision conseguidos por ambas redes neuronales, que
cumplio con el proposito de verificar cual es la mejor red para la clasificacion de cancer
de mama mediante imagenes de mamografia.

Conjunto de imagenes de mamografia
NeII::(;lnal Precision Perdida V_Precisién V_perdida
Red
Neuronal 92.34% 6.4% 71.88% 27.23%
Residual
ResNet50 99.55% 4.25% 65.21% 66.5%

Red Neuronal Residual

En la grafica de la figura 4.4 se visualiza la precision de entrenamiento y validacion
durante 100 épocas.
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Figura 4.6: Precision de entrenamiento y validacion de la red residual con las imagenes de
mamografia.

En la grafica de la figura 4.4 se visualiza las pérdidas de entrenamiento y validacion
durante 100 épocas.
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Figura 4.7: Perdidas de entrenamiento y validacién de la red residual con las imagenes de
mamografia.

ResNet50

En la grafica de la figura 4.4 se visualiza la precision de entrenamiento y validacién
durante 50 épocas.
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Figura 4.8: Precision de entrenamiento y validacion de la Resnet50 con las imagenes de
mamografia.

En la gréfica de la figura 4.4 se visualiza las pérdidas de entrenamiento y validacion
durante 100 épocas.
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Figura 4.9: Perdidas de entrenamiento y validacion de la Resnet50 con la base de datos
del CBIS-DDSM.

En ambas redes empleadas para la deteccion de cancer de mama sufrieron de
subajuste debido a que la curva de validacion estuvo por debajo de, este problema se
debe a varios factores, el bajo volumen de datos, la cantidad de mamografias para
entrenar los modelos no son los suficientemente grandes para poder evitar el subajuste,
con un conjunto de entrenamiento mas grande en los modelos, estos no se podran
subajustar a las muestras y se vera obligado a generalizar para obtener mejores
resultados, también de asegurarnos de tener imagenes de cancer de mama relevantes y
limpios. Otro problema que influyo en subajuste de los modelos
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fue la complejidad de las iméagenes.

Una observacion general sobre los dos modelos es que estos aprendieron de los datos
de entrenamiento, pero en la validacion no alcanzaron porcentajes 6ptimos, es una
clara senal de subajuste.

La red residual presento mejor precision a las 100 épocas de entrenamiento con un
71.88% y una pérdida del 27.3%, la ResNet se entrené con 50 épocas presentaba una
precision por encima del 60% pero cada vez que avanzaba las épocas de aprendizaje
los valores de perdida incrementaban.

4.3.2 Red Neuronal Residual y ResNet50 para imagenes
histopatol6gicas

La mejor red entrenada para la clasificaciéon de cancer de mama mediante imagenes
histopatologicas es la ResNet50, en la siguiente tabla se puede apreciar los mejores
valores de perdida y precision conseguidos por ambas redes neuronales, con el fin de
obtener la mejor red.

Conjunto de imagenes histopatologicas
Red Precision |Perdida con la < oz V_perdida
Neuronal V__Precision
data de
Con la data de .
. entrenamient
entrenamient
o o
Red
Neuronal 94.84% 12.97% 06.52% 13.02%
Residual
ResNet50 90.47% 27.62% 97.39% 19.21%
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Figura 4.12: Precision de entrenamiento y validacion de la Resnet50 con las imagenes
histopatolégicas.
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Figura 4.13: Perdidas de entrenamiento y validacion de la Resnet50 con las imagenes
histopatoldgicas.

Ambas redes obtuvieron resultados muy buenos, pero al ResNet presento una mejor
precision en las pérdidas de validacion y por esto fue considerado el mejor modelo
para identificar cancer de mama mediante imé4genes histopatologicas. Ambas redes
entrenadas con 50 épocas de aprendizaje, a la ResNet50 le tomo més de 30 épocas
presentar un porcentaje igual o superior al 90% de precision, a la red neuronal residual

le basto con 10 épocas tener una precision por encima del 90% con valores de perdida
por debajo del 20%.
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La red neuronal residual en ciertas épocas presentd valores de precision muy bajos
con pérdidas muy altas, lo que hizo a la red muy inestable en las 50 épocas en la
que se entreno, todo lo contrario, a la ResNet50 que fue una red méas estable desde el
comienzo, y fue una de las razones por el cual se eligi6 la ResNet50 la red mas ideal
para la clasificacién de cancer de mama.

4.4 Prediccion del cancer de mama mediante matriz de
confusioén

La matriz de confusion nos permite la visualizacion del desempefio de la red para las
imagenes histopatologicas y de mamografias, para las iméagenes histopatologicas se
usaron 60 imagenes para la validacion de la red, obteniendo como verdadero positivos
25 iméagenes que si presentan carcinoma ductal invasivo, y un falso positivo, para un
acierto de 25/26 imagenes histopatologicas que presentan cancer, para los casos que no
presenta cancer ductal invasivo se obtuvieron 32 imagenes como verdaderos negativos
y 2 imagenes que fueron un falso negativo, 32/34 imagenes que no presentan cancer de
mama fueron acertadas mediante la red neuronal presentada en este trabajo. Se
obtuvo unos resultados en la precision muy excelentes en la primera tabla se puede
apreciar el resultado.

Prediccion de carcinoma ductal
invasivo
SI CDI No CDI
Positivos/Negativos | Si CDI 25 1
No CDI 2 32

precicion = 0.961 Recall =0.961 F1 Score =0.951

Para las imagenes de mamografia se usaron 58 imagenes para la validaciéon, no se
obtuvieron los resultados esperados debido a que la red neuronal residual presento un
71.88% en la validacion en 100 épocas de aprendizaje, se obtuvo 14 verdaderos
positivos y 15 como falsos positivos, para un acierto de 14/29 imagenes de mamografia
que presentaron cancer, para los cacos que no presentan cincer fueron 18 imagenes
como verdaderos negativos y 11 imagenes de mamografia como falsos negativos, 18/29.

Predicciéon de tumor maligno o
benigno
Tumor Tumor
Positivo/Negativos maligno benigno
Tumor 14 15
maligno
Nivel 11 18
Normal

precicion = 0.5527 Recall = 0.5517 F1 Score = 0.5522
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4.3 Segmentacion de imagenes

En la figura 4.26, se muestra la estructura del modelo implementado como el niimero
de parametros entrenables y no entrenabables, en la figura se puede observar el nimero
de tensores de salida.

Figura 4.14: Estructura del modelo U-net para la segmentacion de imagenes.

Los resultados del entrenamiento del modelo U-net para la segmentacion de imagenes
no fue lo esperado, a este modelo se le implemento unas 200 épocas de aprendizaje las
cuales solo tuvo 82 épocas al momento de entrenar esto debido al EarlyStopping el cual
nos indica una parada temprana del modelo debido a que los valores de perdida en la
validacion no mejoraban, el modelo tardo alrededor de 4 horas usando la Gpu T4 de
kaggle con 82 épocas obteniendo porcentajes de pérdida del 26.61% y de precision un
73.60% en el entrenamiento, los porcentajes de perdida y precision fueron demasiados
malos para segmentar los tumores malignos y benignos, perdida del 61.35% y una
precision del 24.64%. Esto debido al conjunto de datos que cuenta con calcificaciones:
Macrocalcificaciones y Microcalcificaciones.
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Las macrocalcificaciones se ven como grandes puntos o guiones blancos. Casi nunca
son cancerosas y no requieren otros analisis ni seguimiento. Las microcalcificaciones
aparecen como particulas blancas y finas, similares a granos de sal. Generalmente no
son cancerosas, pero ciertos patrones pueden ser una sefial temprana de cancer.

Las calcificaciones mamarias son depositos de calcio dentro del tejido de la mama.
En una mamografia aparecen como manchas o particulas blancas. La mayoria de las
veces, no son un signo de cancer. Sin embargo, puede ser necesario revisar estas zonas
con mayor cuidado segin la apariencia que tengan en la mamografia, debido a esto
la segmentacion mediante el modelo U-net segmenta las regiones donde puede llegar a
presentar calcificaciones.

Se opto por probar el modelo de segmentacion U-net con otro tipo de imagenes no
propuesta para validar el funcionamiento del modelo, el conjunto de datos que se utilizo
es de imagenes de ultrasonido mamario, en la figura 4.15 se puede observar el ultra-
sonido mamario y su respectiva mascara original. El conjunto de datos ha recopilado
imagenes de ultrasonido entre mujeres de entre 25 y 75 anos de edad, cuenta con 780
imagenes en formato png estas imagenes se clasifican en tres clases: normales, benignas
y malignas.

Figura 4.15: Ultrasonido y mascara respectiva.

En las métricas de entrenamiento esta base de datos alcanzo una precision en el
entrenamiento del 98.18% y una pérdida del 5%, esto quiero decir que el entrenamiento
con la base de datos de ultrasonido mamario presento mejores métricas que la base de
datos de imagenes de mamografia.
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Figura 4.16: Grafica de precision y perdida del modelo U-net con imagenes de ultrasonido
mamario.

En la siguiente tabla se muestra los valores de precision y perdida en el entrenamiento
y validacion de los dos tipos de imagenes que proporcionan la méascara donde se ubica

el tumor.

Segmentacion U-net
Base de Y, ; i
datos Precision Perdida V__Precision V_perdida
igae 73.60% 26.61% 18.64% 81.35%
Namario | 9818% 5% 8252% | 16.02%

4.3.1 Segmentacion de imagenes aplicado al CBIS-DDSM

| Mamografia

| Mascara Original

| Prediccion de mascara
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| Mamografia | Mascara Original | Prediccion de mascara |

4.3.2 Segmentacion de imagenes aplicado a ultrasonido mamario

Ultrasonido Prediccion de mascara Mascara Original
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4.4 PaginaWeb

En la figura 4.17 se observa la pagina web creada por medio de html, css y
Angular, totalmente desplegado en vercel, plataforma utilizada para desarrolladores
frontend, que proporciona herramientas para la construccion, previsualizaciéon y
despliegue de la pagina web a produccion, la pagina web para la deteccion de cancer de
mama cuenta conun menud desplegable el cual nos permite revisar la informacion de
distintos documentos sobre el cancer de mama, sintomas, cuidado etc. También
cuenta con el apartado dela Prediccion que utiliza los servicios de un backend,
servicio que fue consumido tras
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haber hecho la comunicacion de la API creada en flask por medio del protocolo SSH
a los servicios de AWS para poder hacer validaciones sobre la deteccion del cancer de
mama mediante imagenes de mamografias e imagenes histopatologicas y por ultimo la
seccion de contacto.

Tesis de grado Ingenieria Electronica
Universidad de Pamplona

Heider Hernandez

AFIAS EN FORMATO DICOM USANDO REDES

Figura 4.17: Pagina web Inicio.

En la figura 4.18 se observa el menu principal de la pAgina Web, un ment sencillo y de
facil navegacion para el usuario, el mena estd comprendido por 4 botones de
navegacion, el inicio, Informacién, API, Contacto.
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Figura 4.18: Menu Principal.

En la figura 4.19 se observa el apartado de informacion, en esta seccion se habla
sobreel cancer de mama y los tipos de cancer de mama que existen y la sintomatologia
del cAncer de mama, informacion referenciada del national cancer institute.

tesis-heider-kappa.vercel.app,

() Cancerdemama () Graficos

— ¢Qué es el cancer de mama?

El cancer de mama es una enfermedad en la cual las células de la mama se multiplican sin conrol. Existen distintos tipos de cancer de mama. El tipo de cancer de mama depende de qué células de la mama se
vuelven cancerosas

El cancer de mama puede comenzar en distintas partes de la mama. Las mamas constan de tres partes principales: lobulillos, conductos y tejido conectivo. Los lobuliflos son las glandulas que producen leche. Los

conductos son los tubos que transportan la leche al pezdn. El tejido conectivo (formado por tejido fibroso y adiposo) rodea y sostiene todas las partes de la mama. La mayoria de los canceres de mama comienzan en
los conductos o en los lobuiilos

Tipos comunes de cancer de mama

Carcinoma ductal infiltrante Carcinoma lobulillar infiltrante

Las células cancerosas se originan en los conductos y después salen de ellos y se multiplican en ofros Las células cancerosas se originan en los lobulilos y después se diseminan de los lobulillos a los tejidos
tejidos mamarios. Estas células cancerosas invasoras también pueden diseminarse, o formar metéstasis, mamarios cercanos. Estas células cancerosas invasoras también pueden diseminarse a ofras partes del
en otras partes del cuerpo Cuerpo

Figura 4.19: Ment Principal.
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En la figura se visualiza la seccidon API, esta seccion utiliza los servicios de Backend
y es la parte mas importante del proyecto, el backend esta destinado a administrar
peticiones y solicitudes a la aplicacion web, dichas solicitudes se reflejan en el entorno
virtual creado en ec2 de AWS, con el fin de realizar las predicciones del cancer de
mama.

Resultado X

A No tiene cancer de mama

Figura 4.20: Prediccion del cancer de mama.

Por ultimo, en la figura 4.21 se visualiza la seccién de contacto personal.
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tesis-heider-kappavercelapp

Si quieres saber mas de este trabajo, puedes contactarme

n 0

Linkedin Facebook Instagram

Y i 0

WhatsApp Emai Github

Figura 4.21: Contacto.




5 Conclusiones

Se acondicion6 con técnicas de preprocesamiento las imagenes de mamografia, esta
base de datos cuenta con mamografias de peliculas escaneadas, sin haberle realizado
un correcto preprocesamiento a las imagenes presentaron gran problema al momento
de entrenar el modelo de red neuronal, por los bordes y esquinas blancas , unos de los
principales problemas de esta base de datos fue la direcciéon inconsistente que enfrenta
el seno lo cual implica que algunas mamografias miran hacia la izquierda y otros hacia
la derecha, el cual complico potencialmente el preprocesamiento de imagenes, el poco
contraste de las mamografias fue el mayor problema de la base de datos, el
entrenamiento deuna red neuronal residual y una resnet50 para esta base de datos
sin acondicionar no superoel 30-40% de precision en la validacion para la clasificacion
de cancer de mama, esta clasificacion mejoro6 al aplicar los filtros el filtro gaussiano y la
ecualizacion de histograma adaptativo de contraste limitado para mejorar el contraste
de las imagenes, superando el 30% de clasificacion antes de ser preprocesado a un 72%
en la red residual y un 65.1% de clasificacion del cancer de mama con la resnets0.

Se implemento la inteligencia artificial basada en redes neuronales convolucionales
profundas, para identificar qué tipo de imagenes presenta mejores métricas en la
validacion para la clasificacion de cancer de mama, las imagenes implementadas que
brindaron un soporte en este trabajo fueron: los tumores malignos y benignos por
medio de mamografias; el carcinoma ductal invasivo mediante imagenes
histopatologicas. Las redes neuronales convolucionales aplicadas en este trabajo fueron
la resnet50 y la red neuronal residual, estableciendo a la red neuronal residual como
la mejor red creada en este trabajo para la deteccion del cancer de mama mediante
mamografias y del mismo modo se establece a la resnet50 como la mejor red para la
deteccion del carcinoma ductal invasivo, y como mejor tipo de imagen para la
clasificacion de cancer de mama implementando de las redes previamente
descritas fueron las imagenes histopatolégicas.

Se valido los modelos entrenados mediante imagenes aportadas por las bases de datos
y separadas del entrenamiento de las redes: imagenes de mamografias e imagenes
histopatologicas. Se validaron estas imagenes con los mejores modelos de red neuronal
entrenados, las imagenes de mamografias tuvieron un acierto de 32/58, un 55.2% de
acierto lo cual indica que el modelo creado no es apto para la clasificacion de cancer
de mama mediante mamografias, mientras que las imagenes histopatologicas tuvieron
un aciertode 58/61, un 95.1% de acierto, un modelo muy apto para la clasificaciéon del
cancer ductalinvasivo.

Se desarroll6 una pagina web como interfaz grafica para el uso adecuado de un
especialista o persona comun, con informacion acerca del cancer de mama y acceso al
libro de tesis para futuros trabajos, asi mismo se accede al ment API para cargar nuevas
imégenes desde la propia pagina web para validar por medio de imagenes compatibles el
cancer de mama, se desarroll6 la API mediante flask acudiendo a librerias de machine,
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que permitié la validacion del modelo entrenado para clasificar, este consumo se
realizo6 por medio de una instancia EC2 en AWS optando por servicios gratuitos el cual
solamente permitié crear una instancia para un modelo de machine learning.

6 Trabajos futuros

e Suministrar imagenes histopatologicas de diferentes tipos de cancer de mama a
las redes neuronales, para la deteccion de varios tipos de cancer de mama y
tener un mayor impacto en beneficio del especialista y el paciente.

e Aumentar el conjunto de imagenes de mamografias para mejorar el
entrenamiento de la red neuronal y poder implementar en un sitio web.

e Almacenar las imagenes de mamografias o imagen histopatologicas, por medio
de una base de datos tales como Amazon Aurora o0 MySQL, con el fin de obtener
un conjunto de datos grande.
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