ODONTOLOGIA

56
\-J UNIVERSIDAD DE LOS ANDES

i

ARTICULO DE INVESTIGACION

USO DE REDES NEURONALES CONVOLUCIONALES EN TELEFONOS INTELIGENTES
PARA LA IDENTIFICACION DE ENFERMEDADES CUTANEAS
Quintero, Jormany®; Gonzalez, Jesus?
1 Profesor del Departamento de Sistemas da Control, Escuela de Ingenieria de Sistemas, Facultad de
Ingenieria Universidad de Los Andes.Mérida-Venezuela.
2 Ingeniero de Sistemas. Universidad de Los Andes. Mérida-Venezuela

Autor de contacto: Jormany Quintero
e-mail: profe.jormany@gmail.com

doi: https://doi.org/10.53766/IDEULA/2021.01.01.04

Recibido: 27/05/2020 Aceptado:27/06/2020

RESUMEN

Las enfermedades cutaneas son un grupo de afecciones de la dermis, caracterizadas por el cambio de aspecto que
presentan en comparacion con la piel sana, donde algunas de ellas pueden evolucionar hasta convertirse en lesiones
malignas siendo un riego para el paciente. Con la continua evolucion de la tecnologia, las herramientas de
diagnostico han ido evolucionando incorporando los teléfonos inteligentes en las actividades clinicas. Las
aplicaciones mdviles que soportan al dermatélogo en tareas de diagnéstico son escasas y limitadas, en este sentido
el proposito de este trabajo fue desarrollar un prototipo de aplicacion mdvil basada en Android para el
reconocimiento de lesiones cutaneas en tiempo real usando redes neuronales convolucionales. La aplicacion movil
desarrollada implement6 la libreria TensorFlow para la ejecucion del modelo. El reconocimiento implemté el
modelo Mobilenet V2, junto con un banco de 305 iméagenes obtenidas de la internet. Las enfermedades seleccionadas
para la identificacion fueron: melanoma, psoriasis en placa, sarcoma de Kaposi y dermatitis atopica. Las pruebas
de la aplicacion se realizaron en dos equipos diferentes para evaluar el comportamiento. Las lesiones de tipo
melanoma, psoriasis en placa y dermatitis atdpica, presentaron un buen desempefio (>75%) para la prediccion y un
desempefio regular (<75%) en la prediccién de enfermedades tipo sarcoma de Kaposi. La aplicacion movil
desarrollada demostr6 un buen comportamiento a pesar de la baja cantidad de imagenes usadas en el entrenamiento.

Palabras clave: aprendizaje automatico; enfermedades de la piel; inteligencia artificial; mSalud.
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USE OF CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORKS IN SMARTPHONES FOR THE
IDENTIFICATION OF SKIN DISEASES

ABSTRACT

Skin diseases are a group of conditions of the dermis, characterized by the change in appearance that they present
in comparison with healthy skin, where some of them can evolve into malignant lesions, being a risk for the patient.
With the continuous evolution of technology, diagnostic tools have been evolving incorporating smartphones into
clinical activities. The mobile applications that support the dermatologist in diagnostic tasks are scarce and limited,
in this sense, the purpose of this work was to develop a prototype of an Android-based mobile application for the
recognition of skin lesions in real-time using convolutional neural networks. The mobile application developed
implemented the TensorFlow library for the execution of the model. For the recognition, the Mobilenet V2 model
was used, together with a bank of 305 images obtained from the internet. The diseases selected for identification
were melanoma, plaque psoriasis, Kaposi's sarcoma, and atopic dermatitis. The application tests were performed on
two different computers to evaluate the behavior. Melanoma-type lesions, plaque psoriasis, and atopic dermatitis
presented a good performance (> 75%) for the prediction and a regular performance (<75%) for the prediction of
Kaposi's sarcoma-type diseases. The mobile application developed showed good behavior despite the low amount
of images used for training.

Key words: machine learning; skin diseases; artificial intelligence; mHealth.
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Las enfermedades cutdneas son un grupo de afecciones de la dermis, caracterizadas por el cambio de
aspecto que presentan en comparacion con la piel sana. La presencia de lesiones en la piel se hace cada
vez mas comun afectando a personas sin importar su edad o género, esto se debe a la continua exposicion
al medio ambiente fluctuante actual®. Una temprana deteccion de estas lesiones se vuelve vital para la
toma de decision en cuanto al tratamiento a seguir. Durante la inspeccion clinica, dependiendo de la
experiencia, la pericia y la precision, el médico se vale de técnicas y herramientas que lo orientan a un
diagndstico mas cercano al reall. Un mal diagndstico se traduce en examenes complementarios

innecesarios, demora en aplicacion del tratamiento correcto y propagacion de la lesion?2,

Poder diferenciar el tipo de lesion es un proceso complejo. Para diagnosticar una enfermedad en la piel se
verifica la presencia/ausencia de algunos signos, tales como la morfologia, distribucion, color,
escalamiento y disposicion; si cada uno de estos elementos se analiza por separado aumenta la dificultad
del proceso de reconocimiento de la enfermedad®*®. El uso de sistemas de apoyo computacionales para
el diagnostico de estas lesiones se ha vuelto imprescindible para el dermatélogo, pudiendo emitir
diagndsticos mas exactos minimizando la subjetividad que pudiera aparecer en ausencia de estas

herramientas®3%7,

En la actualidad, existen un gran numero de programas informaticos que sirven de sistema de apoyo en
medicina, entre estos se incluyen los de aprendizaje automatico (ML: Machine Learning por su término
en inglés), rama de la inteligencia artificial constituida por varias técnicas de aprendizaje®2. Algunas de
las soluciones basadas en ML incluyen prediccion temprana de neuropatias diabéticas basados en presion
plantar®, el diagndstico por imagen® 3, deteccion de infartos con reconocimiento de pequefias diferencias
entre el miocardio normal y anormal**, diagnostico de la enfermedad de Parkinson usando un dispositivo

movil'®, angiografia de arteria coronaria®, entre otras muchas aplicaciones.

Con la continua evolucion de la tecnologia, las herramientas de diagnéstico han ido innovando. En este
sentido, la incorporacion de dispositivos mdviles en las actividades de diagndstico clinico, van en aumento

y esto conlleva el uso de aplicaciones moviles®41%-2%, Los teléfonos inteligentes 0 smartphones estan
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siendo usados para la deteccion de sintomas oculares?!, auscultacion cardiaca®?, seguimiento de lesiones
cutaneas por parte de los pacientes'’?3 identificacion de lesiones a través de redes neuronales
artificiales®'8, entre otros usos. Las aplicaciones moviles, en su mayoria se encuentran disponibles en las

tiendas virtuales ya sea para uso de pacientes o para uso de profesionales de la salud®8°,

Las redes neuronales convolucionales (RNC) siguen siendo las pioneras en los métodos de ML usados
para diagnostico médico por destacar su tolerancia a fallos y la facilidad de insercion con la tecnologia
existente!®24+-26_ Estas redes pueden ser configuradas usando TensorFlow, una libreria de cddigo abierto
de Google© para entrenar y desarrollar modelos de ML. La unidad base es el tensor, el cual puede verse
como un arreglo de datos multidimensional que incluye informacién de las iméagenes, el ancho, el largo

en pixeles y cada canal de color®26,

La documentacion sobre sistemas informaticos que implementan métodos de ML para el reconocimiento
de lesiones cutaneas es extensa, sin embargo, la mayoria de estos se basan en programas o0 piezas de
software que necesitan de otros programas de céalculo como MATLAB, MAPLE u OCTAVE para el
entrenamiento y ejecucion de los modelos?’~?°. El uso de computadores con procesadores de alta velocidad
y gran capacidad de memoria para la ejecucion de los algoritmos de RNC limitan a los profesionales
médicos al uso de equipos que ocupan grandes espacios en el area de consulta. Debido a ello, el desarrollo
de aplicaciones moviles para smartphones se ha convertido en tendencia en los Ultimos afios,
encontrandose en los mercados digitales para aplicaciones un ndmero limitado de alternativas para el
dermatdlogo en donde las aplicaciones pagas son mayoria*8. En este sentido, la evidencia publicada hasta
ahora sobre aplicaciones para smartphones que soporten al dermat6logo en las actividades de diagndéstico
para multiples lesiones es limitada y escasa, ya que los estudios publicados en esta area se enfocan
prioritariamente en el reconocimiento de melanomas por las caracteristicas de la enfermedad*®?°.

La idea de contar con una herramienta que, a partir de una imagen en tiempo real, permita orientar a un
diagndstico certero aprovechando los recursos de hardware y softwares de los teléfonos inteligentes,
resulta beneficioso para el clinico. Asi como también el uso de este tipo de aplicaciones de apoyo para

aquellos médicos que ejercen en poblaciones rurales en donde el acceso a un dermatélogo es dificil. En
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este sentido el objetivo de esta investigacion fue desarrollar un prototipo de una aplicacién mavil basada
en Android para el reconocimiento de lesiones cutaneas en tiempo real usando redes neuronales

convolucionales.

MATERIALES Y METODOS
a) Descripcion de la aplicacién movil

Se desarroll6 una aplicacion movil prototipo con fines de investigacion Ilamada PICDIDIT (Procesador e
Identificador Convolucional De imagenes Dermatoldgicas Implementando Transferlearning), para ser
usada bajo el sistema operativo Android y programada en Android Studio (Google Inc). Su propoésito es
identificar lesiones dermatoldgicas captadas por la cdmara de un smartphone usando RNC como modelo
de aprendizaje. Los permisos de ejecucién estan establecidos previamente para el uso de la camara
incorporada. Su funcionamiento se basa en la identificacion de una imagen captada por la camara del
teléfono sin necesidad de fotografiar y almacenar. Este reconocimiento se ejecuta sin conexion a internet
de forma local en tiempo real.

La aplicacion mdvil posee dos actividades y un servicio general. Una de las actividades corresponde a la
bienvenida de la aplicacion, la otra destinada al uso de la camara, informacién y configuracion de los
parametros para el procesamiento de las imagenes, en la Figura 1 se observa una captura de pantalla de la
aplicacion. El servicio de reconocimiento prepara la imagen, carga al modelo de RNC, analiza la imagen,
realiza inferencias y muestra los resultados.

A nivel de hardware, PICDIDIT detecta el modelo del dispositivo donde es ejecutada y la cantidad de
hilos de procesamiento disponibles para su funcionamiento 6ptimo. Para ejecutar la aplicacién movil es
necesario un smartphone que posea un procesador de 1,2 GHz o superior, memoria RAM de 512 Mb o
superior, camara incorporada superior a 2 Mpx y el sistema operativo Android KitKat 4.4.2 o superior.
Las pruebas de esta aplicacién fueron hechas en dos teléfonos, un Samsung Galaxy S4 mini y un Nokia
7.1.
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psoriasis_placa 90.17%
dermatitis_atopica 9.70%
melanoma 0.08%
Frame 640x480
Crop 224x224
View 640x480
Rotation el
Inference Time 259ms
Threads — NA +
Model: Float "
Device: NNAPI -

Figura 1. Captura de pantalla de la aplicacion PICDIDIT en funcionamiento
b) Procesamiento de la imagen

El procesamiento de la imagen se realiza en diferentes etapas antes de ser identificada. EI modelo de
identificacion basado en RNC debe estar entrenado previamente con imagenes y clases necesarias para
ser incorporado a la aplicacion mavil. La captura de la imagen es interpretada como un mapa de bits de
640x480px RGB necesario para ejecutar el proceso de inferencia y reconocimiento. EI modelo de
reconocimiento transforma el mapa de bits recibido a un tensor que es entendido por la libreria TensorFlow
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para ejecutar el algoritmo basado en RNC y realizar la identificacion. Luego del proceso de
reconocimiento se genera una lista ordenada de probabilidades correspondiente a cada clase del modelo,

estos datos son mostrados en pantalla junto al tiempo de inferencia.

¢) Modelo de reconocimiento

El modelo usado para el reconocimiento fue Mobilenet V2, un modelo eficiente para ser ejecutado en
aplicaciones mdviles. EI modo en punto flotante fue elegido para priorizar la precision sobre velocidad de
reconocimiento. Las capas de la red tienen en su salida una capa de normalizacién y un rectificador lineal
a excepcion de la tltima capa, la cual esta conectada a una funcion exponencial normalizada que devuelve
la probabilidad de inferencia. Para ahorrar en tiempo de entrenamiento y tiempo de computo se utilizo
transfer learning como técnica de aprendizaje para reentrenar el modelo de RNC y el conversor integrado

de la API de TensorFlow lite para generar el modelo compatible con aplicaciones moviles.

d) Conjunto de Datos

El conjunto de imagenes se obtuvo usando la técnica de web scraping para aquellas fotografias de acceso
publico y consultando bancos de imagenes como shutterstock.com, geosalud.com y istockphoto.com. Se
seleccionaron 305 imégenes clinicas repartidas en cinco clases a identificar como se observa en la Tabla
1. Para ampliar el nimero de imagenes en la base de datos se realizaron transformaciones aleatorias
lineales como acercamientos y rotaciones en cada una. El conjunto de datos se separ6 en dos, el 80% de

las imagenes se usaron para el entrenamiento de la red y el 20% restante para la validacion.

Tabla 1 — Distribucion de imagenes en clases de reconocimiento

Lesion Total Imégenes Entrenamiento Validacion
Dermatitis atdpica 60 48 12
Melanoma 69 55 14
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Psoriasis en placa 60 48 12

Sarcoma de Kaposi 57 46 11

Sin lesion 59 47 12

Total 305 244 61
RESULTADOS

El entrenamiento del modelo se realizd eligiendo 25 épocas de 500 pasos cada una. Para medir el
rendimiento del entrenamiento se utilizo el grafico propuesto por TensorFlow que mide la precision por
épocas Y la tasa de sobre-entrenamiento del modelo. La Figura 2 muestra la curva de aprendizaje obtenida,
en ella se aprecia que la maxima precision obtenida ronda el 68% del conjunto de imagenes usada para la

validacion.

10

0.9 A

0.8 1

0.7 |

Precision

06 4

05 4

—— Precisién de entrenamiento

4 4 .. i
A ~— Precision de validacién

T T T

10 15 20 2

Epocas

o
(%)

Figura 2. Curva de precision del entrenamiento y la validacion del modelo

Para medir la exactitud del modelo se construyé la matriz de confusién mostrada en la Figura 3. Esta
matriz describe el rendimiento de la aplicacion por cada clase o lesion. Para su elaboracion se utilizé un
conjunto de datos no balanceado. Los resultados de esta prueba develan que el 75% de las lesiones

melanoma y psoriasis en placa fueron reconocidas del conjunto de imagenes de validacion, el 67% de las
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imagenes de dermatitis atopica fue reconocido y un 40% de iméagenes de lesiones de sarcoma de Kaposi
fue reconocido. Las iméagenes clasificadas como sin lesion o no reconocidas fueron identificadas
correctamente en un 79% de los casos.

dermatitis atopica - -07

06
melanoma

05

no lesion/no reconacido 04

Actual

03
psoriasis en placa
0z

sarcoma de kaposi 01

0o

melanoma

psoriasis en placa
sarcoma de kaposi

m
o
&
o
W
&
E
i}
h-]

no lesion/no reconocido

Predicho

Figura 3. Matriz de confusién desbalanceada del modelo Mobilenet V2 para cada lesién cutanea

Para comparar los resultados de validacion, se utilizé la curva de caracteristicas operativas del receptor o
curva ROC (Receiver Operating Characteristic) que se muestra en la Figura 4. Los valores del area bajo
esa curva (ABC), junto con los valores de precision y sensibilidad (recall) para cada clase son mostrados
en la Tabla 2.
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Figura 4. Curva ROC para cada lesion cutanea

En la curva ROC se aprecia que la lesion sarcoma de Kaposi (rojo) es la curva mas pequefia en
comparacion con las demas, con un valor de 0,678, lo que representa una probabilidad del 67,8% de
reconocer un caso aleatorio de sarcoma de Kaposi positivo frente a uno negativo. En este caso, la
sensibilidad se reduce en comparacién con la especificidad, lo que significa que los casos verdaderos
positivos son menos reconocibles. La lesion de melanoma presenta un ABC de 0,852, psoriasis en placa
un ABC de 0,814 y la dermatitis atdpica tiene un ABC de 0,79, siendo el melanoma la lesion mas
reconocible por la aplicacion movil. Los valores de precision y sensibilidad de la Tabla 2 muestran que el

sarcoma de Kaposi es la lesion con valores minimos.
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Tabla 2. Métricas de rendimiento para cada lesion

Lesion ABC Precision Sensibilidad Valor-F1
Dermatitis atépica 0,790 0,697 0,793 0,741
Melanoma 0,852 0,852 0,793 0,821
Psoriasis en placa 0,814 0,742 0,793 0,767
Sarcoma de Kaposi 0,678 0,689 0,689 0,689
Total 0,784 0,745 0,767 0,755

El hecho de utilizar conjuntos de datos de validacion desbalanceados sugiere utilizar otra métrica para
probar el rendimiento de la aplicacién movil. Para ello se uso6 la métrica de Valor-F1 basado en los valores
de precision y sensibilidad, los resultados de esta prueba se muestran en la Tabla 2 para cada tipo de lesion.
Estos valores obtenidos son coherentes con las métricas de rendimiento anteriores. Demostrando asi que
esta aplicacién mdvil tiene un buen desempefio para el reconocimiento de lesiones tipo melanoma,
psoriasis en placa y dermatitis atopica, sin embargo, presenta un desempefio regular para identificar

sarcomas de Kaposi.

DISCUSION

La aplicacion mdvil desarrollada en este trabajo bajo tecnologia Android resultd ser la mejor opcion en
cuanto a los costos de sistema operativo y desarrollo de software, ya que las aplicaciones similares para
el diagndstico de lesiones en piel, son en su mayoria disefiadas en iOS (Sistema Operativo de Apple), esto
implica altos costos en su adquisicion, programacion y mantenimiento®. EI modelo implementado se
fundamentd en RNC para el reconocimiento de un grupo de lesiones cutaneas, usando para ello transfer
learning como método de aprendizaje, este método es ampliamente usado por muchos sistemas de
reconocimiento basados en ML126:27:30-34 Existen sistemas de identificacion de lesiones que usan en sus
algoritmos diferentes modelos de RNC, entre estos destacan AlexNet®, VGGNet??® y ResNet31:34-36,
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cuyo desempefio es similar al modelo usado para este trabajo. En cuanto al entrenamiento del modelo se
ha evidenciado en diferentes investigaciones el uso TensorFlow!3+3738 para aplicaciones moviles y otros

programas como MATLAB?"-?° para soluciones en computadores de escritorio.

La naturaleza del entrenamiento de los modelos de RNC para la identificacion de lesiones requiere de un
banco de imégenes. En este caso el niUmero de items por clases fue pequefio, alrededor de 60 imagenes
por clases, lo que implicd usar el método de transformaciones lineales, acercamiento y rotaciones para
ampliar la base de datos al momento del entrenamiento. La cantidad de imagenes usadas en diferentes
estudios supera por mucho al usado en este trabajo?>28:30-32:3536.38-40 ag de resaltar que por esta razon estas
investigaciones no hacen uso de las transformaciones aleatorias lineales. El reconocimiento de las
imagenes no es directo, sino hecho en base a la probabilidad de pertenecer a una de las clases programadas
en laRNC. Durante las pruebas se obtuvo que el tiempo de inferencia para el modelo no supera los 500ms,
lo que resulta excelente cuando se usa como herramienta de diagndstico. Este tiempo se considera rapido
para la identificacién, asi como también lo es el cambio de porcentaje de certeza arrojado cuando se

identifica la lesion.

Las lesiones de tipo melanoma, psoriasis en placa y dermatitis atopica, presentaron un buen desempefio al
evaluar las métricas correspondientes a cada lesion. Debido a la importancia clinica y la severidad
asociada, los melanomas son lesiones cutaneas frecuentemente estudiadas para la identificacion por
métodos de ML. En este trabajo para la lesion de melanoma se obtuvo una precision del 85,2% al igual
que otras investigaciones cuya precision y desempefio fue similar?26303540 otros estudios basados en
RNC obtuvieron en sus resultados un desempefio regular y precision menor al 80%°%24243 sin embargo

hay evidencia de investigaciones que superan el 90% en la precision al reconocer melanomas®24313341,

La lesidn psoriasis en placa ha sido incluida dentro de otras investigaciones, en las cuales se ha obtenido
con una precision del 72,2%* y 80%%’, valores proximos al 74,2% obtenido por la aplicacion desarrollada

en este trabajo. Las métricas para esta enfermedad se encuentran dentro del rango considerado como bueno
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y las predicciones se interpretan como correctas con cierto margen de error. En cuanto al comportamiento
para predecir correctamente la dermatitis atopica se obtuvo un resultado regular, menor al 70%, sin
embargo, la sensibilidad para esta clase se encuentra cerca del 80% (79,3%) haciendo confiable las

predicciones hechas.

La aplicacion PICDIDIT ofrece un desempefio regular para lesiones tipo sarcoma de Kaposi. Con menor
frecuencia se identificd esta clase, demostrado en la matriz de confusién y las métricas calculadas,
mostrando una precision (68.9%) y sensibilidad (68.9%) regular, lo que implica un aumento en el nimero
de casos falsos positivos. Este desempefio se debe al nimero y calidad de imagenes usadas para el

entrenamiento.

La literatura reporta un gran numero de investigaciones basadas exclusivamente en métodos de ML para
el reconocimiento de melanomas cuténeos. Estas piezas de software acondicionan la imagen a identificar
usando una serie de filtros digitales con el fin de extraer sus caracteristicas y emitir un
diagndstico28:2932:33.38-41 | 3 aplicacion mévil PICDIDIT, a diferencia de estas otras, se basa en el
reconocimiento clinico de varias lesiones cutaneas tomando en cuenta la observacion y la vision por
computadora desde un smartphone, tal como lo realizado por otras investigaciones que presentaron un
rendimiento en la prediccion mayor del 85%2°343/41 o como la de Yang y cols. en 2018 que presentd una

exactitud de 75%%.

CONCLUSIONES

La aplicacion desarrollada para el reconocimiento de enfermedades cutdneas mostré méas de un 75% de
precision y mas de un 77% de sensibilidad para tres de las cuatro lesiones elegidas, demostrando un buen
comportamiento y desempefio a pesar de la baja cantidad de imagenes usadas para el entrenamiento. El
poder efectuar el reconocimiento de forma local en tiempo real usando smartphones presenta una gran
ventaja para el uso de esta aplicacion como herramienta de diagndstico en areas remotas Sin acceso a

internet.
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El incremento del nimero de imagenes al momento del entrenamiento de la RNC permitiria mejorar los
valores de precision y sensibilidad en esta aplicacion, asi como también el acondicionamiento previo de
las imagines para extraer caracteristicas clinicas que permitan aportar mas datos para el reconocimiento

de lesiones cutaneas con métodos de ML.
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