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Resumen El presente trabajo investiga alternativas al problema de cla­
sificación de imágenes dermatoscópicas utilizando redes neuronales resi­
duales (ResNet) y codificando los descriptores de la misma con Vectores 
de Fisher. En primer lugar se realizó el reentrenamiento de un clasifi­
cador ResNet-50. Luego se aplicaron Vectores de Fisher a partir de los 
descriptores de distintas muestras de una imagen. Otra alternativa in­
vestigada fue generar vectores de Fisher sobre la base de los descriptores 
obtenidos como salida del quinto bloque convolucional de la red ResNet- 
50. Finalmente se realizó un ensamble de las aplicaciones de vectores de 
Fisher logrando resultados acorde a lo desarrollado en otros trabajos.
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1. Introducción

El melanoma es un cáncer que surge de los melanocitos, células pigmentadas 
especializadas que se encuentran predominantemente en la piel [1]. La detección 
temprana es fundamental para disminuir la mortalidad, en este sentido, se están 
desarrollando muchas aplicaciones utilizando imágenes dermatoscópicas para el 
diagnóstico de melanomas haciendo que el proceso de evaluación sea cada vez 
más objetivo, más preciso y universalmente disponible [6]. A continuación se pre­
sentan una serie de aplicaciones relacionadas al diagnóstico de melanomas que 
utilizan redes neuronales profundas para extraer descriptores de las imágenes y 
codificarlos como vectores de Fisher (FV). Estos métodos varían en función de 
las redes utilizadas, la capa de la cual extraen los descriptores y el procesamien­
to de las imágenes. En [9] integran una red residual totalmente convolucional 
(FCRN) y otras redes residuales profundas para clasificación. En [11], [13] y 
[10] presentan marcos de clasificación híbridos para la evaluación de imágenes 
dermatoscópicas mediante la combinación de una red neuronal convolucional 
profunda (CNN), FV y una máquina de vectores de soporte (SVM, por sus si­
glas en inglés). Finalmente, para abordar el diagnóstico de melanomas mediante
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imágenes, en [12] proponen un marco para el reconocimiento automático de le­
siones cutáneas mediante la codificación basada en redes cruzadas de múltiples 
redes convolucionales.

En el presente trabajo se exponen tres alternativas para el problema de cla­
sificación de melanomas. El primer enfoque involucra al entrenamiento de una 
red convolucional ResNet-50. Posteriormente se aplican FV a dos métodos pa­
ra extraer los descriptores a partir de una imagen. El resto de este artículo 
está organizado de la siguiente manera. La Sección 2 describe los detalles de 
la metodología de los modelos propuestos. La Sección 3 presenta los resultados 
experimentales y finalmente en la Sección 4 las conclusiones del trabajo.

2. Metodología

En esta sección mencionamos la arquitectura de la red convolucional empleada 
y el algoritmo utilizado para calcular los FV. Seguidamente se presentan la 
aplicación de ambos conceptos a los experimentos realizados.

2.1. Redes Neuronales Residuales y Vectores de Fisher

En este trabajo, adoptamos la arquitectura de la red neuronal residual (ResNet- 
50) introducida en [3], que ocupa el puesto número uno en el desafío de re­
conocimiento visual a gran escala de ImageNet 2016 [7] para la extracción de 
características. ResNet adopta el aprendizaje residual a algunas capas apiladas.

El cálculo de los vectores de Fisher se realizó de acuerdo al algoritmo plan­
teado en [8]. Dicho algoritmo tomó como valores de entrada los descriptores de 
una imagen generados por una red convolucional y los parámetros del modelo de 
mixtura de gaussiana (GMM) para generar como salida los Vectores de Fisher. 
A partir de los parámetros de entrada computa los estadísticos de orden 0, 1 y 2 
para luego calcular los FV y finalmente normalizarlos mediante la normalización 
de potencia y la normalización Lq_. Estas normalizaciones se presentan en [5], 
donde demostraron ser necesarias para obtener resultados competitivos cuando 
el FV se combina con un clasificador lineal.

2.2. ResNet-50 Fine tuning

A partir de la red entrenada con ImageNet, ver [3], se realizó transferencia de 
aprendizaje. Para adaptar este modelo a la aplicación actual fue necesario reem­
plazar la última capa totalmente conectada por una capa de una única neurona 
de salida con activación sigmoide. Luego la red fue entrenada por etapas descon­
gelando los pesos de las neuronas desde la capa superior hasta las capas menores. 
Así, en primer lugar, durante 100 épocas con optimizador Adam, batch size 32 y 
learning rate 0.0001, la capa totalmente conectada fue entrenada. Posteriormente 
se descongelaron los pesos de las neuronas del quinto y cuarto bloque convolu­
cional, para estos casos también se realizó un entrenamiento durante 100 épocas
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con optimizador SGD, batch size 32 y learning rate 0.0001. En cuanto al prepro­
cesamiento de imágenes se realizaron rotaciones en 90, 180 y 270 grados, reflejos 
y traslaciones sobre ambos ejes, escalado, normalización y estandarización por 
imagen. El tamaño de entrada de las imágenes fue de 224 x 224.

2.3. Fisher con muestras

Para obtener las representaciones de las imágenes a través de una red CNN 
y procesar las mismas con FV se siguió una metodología similar al plantea­
do en [11]. En nuestro esquema, representamos una imagen de lesión cutánea 
como múltiples subimágenes y extraemos características profundas para estas 
subimágenes. Específicamente, adoptamos la red previamente entrenada en la 
Sección 2.2. Luego reemplazamos las capas de agrupación promedio y activación 
sigmoide por una capa plana. Cada una de las subimágenes, de tamaño 224 x 224, 
es procesada por la red y se obtienen las representaciones generadas por la capa 
plana. Por lo tanto, obtenemos un conjunto de N vectores de características de 
dimensión 2048 para cada imagen, siendo N la cantidad de subimágenes proce­
sadas. Para un cálculo más eficiente, los vectores de características son escalados 
y su dimensionalidad es reducida mediante PCA. Luego se entrena un modelo 
de mixtura de gaussianas (GMM) con K componentes. Seguidamente a partir 
de los descriptores de una imagen y las componentes de GMM se obtienen los 
FV aplicando el algoritmo planteado en [8]. Tanto la cantidad de componentes 
principales como la cantidad de componentes gaussianas son hiperparámetros 
del modelo. Para crear estos modelos se trabajó con 32 muestras a partir de 
cada imagen, mientras que para generar los vectores de Fisher se utilizaron 64. 
Finalmente, se entrena un clasificador de máquinas de vectores de soporte (SVM) 
con validación cruzada de 5 iteraciones para obtener los mejores parámetros.

2.4. Fisher con descriptores

El proceso es similar al planteado en [10]. En primer lugar, eliminamos las ca­
pas de agrupación promedio y activación sigmoide, de la red entrenada en la 
Sección 2.2, para trabajar con los descriptores generados por el quinto bloque 
convolucional. Dada una imagen X¿ se realizan rotaciones en 90°, 180° y 360° 
obteniendo cuatro muestras = {Xíi,Xí2,Xí3,Xí4} de igual tamaño, en este 
caso 224 x 224. Cada una de estas muestras es procesada por la red obteniendo 
como salida del quinto bloque convolucional un vector de dimensión (7 x 7 x 2048) 
para cada muestra. Para continuar con el proceso se decidió trabajar con vectores 
de dos dimensiones (49 x 2048), de esta manera, a partir de la imagen original se 
obtienen cuatro vectores = {Fi, F^, F^, Fu} e r(49x2048). Con los vectores 
de todas las imágenes se entrena un modelo de mixtura de gaussianas, previo 
escalamiento y reducción de la dimensionalidad con PCA. Una vez entrenado un 
GMM, a partir del mismo se obtienen los FV de cada imagen con los descriptores 
siguiendo el algoritmo de [8]. Finalmente los parámetros del clasificador SVM 
fueron elegidos utilizando validación cruzada con 5 iteraciones.
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3. Resultados

En las tres aplicaciones se utilizaron los datos de la competencia ISIC 2016 [2]. 
Este conjunto de datos se compone de 900 imágenes de entrenamiento y 379 
imágenes de prueba. El primer conjunto se divide en 727 imágenes de lesiones 
benignas y 179 melanomas. En tanto que el conjunto de prueba se conforma a 
partir de 304 lesiones benignas y 75 melanomas. El Cuadro 1 contiene los re­
sultados de los métodos propuestos, un ensamble entre las aplicaciones de FV 
(FV-Ensamble) y otros trabajos, que fueron detallados brevemente en la intro­
ducción, utilizando el mismo conjunto de datos de prueba [2]. Para comparar los 
distintos métodos se utilizaron las métricas: Precisión media (mAP), Accuracy 
(Acc) y Area bajo la curva ROC (AUC). De las tres alternativas planteadas 
anteriormente, los Vectores de Fisher procesados a partir de los descriptores del 
quinto bloque convolucional (ResNet-50-FV, ver Sección 2.4) son los que mejor 
rendimiento tienen analizando las tres métricas. Si bien el ensamble propuesto 
es superior en las métricas mAP y AUC a los modelos originales y al mejor clasi­
ficador de la competencia ISBI 2016 [9], existen otras aplicaciones desarrolladas 
que lograron mejores rendimientos a ambos trabajos [10,13,12].

Cuadro 1. Métodos propuestos y comparación con otras aplicaciones.

Método Red mAP Acc AUC
ResNet-50-FT ResNet-50 58.52 82.58 79.62
ResNet-50-FV ResNet-50 54.62 84.16 75.58
ResNet-50-FV-CM ResNet-50 61.34 84.69 80.93
FV-Ensamble ResNet-50 64.46 83.90 82.95
DCNN-FV [10] ResNet-50 68.49 86.81 85.20
DCNN-FV [11] AlexNet-FC6 59.50 83.09 79.57
LDF-FV [13] ResNet-50 68.49 86.81 85.20
CUMED [9] 63.70 85.50 80.40
SLD [14] 68.10 86.30 82.20
M-CNN-FV [12] 68.73 86.81 85.82
VGG-16-FV [4] Ensamble 68.13 80.29 82.11

4. Conclusiones

Concluimos que el rendimiento de los tres métodos propuestos se encuentran en 
el orden de magnitud de clasificación de las aplicaciones desarrolladas. Además 
el método de Fisher con los descriptores del quinto bloque convolucional incre­
menta sensiblemente la capacidad de predicción. El ensamble realizado entre las 
aplicaciones de FV logra mejorar las métricas de mAP y AUC pero no supera a 
otras aplicaciones realizadas para la clasificación de imágenes dermatoscópicas. 
Los futuros trabajos pueden evaluar el ensamble desarrollado en otros conjuntos 
de datos y experimentar obtener los descriptores de otros bloques convoluciona- 
les.
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