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1. Universidad Autébnoma de Manizales

Resumen

El cancer cervical se forma en las células que revisten el cuello uterino y la parte inferior del
utero. Debido a razones de costo y baja oferta de servicios destinados a la deteccién de este
tipo de cancer, muchas mujeres no tienen acceso a un diagndstico pronto y preciso, ocasio-
nando un inicio tardio del tratamiento. Para dar solucién a este problema se implement6 una
metodologia que clasifica de manera automatica el tipo de cancer cervical, entre leve (Tipo 1
y 2) y agresivo (Tipo 3), utilizando técnicas de procesamiento digital de imagenes y aprendi-
zaje profundo. Se trabajo en la construccidon de un modelo computacional con base en redes
neuronales convolucionales, transferencia de aprendizaje y aumento de datos, obteniendo
precisiones de clasificacién de hasta 97,35% sobre los datos de validacién, asegurando la
confiabilidad de los resultados. Con este trabajo se demostré que el disefio propuesto puede
ser usado como un complemento para mejorar la eficiencia de las herramientas del diagnds-
tico asistido del cancer.

Palabras Claves: aumento de datos, cancer cervical, redes neuronales convolucionales, trans-
ferencia de aprendizaje.
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Cervical cancer classification using
convolutional neural networks,
transfer learning and data
augmentation

Abstract

Cervical cancer is formed in the cells that line the cervix and the lower part of uterus. Due to
the cost and low reasons and low supply of services for the detection of this type of cancer
many women do not have access to an early an accurate diagnosis. With the purpose of solving
this issue ir was created a certain method that helps us to automatically classify the different
types of cervical cancer, such as mild type 1 and 2, and aggressive (type 3), using digital image
processing techniques and deep learning. We have a built a computational model based on
convolutional neural networks, transfer learning and data increase, which help us obtain a
classification accuracy up to 97.35% on the validation data, thus, we can ensure the reliability
of the results. With this work it was demonstrated that the proposed design can be used as a
complement to improve the tools of the assisted diagnosis of cancer.

Key Words: data augmentation, cervical cancer, convolutional neural networks, transfer
learning.

I. Introduccion

El cancer cervical es la cuarta enfermedad con mas muertes a nivel mundial [1]
generando 528.000 casos al afio, seglin se reporté en el 2018 [2], de los cuales 32.000
son en América latina[3]. En la actualidad, Este problema se enfrenta mediante
intervenciones quirurgicas, vacunas como la del virus del papiloma humano(VPH) y
un chequeo frecuente mediante citologias[4], pero pese a estos esfuerzos la tasa de
mortalidad sigue siendo muy alta, debido a que la identificacién y clasificacion del
cancer esta dada por la experticia de ginec6logos que normalmente se encuentran en
las grandes ciudades generando baja cobertura a nivel nacional en los paises en via
de desarrollo[5]. Por lo tanto, se busca demostrar que las redes neuronales convolu-
cionales (CNN por sus siglas en inglés) y la transferencia de aprendizaje (TL por sus
siglas en inglés), son una buena alternativa de clasificacion para esta patologia. Las
redes neuronales profundas han sido muy utilizadas en esta problematica, Akshaya

y otros[2], tienen como objetivo crear una herramienta computacional que clasifique
el cancer cervical en leve y agresivo. Ellos proponen una CNN para clasificacién de
imagenes colposcopicas y obtienen precisiones entre el 92 - 96% sobre el conjunto de
imagenes de validacion. El problema principal de esta investigacion es el nimero de
imagenes, cuentan con 100 imagenes por cada nivel de cancer cervical. Kaur y otros
[5], proponen la deteccion de los tres tipos de cancer cervical por medio de TL con las
CNNs (VGG16/19), ver seccion II. La base de datos que ellos utilizan se encuentra en
[6]. El problema para Kaur y otros es la similitud entre el cancer cervical tipo 1 y tipo
2 con lo cual obtienen precisién solo del 63% sobre el conjunto de validacién. Estas
dos investigaciones brindan el punto de partida y el objetivo de esta investigacién. Ba-
sados en el trabajo de Akshaya y otros[2], se decidi6 separar la base de datos obtenida
de [6] en cancer cervical leve y agresivo. El objetivo de la investigacion es demostrar
que las CNNs, TL y aumento de datos son una buena alternativa para la clasificacion
del cancer de cuello uterino entre leve y agresivo [5].
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El algoritmo implementado utiliza las CNNs VGG16 [7] y VGG19 [8] previamente
entrenadas con ImageNet[9] permitiendo disponer de un conjunto amplio de carac-
teristicas que mejoran el aprendizaje de nuevos patrones en la base de datos objeti-
vo[6]. La base de datos fue pre-procesada utilizando una segmentacién semiautoma-
tica, aumento de datos y etiquetada con el tipo de cancer (leve-agresivo). Para el TL
se utiliz6 las capas convolucionales de las CNNs (VGG16/19) para re-entrenar la red
y permitir que se adapte a la clasificacion del tipo de cancer. Los resultados obtenidos
en la investigacién muestran precisiones hasta del 97,35% sobre los datos de valida-
cién. El articulo estd compuesto por las siguientes secciones: Seccién [ introduccién.
Seccidn Il materiales y métodos, se define la metodologia y los materiales. Seccién 111
Resultados y discusidn, Se describe la investigacién desarrollada y resultados obteni-
dos. Seccion IV Conclusiones.

II. Materiales y métodos

El presente estudio estd basado en TL en el cual se utilizaron las CNNs VGG16[7] y la
VGG19[8] que fueron construidas para clasificar 1.000 diferentes categorias de ima-
genes. Con el fin de lograr el objetivo propuesto en esta investigacion, se desarrollé la
siguiente metodologia:

Paso 1: Revision bibliografica, el objetivo de esta revision fue encontrar una base
de datos [6] (ver seccion I base de datos) que estuviera compuesta de imagenes del
cancer cervical debidamente etiquetadas, ademas de revisar los Gltimos experimentos
y/o avances realizados para la deteccién del cancer cervical[10][11][12].

Paso 2: Segmentacion del drea afectada[13], con el fin de trabajar con una base
de datos 6ptima, que permita un mejor aprendizaje por la CNN, se realizé un proceso
de segmentacion semiautomatico, el cual inicialmente hacia una seleccién automatica
de la seccién que tiene el cancer. Luego se llevé a cabo una revision detallada de todas
las imagenes generadas para asi hacerles los ajustes finales y/o seleccién y preproce-
samiento manual.

Paso 3: Separacidn de los datos de entrenamiento y los datos de validacién.

Paso 4: Aumento de datos[14][15], después de realizar una evaluacién de la lite-
ratura y la base de datos, con la separacion del cancer cervical (Tipo 1y Tipo 2) como
leve y (Tipo 3) como agresivo ver Fig. 1. El nimero de imagenes para realizar el mode-
lo en leve es el doble del fuerte, para resolver este desbalance se realiza un aumento
de datos con rotaciones aleatorias(maximo 20°), desplazamientos tanto horizontales
como verticales(maximo 20%), zoom(maximo 15%), recortes(maximo 15%), comple-
tacion con pixeles vecinos de ser necesario, y espejos horizontales.
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Figura 1. Imdagenes de la cérvix del cancer leve(Tipo 1y Tipo 2) y cadncer
agresivo(Tipo 3).

Paso 5: Disefio, implementacién y entrenamiento del modelo de aprendizaje
supervisado, se utiliza TL como método de inicializacién de los filtros de las capas
convolucionales (extraccion de caracteristicas) los cuales no son entrenables. Se
disefa e implementa una nueva arquitectura para las capas densas (clasificacion) los
cuales son entrenables. Se realiza el entrenamiento de la CNN a partir de imagenes
etiquetadas con el tipo de cancer.

Paso 6: Clasificacion del cancer cervical entre tipo leve y agresivo sobre los datos
de validacion debidamente etiquetados.

A continuacidn, se procede a describir las herramientas usadas y/o configuracio-
nes en la realizacidn del proyecto de investigacion:

A. Base de datos

La base de datos fue obtenida de Intel y kaggle de la competencia Intel & Mobile ODT
Cervical Cancer Screening [16], la cual proporciona dos bases de datos (principal y
adicional). La base de datos principal y adicional contienen imagenes en formato JPG
con tamafios de 3.096 x 4.128 y 2.448 x 3.264. En la base de datos se identifican las
diferentes zonas de transformacién, donde se localizan las lesiones cervicales, Estas
son representadas en tres diferentes tipos de lesiones.

La base de datos principal tiene 1.993 y la adicional 10.240 imagenes y se dividen
en entrenamiento (tipo 1, tipo 2 y tipo 3) y validacion ver tabla 1. De estas bases de
datos solamente fueron utilizadas 1.000 imagenes por cada tipo con el fin de dismi-
nuir el ruido [17] que se le ingresa a la red neuronal debido a la baja calidad de las
imagenes.
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Tabla 1. Base de datos Intel y kaggle [13].

Base de datos Entrenamiento Validacién
Tipo 1 Tipo 2 Tipo 3
Principal 250 781 450 512
Adicional 1.191 3.567 1.976 3.506

Después de realizar pruebas de clasificacion con cada tipo de cancer cervical
ver Fig. 1, se concluy6 que el Tipo 1y Tipo 2 eran muy similares, debido a que éste
se encuentra en la ectocérvix (parte externa de la cérvix) y la Tipo 3 se encuentra en
la endocérvix (parte interna de la cérvix) [18], por lo tanto se unificaron los Tipo 1
y Tipo 2 en una clase llamada leve debido a sus semejanzas (Fig. 2) y por ser menos
agresivos que el Tipo 3 (llamado en este trabajo como tipo agresivo).

Figura 2. Caracteristicas de los tipos de cancer cervical y/o sus transformaciones

en la cérvix. Fuente: [13]

Cervix type: Is defined by the different
transformation zone location

Cervix Type 1 Cervix Type 2 Cervix Type 3
+ Completely ectocervical « Has endocervical component « Has endocervical component
« Fully visible « Fully visible « Is not fully visible
« Small or large « May have ectocervical « May have ectocervical
component which may be small component which may be
or large small or large

B. Aumento de datos.

Es una técnica utilizada para balancear el nimero de datos, ayudar a la generalizacién
del modelo y disminuir el sobre ajuste [19]. El aumento de datos se desarroll6 usando
la libreria de Keras[20], la cual permite realizar distintas operaciones sobre una
imagen como: rotaciones, desplazamientos, zoom, recortes, completacién con pixeles
vecinos, y espejos horizontales ver Fig. 3.
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Figura 3. Resultado del proceso de aumento de datos (imagen de cancer agresivo
y algunas imagenes de salida).

Aumento de datos

Imagen original
Cancer agresivo

C. Configuracién del software y hardware
Los experimentos realizados se hicieron en un computador con 64 GB de RAM, 1.2
TB de disco duro, tarjeta grafica NVIDIA Geforce RTX 2080 Ti 12G y un procesador
Intel Core i19-9900k de 8 nucleos y 16 hilos. El sistema operativo fue Ubuntu 18.04 con
Python 3.7, Keras 2.2.4[20] y Tensor-Flow 1.14[21]

D. VGG-16
Es una CNN propuesta en la universidad de Oxford por K. Simonyan y A. Zisserman
[7]. Es una de las redes mas utilizadas para clasificar imagenes, esta arquitectura
tiene la capacidad de clasificar 1.000 tipos de imagenes. La VGG16 es una mejora de
Alex-net [22], la cual implementa el primer filtro de 11x11 y el segundo filtro de 5x5
mientras la VGG16 implementa multiples filtros de 3x3. Esta ultima red es pre-entre-
nada en ImageNet [9] con un conjunto de datos de mas de 15 millones de imagenes
que pertenecen a 22.000 categorias. la CNN cuenta con 16 capas, de las cuales 13 son
filtros y 3 densas completamente conectadas. El tamafio de las imagenes de entrada
para esta red neuronal es de 224 x 224x3 ver Fig. 4.

E. VGG-19
La VGG19 es una red neuronal convolucional de la familia VGG16 y la diferencia global
es que esta red cuenta con 19 capas [8], de las cuales 16 capas son filtros convolucio-
nales y 3 densas completamente conectadas ver Fig. 4. El tamafo de las imagenes de
entrada de esta CNN son las mismas de la VGG16.
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Figura 4. Arquitectura de VGG16 y de VGG19

Input, 224x224x3 VGG-16
33convi-1,64 | | 3x3conv21,128 | 3x3 conva-1, 256 3x3 conva-1, 512 |_3x3convs-1,512_| fc6__FC4096
33convi-2,64 || 33conv22,128 | > | x3con32,256 || ax3convd2,512 |>| ax3cows2,512 | > | il FCA40%6 |
Maxpool | Maxpool | Max pool 3x3 conv4-3, 512 | 3x3conv5-3,512 | fc8 _FC1000
Max pool Max pool Softmax
Input, 224x224x3 VGG-19
33convi1,64 | [ 3x3conv1,128 | 3x3 conva-1, 256 | 33conva1,512 | | 33convs-1,512 | | 6 FC4096 |
33com12,64 || 33com22,128 || 33con32,256 || 3x3convd2,512 || 33cows2,512 | > | fel, FC4096 |
Max pool | Max pool | Max pool 3x3 conv4-3,512 |_3x3conv5-3,512 | fc8  FC 1000
| 3x3convd-4,512 | | 3x3conv-4,512 | Softmax
Maxpool Max pool
k Universidad Aufdnoma de Manizales /

E  Fully connected

Las VGG16/19 se adaptaron a la clasificacién del cancer cervical leve y agresivo, re-
emplazando las 3 capas densas por una arquitectura propia de capas completamente
conectadas ver Fig. 5. 1a cual estd compuesta por 4 capas densas de 128 neuronas, 64
neuronas, 32 neuronas y una neurona. En las tres primeras capas densas la funciéon
de activacion es Relu [23], en la tltima es Sigmoide [24]. La funcién de pérdida que
se utilizo es binary crossentropy [25] y el optimizador es stochastic gradient descent
(SGD) [26], con learning rate (Ir) 0,001 y un momentum de 0,9, para disminuir el so-
bre ajuste [27] se aplicé dropout [28] de 0,2 entre la primera y segunda capa y entre
la segunda y la tercera capa.

Figura 5. Capas completamente conectadas propuestas

Inputs: Flatten

Relu activation
Dropout: 0,2
Relu activation
Dropout: 0,2 ;

Relu activation

Sigmoid activation

III. Resultadosy discusiéon

Se propuso una arquitectura de CNNs que utiliza TL y aumento de datos, con una
etapa de pre-procesamiento para permitir la convergencia de la red, esta arquitectura
se puede observar en Fig. 6 y se explica a continuacién:
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Etapa de preprocesamiento
Segmentacién semiautomdtica y aumento de datos: se disefi6 un algoritmo para reali-
zar segmentacion el cual estd compuesto por distintas operaciones sobre la imagen,
con el fin de enfocar la informacién en la lesiéon donde esta el cancer. Debido al ruido
y la calidad de las imagenes de la base de datos [6], el algoritmo para segmentar no
era suficiente por lo tanto se decidi6 realizar como segundo paso, la segmentacion
manual de las imagenes que no fueron segmentadas por el algoritmo. Con el fin de no
ingresar ruido a la arquitectura propuesta (Fig. 6), se seleccionaron las mejores 1.000
imagenes por cada tipo de cancer cervical. El cancer cervical leve cuenta con 2.000
imagenes y el agresivo con 1.000, para que la base de datos quede balanceada se utili-
z6 aumento de datos para equilibrar el nimero de imagenes (ver seccidn I, aumento
de datos).

Division del conjunto de datos de entrenamiento y validacion
Después de obtener la base de datos con cancer cervical leve y agresivo, se procede
a separar la base de datos en 80% para entrenamiento y 20 % de las imagenes para
validacion.

Escalamiento de las imdgenes: La VGG16/19 tiene un tamafio de imagen definido
de 224x224x3 [7][8], por lo tanto, las imagenes de entrenamiento y validacién son
escaladas utilizando el método de interpolacién bicibica.

Etapa de extraccién de caracteristicas
Para extraer caracteristicas se utilizaron CNN pre-entrenadas (ver seccion II, VGG16 y
VGG19).

Etapa de clasificacién
Para realizar la etapa de clasificacion se eliminan las tres capas densas de las CNN
VGG16/19y se agrega 4 capas densas propias (ver Fig.5) con el fin de adaptarlas a
esta investigacidn, en la salida de las redes se vectorizan con un flatten, luego se adap-
ta la capa completamente conectada (ver seccién II, Fully connected)(Fig. 5)

Figura 6. Arquitectura propuesta para la solucion del problema

Etapa de pre-procesamiento
e m e e e mmemmeeeeme
0
| Tamano: de 2000 leve 3200 entrenamiento
] =t AL e o
! entrada diferentss = = 2000 2zresivo 800 validacion 224x224 pixeles-RGB
' - ; sEmentacion 5 =5 2
! Lo - = S Imagenes Divizion del conjunto de Es ot d
£ i segmentadas imazene: en entrenamisnto R
H entrada / ‘ generacion de datos = = e las imagenes
' / &= v depuradas ¥ validacion
! \
I
I
O T R B B B e P e B T S e W B B ST B S e R A R AT A S B S A S S RS RS PR S S St
Etapa de extraccion de caracterizticas Brapa de clasificacia
apa de clazificacion
CNN-VGG-16 o
slu activabon
K . e Transferes
Relu activation
Drapout=0.2 P e
3 Ralu activaion 1 Clasificacion 1
- '
i =iy \del tipo de cancer)
32 B | FEESTEErTRETE
64 m‘
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Para validar el proceso de aprendizaje, se ha graficado la pérdida por épocas. En
Fig. 8b, se observa un crecimiento de la pérdida a medida que aumenta el nimero de
épocas lo que significa que existe sobre ajuste, lo que no ocurre seglin se observa en
Fig. 7b, la pérdida se mantiene estable a medida que aumenta el nimero de épocas,
por lo tanto, no existe sobre ajuste.

Ademas de la pérdida, se ha graficado la precisién para las imagenes de entrena-
miento y validacién. En las figuras Fig. 7a y Fig. 8a se observan las curvas de precision
en entrenamiento y validacién tanto para VGG16/19 respectivamente, las curvas de
precision en validaciéon aumentan hasta la época 10 aproximadamente, y seguido
a esto se estabilizan logrando una precisién en validacién de 0,9735 para VGG16 y
0,9710 con VGG19.

Figura 7. Precision(A) alcanzada y pérdida(B) del modelo, sobre datos de entrena-

miento (color azul) y datos de validacion (color naranja) usando VGG16

) VGG-16 )
PRECISION DEL MODELO PERDIDA DEL MODELO

100 ¢ —

Ei —— Entrenamiento
Validacion Validacion

Precision

Figura 8. Precision(a) alcanzada y pérdida(b) del modelo, sobre datos de entrena-
miento (color azul) y datos de validacién (color naranja) usando VGG19

) VGG-19 )
PRECISION DEL MODELO PERDIDA DEL MODELO
100 1/— Entrenamiento A ~—— Entrenamiento

Validacion . Validacion

03

Precision

01

0.0

Epoca Epoca

La precision en validacion para la VGG16 es mayor que la de la VGG19, como se
muestra en las figuras Fig. 7a y Fig. 8a, debido a que estas hacen parte de la misma fa-
milia [7][8], la diferencia significativa es que la VGG16 mantiene una pérdida estable
(Fig. 7b).
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IV. Conclusion

La arquitectura propuesta alcanza precisiones hasta del 97,35% en la clasificacion de
cancer cervical (leve y agresivo) utilizando segmentacién semiautomatica, aumento
de datos y TL a partir de la VGG16/19. La diferencia en los resultados entre estas dos
CNNs es el sobre ajuste. La VGG16 obtiene 97,35% de precisidn en validacién con
pérdida estable ver Fig. 7, mientras la VGG19 obtiene 97,10% de precision en valida-
cién con pérdida creciente ver Fig. 8. Teniendo en cuenta lo anterior, se observé que,
haciendo una correcta segmentacion de las imagenes, un buen balance de clases (au-
ment6 de datos) y TL sobre la extraccidn de caracteristicas se obtienen porcentajes
que ayudan a tener un diagnostico mas preciso en la clasificacion del cancer cervical.

Trabajo a futuro:

Se desea crear una herramienta computacional de libre acceso que permita clasificar
los tipos de cancer cervical (tipo 1, tipo 2 y tipo 3 independientemente) para ayudar
en la precision del diagndstico generado por los ginec6logos.

Liberar un repositorio de imagenes segmentadas y etiquetadas con los 3 tipos de
cancer para generar una linea base de conocimiento en este tipo de problemas.
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