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RESUMEN

El 11 de marzo de 2020 el COVID-19 fue declarado Pandemia por la OMS. Esta
enfermedad infecciosa causada por el SARS-CoV-2 afecta al sistema respiratorio al
igual que la Tuberculosis, este ultimo segun el informe de la OMS en el 2020 declara
que los casos de TBC se incrementaron a nivel mundial a raiz de la pandemia del
COVID-19.

Por ello, se ha visto afectado el reconocimiento de dichas enfermedades puesto que
ambas presentan sintomas similares. Este proyecto propone el disefio y aplicacion de
Redes Neuronales Convolucionales para el diagnostico de enfermedades como el
Covid-19 y Tuberculosis, a partir de radiografias de torax frontal. Es asi que, dos de los
modelos de redes neuronales fueron InceptionV3 y VGG16, mientras que el tercero fue
denominado Particular, y todos ellos fueron desarrollados en la interfaz de JupyterLab,
mediante el lenguaje de programacion Phyton, con las librerias de Tensorflow y Keras.
En el caso de la red neuronal particular, estuvo conformada por 10 capas, la cual fue
entrenada por 2535 imagenes de radiografias de torax frontal (compuesta por Covid-19,
Tuberculosis y Sanos), asimismo para el entrenamiento se usé la CPU y GPU del
computador. Estas mismas imagenes se usaron para el entrenamiento de los modelos de
Redes neuronales artificiales INCEPTION Y VGG16, para poder comparar y obtener la
eficacia de la red particular, A las redes neuronales artificiales se les aplicé Transfer
Learning para poder implementarlas y entrenarlas.

Las métricas de evaluacion para cada red fueron “Accuracy”, “Recall”, “F1-Score” y
“General Precision” para conocer la precision y sensibilidad de la red particular a
comparacion de las otras mencionadas. Finalmente, la red neuronal convolucional
particular obtuvo una precision de 92.70% entrenada con la CPU, y 94.28% con la
GPU, ambos valores totalmente aceptables para una red entrenada con 3 clases (Covid-

19, Tuberculosis y Sanos).



Palabras Clave: Covid-19, Tuberculosis, InceptionV3, VGG16, radiografias de tdrax
frontal, Transfer Learning.



ABSTRACT

On March 11, 2020, COVID-19 was declared a Pandemic by the WHO. This
infectious disease caused by SARS-CoV-2 affects the respiratory system like
Tuberculosis, the latter according to the WHO report in 2020 states that TB cases
increased worldwide as a result of the COVID pandemic -19.

For this reason, the recognition of these diseases has been affected since both present
similar symptoms. This project proposes the design and application of Convolutional
Neural Networks for the diagnosis of diseases such as Covid-19 and Tuberculosis, from
frontal chest radiographs. Thus, two of the neural network models were InceptionVV3
and VGG16, while the third was called Particular, and all of them were developed in the
JupyterLab interface, using the Pyton programming language, with the Tensorflow and
Keras libraries. In the case of the particular neural network, it was made up of 10 layers,
which was trained by 2535 images of frontal chest X-rays (composed of Covid-19,
Tuberculosis and Sanos), also for training the CPU and GPU of the computer. These
same images were used for the training of the INCEPTION and VGG16 artificial neural
network models, in order to compare and obtain the efficiency of the particular network.
Transfer Learning was applied to the artificial neural networks in order to implement
and train them,

The evaluation metrics for each network were “Accuracy”, “Recall”, “F1-Score” and
“General Precision” to know the precision and sensitivity of the particular network
compared to the others mentioned. Finally, the particular convolutional neural network
obtained an accuracy of 92.70% trained with the CPU, and 94.28% with the GPU, both
values totally acceptable for a network trained with 3 classes (Covid-19, Tuberculosis

and Healthy).

Keywords: Covid-19, Tuberculosis, InceptionV3, VGG16, Frontal chest X-rays,

Transfer Learning



INTRODUCCION

En la actualidad, el sector salud del pais se encuentra congestionado por la
pandemia debido al COVID-19, siendo dificultoso acceder a una atencion con un
diagnostico temprano. Por otro lado, en las enfermedades pulmonares como la
Tuberculosis y Covid-19, los pacientes presentan sintomas iniciales similares. Es por
ello que para el presente proyecto de tesis se disefiaron redes neuronales
convolucionales, para el diagndstico de enfermedades pulmonares, a partir de
radiografias de torax frontal, las cuales fueron desarrolladas en la interfaz JupyterLab,
con las librerias de Tensorflow y Keras, usando el lenguaje de programacion Python.

Asimismo, se disefié el modelo de red neuronal convolucional particular la cual para
poder ser evaluada se compar6 con otros dos modelos de redes ya existentes las cuales
son InceptionV3 y VGG16. Es por esto que este proyecto de tesis es de tipo
experimental ya que se implementaron y disefiaron los modelos de redes neuronales
convolucionales para el proceso de diagndstico temprano de las enfermedades. Esto se
demostré mediante los resultados obtenidos en las pruebas de validacion; el método del
proyecto es empirico ya que se basa en las experiencias obtenidas mediante el proceso
de validacion.

Por lo tanto, para este proyecto de tesis se estructuro de la siguiente manera:

En el capitulo 1 se plantea la formulacion del problema, problemas especificos y
problema general, asi como también el objetivo general y los objetivos especificos,
igualmente se menciona la importancia, justificacion del proyecto, alcance y

limitaciones de este.

En el capitulo 2 se conoce el marco teorico del presente proyecto, donde se exponen las
investigaciones relacionadas con el tema y las bases tedricas del presente proyecto,

indicando las métricas de evaluacion para las redes neuronales convolucionales.

En el capitulo 3 se detalla el tratamiento y preprocesamiento de la base de datos, el
disefio e implementacion y entrenamiento de la red neuronal particular, InceptionV3 y
la VGG16. Aqui se explican los algoritmos usados en cada uno de los pasos indicados

los cuales llevaran luego a poder evaluar los modelos de redes.

En el Capitulo 4 se muestran las pruebas de validacion realizada con cada uno de los

modelos de redes neuronales convolucionales explicadas anteriormente, asi como



también los resultados obtenidos de las métricas de evaluacion propuestas inicialmente
para poder identificar el desempefio de estas mismas. Asi como también se presenta el
cuadro comparativo de estas tres redes para la determinacion de cual presenté una mejor
precision.

Finalmente, se tienen las conclusiones donde se describen los resultados obtenidos en el
capitulo 4 y donde se verifica el cumplimiento de los objetivos planteados, asi como

también se presentan recomendaciones encontradas en el trabajo del presente proyecto.



CAPITULO I: PLANTEAMIENTO Y DELIMITACION DEL
PROBLEMA

1.1.  Formulacién del problema

Las enfermedades pulmonares como la Tuberculosis y COVID-19 presentan
sintomas similares las cuales son: tos, fiebre, escalofrios, etc. Para ello al paciente le
solicitan exdmenes médicos, entre ellos una radiografia para poder diagnosticar que tipo
de enfermedad tiene y asi poder darle el adecuado tratamiento a tiempo. Sin embargo,
actualmente con la pandemia del COVID-19 estas dos enfermedades pueden ser
confundidas y puede darse un tratamiento incorrecto, lo cual puede llevar al deceso del
paciente. Es por esto por lo que se busca tener un diagndstico rapido y preciso respecto al
tipo de enfermedad que pueda tener el paciente en sus pulmones, y con ello poder agilizar
el tratamiento que recibird dependiendo de la enfermedad que se le diagnostique. Esto
mejoraria la recuperacion del paciente ya que se actuaria con mas anticipacion y evitaria

complicaciones de estas enfermedades.
1.1.1. Problema General

¢Como disefiar y aplicar una red neuronal convolucional para el diagndstico
de enfermedades pulmonares a partir de imagenes digitalizadas de radiografia

de térax frontal?
1.1.2. Problemas Especificos

a) ¢Como disefiar y entrenar una red neuronal convolucional particular,
usando Python, Keras y Tensorflow, para el diagnéstico de dos enfermedades
pulmonares, Tuberculosis y Covid-19, a partir de imagenes digitalizadas de
radiografia de térax frontal?

b) ¢Como entrenar dos modelos de redes neuronales convolucionales,
Inceptionvd y VGG16 aplicando transfer Learning, para el diagnostico de

enfermedades pulmonares a partir de radiografias de térax frontal?

c) ¢Como evaluar las redes neuronales convolucionales aplicadas al
diagnostico de enfermedades pulmonares a partir de imagenes digitalizadas

de radiografia de torax frontal?



1.2.  Objetivos
1.2.1.0bjetivo General

Disefar y aplicar una red neuronal convolucional para el diagndstico de
enfermedades pulmonares, a partir de imagenes digitalizadas de radiografias de

torax frontal.
1.2.2.0bjetivos Especificos

a) Disefiar y entrenar una red neuronal convolucional particular, usando
Python, Keras y Tensorflow, para el diagnostico de dos enfermedades
pulmonares, Tuberculosis y Covid-19, a partir de imagenes digitalizadas de

radiografia de torax frontal.

b) Entrenar dos modelos de redes neuronales convolucionales, Inception v3 'y
VGG16 aplicando Transfer Learning, para el diagndstico de dos
enfermedades pulmonares, Tuberculosis y Covid-19, a partir de imagenes

digitalizadas de radiografias de torax frontal.

c) Evaluar las tres redes neuronales convolucionales para el diagnéstico de dos
enfermedades pulmonares, Tuberculosis y Covid-19, a partir de imagenes

digitalizadas de radiografias de torax frontal.
1.3.  Importancia y justificacion
1.3.1.Importancia

La importancia del presente proyecto es realizar un correcto descarte de dos
enfermedades pulmonares como lo son la Tuberculosis y la Covid-19,
aplicando redes neuronales convolucionales en las imégenes digitalizadas de
radiografias de torax frontal; de esta manera sera posible agilizar el inicio del
tratamiento debido a un correcto diagndstico de dos enfermedades

respiratorias.
1.3.2.Justificacion

Actualmente debido a la pandemia ocasionada por la Covid-19, las
instituciones de salud tanto publicas como privadas se encuentran colapsando
por el numero diario de personas que ingresan por esta enfermedad,

ocasionando que el personal médico no se de abasto para realizar los



diagnosticos y tratamientos oportunos al paciente. Es por ello que este proyecto
de investigacion propone el disefio y aplicacion de una red neuronal
convolucional para el diagnostico de Tuberculosis y Covid-19, la cual se
cuenta con una base de datos de radiografias de torax frontal, y serd comparada

con otros modelos establecidos para la comprobacion del disefio propuesto.
1.4.  Alcancesy limitaciones
1.4.1.Alcances

El alcance de este proyecto es presentar una red neuronal convolucional
particular que detecte enfermedades respiratorias como Covid-19 vy
Tuberculosis usando imégenes de radiografia de térax frontal en pacientes que
presentan dichos sintomas, asi mismo no se pretende reemplazar o desplazar el

diagnostico brindado por el médico especialista.
1.4.2.Limitaciones
Esta investigacion posee las siguientes limitaciones:

e El tamafo de la base de datos respecto a Covid-19, Tuberculosis y Personas
Sanas se encuentra limitado a 2535 imagenes (845 para cada caso) ya que
es la cantidad de radiografias de térax frontal que se determind para este
proyecto, luego de haber sido revisadas y tratadas, para luego mediante un
histograma se eligieron las méas adecuadas. Estas imagenes fueron

obtenidas de la base de datos de la IEEE Xplorer.

e Debido al alto uso del CPU por parte del entrenamiento de la red neuronal,
se tiene limitada la cantidad de iteraciones/épocas para evitar que el

entrenamiento demore demasiado tiempo.

e Es importante definir que la red neuronal particular, solo sera entrenada con
imagenes digitalizadas de radiografia de torax frontal de personas Adultas

con sintomas relacionados a la Covid-19 o Tuberculosis.



2.1.

2.2.

CAPITULO II: MARCO TEORICO

Marco Histérico

En el pasado para el andlisis y diagnostico de enfermedades pulmonares
mediante el uso de la radiografia, solo lo podia dar un médico especialista con
experiencia en estos casos, en la cual se basaba en una inspeccion a detalle de cada
una de las partes de la radiografia y asi confirmar el tipo de enfermedad que
presentaba el paciente. Con el pasar de los afios y la llegada de la era digital la
medicina y tecnologia evolucionaron, y con ello los diagndsticos y las radiografias.
Con el uso masivo del open source y redes neuronales convolucionales se
comenzaron a realizar varios proyectos dirigidos a distintos &mbitos de la medicina,
para este caso el diagnostico de enfermedades. Con el uso y desarrollo de redes
neuronales convolucionales se ha dado un mayor apoyo en el diagnéstico de
enfermedades. Por ello se busca una precision y optimizacion en el diagndstico de

enfermedades y evitar posibles errores.
Investigaciones relacionadas con el Tema.
2.2.1. Antecedentes nacionales

Caya Pérez, J. (2020) en su investigacion titulada “Evaluacion de modelos
de redes neuronales convolucionales aplicado a radiografias de torax, para

apoyar al proceso de diagnéstico de neumonia asociada al Covid-19”.

En esta tesis compara 3 tipos de redes neuronales, Resnet50, Inceptionv3 y
su propia red neuronal en binario, para la deteccion de pacientes con
COVID o pacientes sanos. Nos presenta estos tres tipos de redes y las
modifica para obtener una mejor deteccion en las radiografias de Torax,
donde en su primera red creada le asigna 10 capas con 2 salidas previamente
entrenadas con su data set. Asi mismo modifica la red Resnet50 e
InceptionV3 quitando la capa de prediccion include_top=false. Nos indica
que la red con mejor desempefio fue la InceptionV3 ya que en sus pruebas le
da una exactitud de 0.9886. Nos recomienda tener una mayor dataset para
poder entrenar mejor la red neuronal y dar mejores resultados, asi como

también poder agregar mas capas convolucionales.



2.2.2. Antecedentes internacionales

Chan, L (2017) en su articulo “TX-CNN: Detecting tuberculosis in chest X-
ray images using convolutional neural network™.

Indican el uso de dos arquitecturas de red neuronal ALEXNET vy
GOOGLENET para poder acelerar la deteccion de tuberculosis en Lima,
Per(. En el uso de sus redes neuronales agregan una capa softmax para
obtener la puntuacién de cada categoria el cual cada puntaje vade Oaly
representa la probabilidad de clasificar correctamente la manifestacion. A su
vez utilizaron una estructura de una red estandar de siete capas las cuales
constan de cinco capas convolucionales y dos completamente conectadas,
Implementaron Dropout y Relu para abordar el problema del sobreajuste y
convergencia. Para el caso del Googlenet lo implementaron usando la
arquitectura caffe y lo entrenaron utilizando un descenso gradual estocastico
(SGD). También experimentando encontraron que para la red Alexnet con
una base de aprendizaje de 0.01, un impulso de 0.9 y caida de peso de
0.0005, produce el mejor resultado en un tiempo razonable en cambio para
googlenet se us6 una taza de aprendizaje con base 0.001 un impulso de 0.9 y
una disminucion del peso de 0.0002. Indican que respecto a sus resultados el

uso de la red Alexnet tuvo una precision de 85.68% y Googlenet un 91.72%.

Guangyu (2021) en su articulo “Classification of COVID-19 chest X-Ray
and CT images using a type of dynamic CNN modification method”.

propone un tipo de método de modificacion dindmica de CNN para la
clasificacion de dos conjuntos de datos de imagenes COVID-19 CXR y un
conjunto de datos de imagenes CT. EI método propuesto establece
conexiones entre diferentes capas de la arquitectura CNN original a través
de bloques de convolucién puntual, que logran combinaciones dinamicas de
diferentes capas. Se emplearon y compararon con el método propuesto de
seis algoritmos de aprendizaje profundo ampliamente utilizados, asi como
dos modelos publicados recientemente disefiados especificamente para la
deteccion de COVID-19. Los resultados se analizan mediante la exactitud
de la prueba, la sensibilidad, la precisién, la prueba de robustez y los mapas

de activacion de clase. La arquitectura CNN modificada demostré un



rendimiento de clasificacion satisfactorio en su estudio comparativo, que
muestra su potencial para ser aplicado en entornos clinicos para el
diagnostico asistido por computadora de casos positivos de COVID-109.
Como se menciona en la Seccion 2, empleamos VGG16, Inceptionv3,
ResNet18_v1, DenseNet121, MobileNetv3_small y SqueezeNet1.0 para la
deteccion de COVID-19 en este documento. Las versiones del modelo estan
determinadas por la compensacion del desempefio de la clasificacion y los
costos computacionales. Por ejemplo, en nuestros experimentos, ResNet18 y
ResNet50 alcanzaron una precision similar en la clasificacion. En este caso,
elegimos ResNet18 en lugar de ResNet50 debido a su mayor eficiencia de
parametros y menor costo computacional. Ademas, los modelos se
seleccionaron en funcion del rendimiento de clasificacion informado en la
literatura relacionada. Durante los experimentos, los modelos anteriores se
establecieron para ser el modo pre entrenado. Por lo tanto, poseen los pesos
y los hiper parametros ajustados en ImageNet. Como se investigan 5 clases
en este documento, la capa de salida en los modelos anteriores se revisa para

tener 5 nodos.

Colula y Angel (2019), en su tesis “Reconocimiento de patrones en

imagenes médicas por medio de redes neuronales convolucionales”.

Presentaron tres modelos de redes neuronales convolucionales pre-
entrenadas e implementadas en Python haciendo el uso de las librerias de
Keras y Tensorflow, para poder implementar estos tres tipos de modelos de
redes neuronales usaron la técnica de Transfer Learning. El objetivo de la
investigacion es poder resolver los problemas de deteccion o clasificacion
de los patrones asociados a las enfermedades en distintas imagenes médicas.
En la investigacion, las imagenes utilizadas fueron las resonancias
magnéticas del cerebro humano, tomografias y radiografias del térax de
personas adultas. Se usé primero el modelo pre entrenado InceptionV3 el
cual se le incluyé en una base de datos de 13 pacientes con tumores
cerebrales del Instituto Tecnoldgico de Montreal en el 2010. Este modelo de
red fue entrenado para poder identificar estos tumores cerebrales, los

resultados confirman que el modelo InceptionV3 pudo clasificar imagenes



de tejido tumoral. Para el siguiente caso este mismo modelo de red fue
entrenada con iméagenes de radiografias de 5 tipos de tuberculosis con més
de 200mil muestras. Luego de la evaluacion se logrd alcanzar un mejor
comportamiento de la red y esto se debi¢ a la cantidad inmensa de muestras
por clases. Para el Gltimo caso se usé el modelo de red CheXNet, para poder
detectar la neumonia en las imégenes de radiografias del térax para esto se
uso la base de datos proporcionada por la Sociedad Radiol6gica de América
del Norte (RSNA). Como resultado se obtuvo una mejora en la clasificacion
de imagenes de radiografias con o sin neumonia. Ademas, los autores
proporcionaron ejemplos de implementacion de una red neuronal
convolucional para la comprension de los modelos de redes que se usaron.
Los autores recomiendan el uso del PCA (Andlisis de componentes
principales) para poder tener una mejor descomposicion de las imagenes
previo a la capa de entrada y asi tener mejores resultados de la red neuronal.

2.3. Estructura tedrica y cientifica que sustenta el estudio
2.3.1.Red Neuronal Convolucional

En inglés Convolutional Neural Networks, segin Eduardo (2017, p. 23)
define que una red neuronal es un procesador paralelo masivamente
distribuido que tiene una facilidad natural para el almacenamiento de
conocimiento obtenido de la experiencia para luego hacerlo utilizable, el
cual se parece al cerebro en dos aspectos:

e EIl conocimiento es obtenido por la red a través de un proceso de

aprendizaje.

e Las conexiones entre las neuronas, conocidas como pesos sinapticos son

utilizadas para almacenar dicho conocimiento.

Segun Mathworks (2020) al igual que otras redes neuronales, una CNN esta
compuesta por una capa de entrada, una capa de salida y muchas capas
intermedias ocultas. Estas capas realizan operaciones que alteran los datos
con el objetivo de aprender caracteristicas especificas de dichos datos. Las 3

capas mas frecuentes son: convolucion, activacion o ReLU, y pooling.
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Figura N° 1: Arquitectura de una red neuronal convolucional.
Fuente: Mathworks (2020).

Capa de Entrada:

Aqui se asigna el tamafio de las dimensiones de los parametros de la entrada
(ancho, alto y profundidad). Las imagenes a color constan de 3 canales
(RGB) donde 3 es la profundidad y para el caso de imagenes a escala de

grises seria profundidad 1.

Capa Pooling:

Es una capa de agrupacion que proporciona una operacion de reduccion de
resolucion tipica, la cual reduce la dimensionalidad en el plano de los mapas
de caracteristicas para introducir una invariancia de traduccion a pequefios
cambios y distorsiones, y disminuir el nimero de parametros que puede
aprender posteriormente. Segun Yamashita (2018) sefiala que no hay ningun
parametro que se pueda aprender en ninguna de las capas de agrupacion,
mientras que el tamafio del filtro, la zancada y el relleno son hiper
parametros en las operaciones de agrupacion, similares a las operaciones de

convolucidn.

Capa Convolucion:

Segin Yamashita (2018) una capa de convolucién es un componente
fundamental de la arquitectura de la CNN que realiza extraccion de
caracteristicas, que normalmente consiste en una combinacion de
operaciones lineales y no lineales, es decir, operacion de convolucion y

funcién de activacion. En ella se aplica una pequefia matriz de nimeros



Ilamada kernel, a través de la entrada que es una matriz de nimeros, llamada
tensor. Un producto de elementos entre cada elemento

del nucleo y el tensor de entrada se calcula en cada ubicacion del tensor y se
suma para obtener el valor de salida en la posicion correspondiente del

tensor de salida, llamado mapa de caracteristicas.

Capa Dropout:

Segun Alzubaidi (2021) es una técnica ampliamente utilizada para la
generalizacion. Durante cada época de entrenamiento, las neuronas se dejan
caer al azar. Al hacer esto, el poder de seleccion de caracteristicas se
distribuye equitativamente entre todo el grupo de neuronas, ademas de
obligar al modelo a aprender diferentes caracteristicas independientes.
Durante el proceso de entrenamiento, la neurona caida no sera una parte de
la propagacion hacia atras o hacia adelante. Por el contrario, la red a gran

escala se utiliza para realizar la prediccidn durante el proceso de prueba.

Capa Flatten:

Esta capa convierte los elementos de un matriz a un solo plano, esto quiere
decir que todas toma toda la data de su entrada y la aplana lo que conlleva a
que pase de multidimensional a unidimensional, esto permite que el

procesador tenga menos carga computacional.

INCEPTION V3:

Segun Gomez (2019). Es un modelo de red neuronal la cual fue introducida
en el afio 2015 con el nombre de GoogleNet. Este modelo de red contiene
48 capas y estas mismas pueden clasificar hasta 1000 clases distintas. Tiene
como un tamafio maximo de entrada de 299 x 299, ademas de contar con
cuatro modulos de ramas en paralelo las cuales se conforman por: una
convolucion de 1x1 seguida de dos convoluciones de 3x3 una convolucion
de 1x1, otra convolucion de 3x3, un pooling, otra convolucion de 1x1 y al
final una convolucion de 1x1. La salida de este modulo termina siendo una
concatenacion de cuatro ramas. siendo la salida del modulo base la

concatenacion de las cuatro ramas.
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Figura N° 2: Arquitectura de InceptionV3.
Fuente: Google Cloud (2021).

VGG16:

Visual Geometry Group (VGG) inventd el VGG-16 que tiene 16 capas
convolucionales y 3 completamente conectadas, lo cual lleva consigo la
parte tradicional de ReLu (AlexNet). VGG-16 apila muchas méas capas en
AlexNet y usa filtros con un tamafio menor (2x2 y 3x3). Esta red consta de

138mil pardmetros y ocupa 500MB de almacenamiento.
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Figura N° 3: Arquitectura de VGG16.
Fuente: Jose, Manolis (2021).

Meétricas de Evaluacion:

Para conocer la capacidad de los modelos de CNN en realizar la tarea de
clasificacion binaria, existen herramientas como:

La matriz de confusion, que permite visualizar el desempefio del modelo
implementado, la matriz estd compuesta por tres columnas, que representan
las posibilidades que se pueden obtener. La cual se puede observar en la
Figura N °4.
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Figura N° 4: Matriz de confusién para multiclases.
Fuente: Google Cloud (2021).

Verdadero Positivo (TP: True Positive): Ocurre cuando el dato ha sido
predicho de manera correcta como positivo. Verdadero Negativo (TN: True
Negative): Ocurre cuando el dato ha sido predicho de manera correcta como
negativo. Falso Positivo (FP: False Positive): Ocurre cuando el dato ha sido
predicho como positivo, pero en realidad es un caso negativo.

Falso Negativo (FN: False Negative): Ocurre cuando el dato ha sido
predicho como negativo, pero en realidad es un caso positivo.

Segln Mohajon (2020) estas variables que nos entrega la matriz de
confusion pueden ser usadas en ecuaciones para obtener las siguientes
métricas como por ejemplo el Acurracy, precision, recall, specifity, f1-core.
las cuales se detallan a continuacion:

Accuracy: Hace referencia a la exactitud, respecto a lo cerca que se
encuentra el resultado de ofrecer una medicion de valor verdadero. Esta se

puede definir con la siguiente ecuacion:

TP+TN (1)

ACCUTACY = ————————— i
y TP+TN+FP+FN

Precision: Nos permite medir la calidad del algoritmo en la tarea de
clasificacion y saber los verdaderos positivos entre los demas resultados

positivos obtenidos. Esto se consigue mediante la siguiente ecuacion:

TP

Precision = —— e, (2)
TP+FP
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Recall: Nos proporciona el total de casos positivos que son correctamente
predichos como positivos segun el algoritmo. Esta métrica se obtiene de la

ecuacion:

P

Recall = —— 3)
TP+FN

Specificity: Nos proporciona el total de casos negativos que son
correctamente predichos como negativos. Para obtener este parametro se usa

la siguiente férmula:

Specificity = VTV UUUTTUUTTNUUUTUUSPRPOS (4)

TN+FP
F1-score: Es el resultado de la combinacion entre Precision y Recall para la
obtencion de un solo parametro que represente a los dos. Para obtener este

parametro se usa la siguiente formula:

PrecisionxRecall

F1 — score = 2 —
Precision+Recall

2.3.2.Radiografia de Térax Frontal:

Mayo Clinic (2021) define que la radiografia de torax produce imagenes del
corazén, los pulmones, los vasos sanguineos, las vias respiratorias y los
huesos del térax y de la columna vertebral. Los rayos X de torax también
pueden revelar la presencia de liquidos dentro de los pulmones o alrededor
de ellos, o la presencia de aire rodeando a los pulmones del afectado. Una
radiografia de torax revela muchos detalles dentro del cuerpo, entre ellos, el
estado de los pulmones, problemas pulmonares relacionados con el corazén,
el tamafio y el contorno del corazén, vasos sanguineos, calcificacion,

fracturas, cambios postoperatorios, marcapasos, desfibrilador o catéter.

2.4. Definicion de términos bésicos

e Python: Es un lenguaje de programacion interpretado, orientado a objetos de
alto nivel y con seméntica dinamica. Su sintaxis hace énfasis en la legibilidad

del cédigo, lo que facilita su depuracion y, por tanto, favorece la
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productividad. Ademas, ofrece la potencia y la flexibilidad de los lenguajes
compilados con una curva de aprendizaje sencilla. (LUCA Al Powered
Decisions, 2021)

Tensorflow: Es una plataforma de cddigo abierto de extremo a extremo para el
aprendizaje automatico. Cuenta con un ecosistema integral y flexible de
herramientas, bibliotecas y recursos de la comunidad que les permite a los
investigadores innovar con el aprendizaje automatico y, a los desarrolladores,
compilar e implementar con facilidad aplicaciones con tecnologia de AA.
(Tensor Show,2021).

Keras: Es una interfaz de programacion nivel alto el cual pertenece a
TensorFlow desde el 2017, para poder construir la infraestructura del
aprendizaje profundo reduciendo el tamafio del codigo en el algoritmo.
(TensorFlow, 2020).

Transfer learning: Es una técnica de aprendizaje la cual es empleada en Deep
Learning y utilizada mayormente en modelos de redes neuronales pre
entrenadas o en redes neuronales profundas. Esta técnica modifica la
arquitectura de la misma red neuronal, agregando nuevas capas, las cuales se
estrenaran, mientras que el resto de las capas serdn “paralizadas” para
mantener el mismo valor de su “peso” obtenido por el preentrenamiento. El
objetivo de esto es obtener una red mucho mas eficiente con respecto a su
clasificacion de imagenes, asi como mejorar y disminuir el esfuerzo del cpu en
el entrenamiento (POCHO COSTA, 2019).

Covid 19: Segun la Organizacion Mundial de la Salud (2020), el COVID-19
es la enfermedad causada por el nuevo coronavirus conocido como SARS-
CoV-2. La OMS tuvo noticia por primera vez de la existencia de este nuevo
virus el 31 de diciembre de 2019, al ser informada de un grupo de casos de
«neumonia virica» que se habian declarado en Wuhan (Republica Popular
China)

Tuberculosis: Segun la OMS (2020) la tuberculosis es causada por
Mycobacterium tuberculosis, una bacteria que casi siempre afecta a los
pulmones. Se trata de una enfermedad curable y prevenible.
La infeccion se transmite de persona a persona a través del aire. Cuando un

enfermo de tuberculosis pulmonar tose, estornuda o escupe, expulsa bacilos
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tuberculosos al aire. Basta con que una persona inhale unos pocos de estos
bacilos para quedar infectada.

e JupyterLab: es un entorno de desarrollo interactivo basado en la web para
blocs de notas, cddigo y datos de Jupyter. Permite configurar y organicar la
interfaz de usuario para admitir una amplia gama de flujos de trabajo en
ciencia de datos, computacion cientifica y aprendizaje automatico.
(JupyterLab,2020)

2.5. Disefio de la Investigacién
2.5.1. Variables de investigacion

Variable independiente: Red neuronal Convolucional
Variable dependiente: Diagnéstico de enfermedades pulmonares e

independiente.
2.5.2.Tipo y Método de investigacion

El tipo de investigacion es Aplicada y Tecnoldgica.

El método de investigacion es del tipo empirico y experimental. Esto se
debe a que se basa en la experiencia adquirida por medio de las pruebas de
experimentacién realizadas por métodos cuantitativos y la recoleccion de
informacion a través de las variables. Por Gltimo, las muestras utilizadas son
de tipo no probabilistico, porque la seleccion esta orientada a la eleccion del
investigador. Estas son imagenes de radiografias de torax frontal que fueron
adquiridas por medio de dos bases de datos; la primera de la base de datos
de IEEE DATASETS llamada “TUBERCULOSIS (TB) CHEST X-RAY
DATABASE” y la segunda, del autor Tawsifur en la plataforma Kaggle
(2021).

2.5.3. Técnicas e Instrumentos de recoleccion de datos

El instrumento utilizado para la recoleccion de datos es la base obtenida de
Tuberculosis (TB) chest X-ray database IEEE DataPort (2020) para el caso
de Tuberculosis y del usuario Tawsifur Rahman en su su dataset Chest X-

ray Covid-19 de la plataforma Kaggle(2021) para el caso de Covid-19. La

14



técnica de revision de las imagenes digitalizadas de las bases de datos

mencionadas anteriormente.
2.5.4.Procedimiento para la recoleccion de datos

Para el procedimiento de recoleccion de datos se procedié de la siguiente
manera:

-Se buscaron las imagenes en las bases de datos de IEEE DataPort y Kaggle.
-Se procedio a revisar las bases de datos citadas anteriormente que
contengan radiografias hechas a personas adultas y de ambos sexos.

-Se reviso si las bases de datos son de una fuente confiable.

-El tipo de iméagenes que se procedid a buscar fueron radiografias de torax
frontal.

-Mediante un algoritmo se sacO el promedio de pixeles de todas las
iméagenes de la base de datos inicial.

-Se realiz6 un Histograma con el promedio de pixeles de cada imagen de la
base de datos.

-Se define un rango para el promedio de pixeles de las imagenes para poder
asi quedarse con solo un porcentaje de la base de datos que son las imagenes

Optimas para nuestro entrenamiento de la red neuronal.
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CAPITULO I11: DESARROLLO PROYECTO

En este capitulo se muestra el disefio y desarrollo del proyecto en el cual se
presenta el diagrama de flujo general, el tratamiento y evaluacion de la base de datos, el
preprocesamiento de las imagenes, la arquitectura de red para cada modelo, la
implementacién y entrenamiento de los 3 modelos de redes (Particular, InceptionV3 y
VGGL16).

3.1. Diagrama de Flujo

En la Figura N° 5, se muestra el diagrama de Flujo general del proyecto de tesis
planteado. Donde, se presentan dos etapas fundamentales, la cual para el caso de la
primera etapa lo conforma el tratamiento y evaluacion de iméagenes, para el caso de
la etapa 2 estd conformada por los modelos de redes neuronales mencionadas en
este proyecto de tesis, las cuales fueron usadas para la deteccion de enfermedades
respiratorias en pacientes con Tuberculosis y Covid-19, a partir de las radiografias

de térax frontal.

DATASET
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Figura N° 5: Diagrama de Flujo de la Red Neuronal Convolucional.

Fuente: Elaboracion propia.
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3.2. Tratamiento y evaluacion de las imagenes de las bases de datos.

Para el tratamiento y evaluacion de las iméagenes se trabajo con 3 bases de datos,
(Tuberculosis, Covid-19 y Sano). Para esta seccidon se muestra el trabajo realizado
para una de las bases de datos, en este caso Tuberculosis, dado que se utilizo la

misma metodologia para las demés clases (Sano y Covid-19).
3.2.1. Tratamiento de las imagenes de la Base de Datos

Para el tratamiento de imagenes, primero se establecio convertir todas las
imagenes en formato de escala de grises, ya que con esto se tuvo
caracteristicas similares entre las imagenes de cada clase. Para ello se usé
el algoritmo que se muestra en la Figura N° 6, el cual permitié Ilamar todas
las iméagenes de la direccion de “Imput dir” para convertirlo en escala de
grises y luego guardarlo en la direccion establecida para “Out_dir()”. Para
lograr hacer la conversion de grises se uso el comando “I.convert(‘L’)”, el
cual permitid pasar las imagenes RGB a escala de grises cuando se le da la
condicion de ‘L.

In [11]: from PIL import Image
import os
#Se convertira en escala de grises.
Input_dir C:/Users/Lisset/Desktop/AQUI/Base total de datos/BASE RECOLECTADA/Tuberculosis/’
OQut_dir = 'C:/Users/Lisset/Desktop/TESIS 2@21/TUBERCULOSIS/'
a=os.listdir{Input_dir)
for i in a:
print(i)
I = Image.open{Input_dir+i)

L = I.convert('L")
L.save(Out_dir+i)

Figura N° 6: Algoritmo de la conversion de escala de grises.
Fuente: Captura de pantalla de la plataforma JupyterLab.

Teniendo las imagenes de la base de datos en escalas grises se procedi6 a
calcular el promedio de pixeles de cada imagen para poder definir qué
imagenes tienen una buena o mala calidad. Esto se puede observar en la
Figura N° 7 en la cual el algoritmo mostrado permite de manera global
mostrar el promedio de pixeles de las imagenes, esto se hizo para cada uno

de los casos (Tuberculosis, Covid-19 y Sano)
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In [16]: import cv2
import os
import glob
import numpy
img_dir = "C:/Users/Lisset/Desktop/TESIS 2821/TUBERCULOSIS/" # ubicacion del grupo de imagenes a trabajar

data_path = os.path.join(img_dir, '*png’) # Concatena todos Los archivos que tengan La extension .png
files = glob.glob(data_path) # LLama de forma independiente al grupo de imagenes que pertenecer al data_path
#data = []

for f1 in files:
img = cv2.imread(fl) # Lee cada imagen de entrada
#data. append(img)
avg_color_per_row = numpy.average(img, axis=@) # Es un promedio de los pixeles de cada imagen de entrada
avg_color = numpy.average(numpy.average(avg_color_per_row, axis=8)) #Un promedio del promedio de estas entradas
print(avg_color,fl)# Se vizualizaa el promedio de pixeles que Le corresponde a cada imagen

93.02720642089844 C:/Users/Lisset/Desktop/TESIS 2821/TUBERCULOSIS\Tuberculosis (1).png
129.9228286743164 (:/Users/Lisset/Desktop/TESIS 2021/TUBERCULOSIS\Tuberculosis (1@).png
93.22840118403203 C:/Users/Lisset/Desktop/TESIS 2821/TUBERCULOSIS\Tuberculosis (1@8@).png
123.243@45808688477 C:/Users/Lisset/Desktop/TESIS 2@21/TUBERCULOSIS\Tuberculosis (18@@).png
129.41646575927734 C:/Users/Lisset/Desktop/TESIS 2021/TUBERCULOSIS\Tuberculosis (1081).png
121.13271713256836 C:/Users/Lisset/Desktop/TESIS 2821/TUBERCULOSIS\Tuberculosis (1882).png
108.43621444702148 C:/Users/Lisset/Desktop/TESIS 2021/TUBERCULOSIS\Tuberculosis (10@3).png
135.9182243347168 C:/Users/Lisset/Desktop/TESIS 2821/TUBERCULOSIS\Tuberculosis (1@8@4).png
133.25376892089844 C:/Users/Lisset/Desktop/TESIS 2021/TUBERCULOSIS\Tuberculosis (10@5).png
134.54939651489258 C: /Users/Lisset/Desktop/TESIS 2@21/TUBERCULOSIS\Tuberculosis (18@6).png
144.33415985107422 C:/Users/Lisset/Desktop/TESIS 2021/TUBERCULOSIS\Tuberculosis (10@7).png
141.82989883422852 (:/Users/Lisset/Desktop/TESIS 2@21/TUBERCULOSIS\Tuberculosis (10@8).png
111.81512869702148 C:/Users/Lisset/Desktop/TESIS 2821/TUBERCULOSIS\Tuberculosis (18@9).png
86.61870574951172 C:/Users/Lisset/Desktop/TESIS 2821/TUBERCULOSIS\Tuberculosis (161).png
140.27645874023438 (:/Users/Lisset/Desktop/TESIS 2821/TUBERCULOSIS\Tuberculosis (1818).png
161.56848907470703 C:/Users/Lisset/Desktop/TESIS 2021/TUBERCULOSIS\Tuberculosis (1011).png
141.35161972045898 C:/Users/Lisset/Desktop/TESIS 2@21/TUBERCULOSIS\Tuberculosis (1012).png
99.30137252807617 C:/Users/Lisset/Desktop/TESIS 2821/TUBERCULOSIS\Tuberculosis (1@13).png
131.424144744873@5 C: /Users/Lisset/Desktop/TESIS 2@21/TUBERCULOSIS\Tuberculosis (1014).png
133.02118290527344 C:/Users/Lisset/Desktop/TESIS 2021/TUBERCULOSIS\Tuberculosis (1015).png

Figura N° 7: Algoritmo para el célculo del promedio de pixeles por

iméagenes.
Fuente: Captura de pantalla de la plataforma JupyterLab.
3.2.2. Evaluacién y seleccion de las imagenes de la Base de Datos

Los datos brindados por el programa fueron trasladados a un archivo de
Excel, donde se procedié a realizar un histograma para saber donde se
ubicaba el mejor promedio de pixeles. En la Figura N° 8 se muestra el
histograma luego de haber retirado las imagenes que presentaban un mejor
promedio de pixeles, las cuales fueron usadas para el entrenamiento de los
modelos de redes neuronales. Por lo cual las imagenes que se encontraron
en los rangos mostrados en el histograma pasaron a ser eliminadas ya que

no presentan una calidad 6ptima para el entrenamiento.

Figura N° 8: Histograma de las imagenes descartadas por promedio de

pixeles.

Fuente: Captura de pantalla de la hoja de calculo de Excel.
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Se decidié escoger varias imagenes con buena calidad, por la cual se
obtuvo el rango de promedio de pixeles. En el Anexo N°1 se muestran las
imagenes con promedio de pixeles de 80, 120, 150, de las cuales se
concluyd que las iméagenes en el rango de 120 a 140 son iméagenes que

presentan mayor calidad para el entrenamiento de las redes.

Para la eliminacion de las imagenes, se uso el Excel y Command prompt
debido a que las imagenes a descartar no son correlativas. Para este caso se
procedio a usar la funcion “=TRANSPONER” en el archivo de Excel, el
cual nos permitio pasar los datos de la columna a una celda en la cual los
datos se mostraban concatenados separados por coma. A continuacion, en
la Figura N° 9 se muestra el uso de la funcion “TRANSPONER”.

| Tuberculosis Tuberculosis Tuberculosis Tuberculosis Tuberculosis Tuberculosis Tuberculosis Tuberculosis Tu
Tuberculosis Tuberculosis Tuberculosis Tuberculosis Tuberculosis Tuberculosis Tuberculosis Tuberculosis Tu
Tuberculosis Tuberculosis Tuberculosis Tuberculosis Tuberculosis Tuberculosis Tuberculosis Tuberculosis Tu

Tuberculosis (249).png
Tuberculosis (1277).png
Tuberculosis (859).png

=TRANSPONER(M2:KZ72)

Figura N° 9: Ordenamiento del Promedio de pixeles con el nombre de

imagen correspondiente.

Fuente: Captura de pantalla de la hoja de calculo de Excel.

Estos datos concatenados fueron ingresados al Command prompt para
realizar la eliminacién de forma masiva en la carpeta donde se ubicaron
estas imagenes. Para el caso de Tuberculosis se obtuvieron inicialmente 1
465 imagenes de radiografias de térax frontal, pero de acuerdo al rango de
pixeles establecido, se establece que la base de datos final, es de 845
iméagenes, siendo el restante 620 imagenes, las cuales se eliminaron de la
base de datos inicial. Este procedimiento se replicé para el caso de Covid-
19 y Sano. En la Figura N° 10 se muestra el uso del “Command Prompt”
para la eliminacion de las iméagenes con promedio de pixeles fuera del

rango estimado.
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ot moes o dyaar covan \aor P
20/07/2021 18:53 37,605 COVID (998).png
20/07/2021 18:53 38,947 COVID (999).png

3620 archivos 134,931,127 bytes
2 dirs 82,558,091,264 bytes libres

C:\Users\Eder\Desktop\BASE DE DATOS , TESIS\COVID\COVID>del "COVID (1888).png";"COVID (1761).png";"COVID (246
9).png";"COVID (485).png";"COVID (3205).png";"COVID (1326).png";"COVID (2328).png";"COVID (2111).png";"COVID
(3@93).png";"COVID (701).png";"COVID (1124).png";"COVID (2470).png";"COVID (1€90).png";"COVID (1236).png";"CO
VID (3175).png";"COVID (2186).png";"COVID (1067).png";"COVID (668).png";"COVID (3810).png";"COVID (246).png";
"COVID (2472).png";"COVID (2359).png";"COVID (3162).png";"COVID (3271).png";"COVID (2904).png";"COVID (3511).
png";"COVID (1787).png";"COVID (698).png";"COVID (2848).png";"COVID (3528).png";"COVID (3498).png";"COVID (14
80).png";"COVID (3543).png";"COVID (1121).png";"COVID (3263).png";"COVID (2553).png";"COVID (327@).png";"COVI
D (3494).png";"COVID (1864).png";"COVID (1317).png";"COVID (2491).png";"COVID (527).png";"COVID (2189).png";"
COVID (3285).png";"COVID (119).png";"COVID (11@8).png";"COVID (2459).png";"COVID (1@61).png";"COVID (1918).pn
g";"CoVID (2157).png";"COVID (3468).png";"COVID (125).png";"COVID (2583).png";"COVID (3463).png";"COVID (3489
).png";"COVID (3290).png";"COVID (2555).png";"COVID (3466).png";"COVID (3362).png";"COVID (1197).png";"COVID
(1440) .png";"COVID (2287).png";"COVID (3490@).png";"COVID (31@9).png";"COVID (3321).png";"COVID (3602).png";"C
OVID (3603).png";"COVID (3573).png";"COVID (3@43).png";"COVID (3523).png";"COVID (2582).png";"COVID (3477).pn
g";"COVID (3529).png";"COVID (2747).png";"COVID (2546).png";"COVID (2329).png";"COVID (2683).png";"COVID (310
©).png";"COVID (2378).png";"COVID (3279).png";"COVID (3191).png";"COVID (346@).png";"COVID (745).png";"COVID
(2584) .png";"COVID (1927).png";"COVID (3571).png";"COVID (2284).png";"COVID (3286).png";"COVID (2561).png";"C
OVID (3546).png";"COVID (2019).png";"COVID (2141).png";"COVID (2694).png";"COVID (2455).png";"COVID (3167).pn
g";"COVID (333@).png";"COVID (2164).png";"COVID (3441).png";"COVID (3576).png";"COVID (2679).png";"COVID (286
4).png";"COVID (3684).png";"COVID (3526).png";"COVID (3239).png";"COVID (3@75).png";"COVID (3378).png";"COVID
(2581).png";"COVID (2786).png";"COVID (2790).png";"COVID (2842).png";"COVID (3166).png";"COVID (3120).png";"
COVID (2486).png";"COVID (3437).png";"COVID (1423).png";"COVID (2632).png";"COVID (1148).png";"COVID (3312).p
ng";"COVID (3142).png";"COVID (2513).png";"COVID (2580).png";"COVID (2974).png";"COVID (3417).png";"COVID (22
90).png";"COVID (450).png";"COVID (3121).png";"COVID (1085).png";"COVID (244).png";"COVID (316@).png";"COVID

20/07/2021 18:53 38,104 COVID (997).png
20/07/2021 18:53 37,605 COVID (998).png
20/07/2021 18:53 30,947 COVID (999).png

3320 archivos 124,546,463 bytes
2 dirs 82,562,306,048 bytes libres

C:\Users\Eder\Desktop\BASE DE DATOS , TESIS\COVID\COVID>
Figura N° 10: Eliminacién de imagenes no 6ptimas para la base de datos.

Fuente: Captura de pantalla del Command Prompt.

Luego de finalizar todo este proceso se obtuvo un total de 2 535 imagenes
para Covid-19, Tuberculosis y Personas Sanas. Donde el 80% (676
imagenes para cada clase) de cada clase se puso en la carpeta Train y el
20% en la carpeta Val (169 imagenes de validacion para cada clase), y un
20% restante de val y train se copi6 en una carpeta Ilamada testeo para su

posterior uso en el capitulo 4.
3.3. Preprocesamiento de las imagenes

Luego de haber obtenido las imégenes correctas de la base de datos final, se
procedié a definir los hiper parametros que se usaron para la etapa del
entrenamiento de los modelos de redes, las cuales fueron “épocas” y “batch size”.
Para el caso de “épocas”, esto define la cantidad de veces que Se va a iterar los
modelos de redes para su entrenamiento y con respecto al “batch size”, este nos
indica la cantidad de iméagenes que ingresaron en cada “paso”. El “paso” indica el
namero de veces que la informacion fue procesada dentro de cada época, cuando

se realizo el entrenamiento de las redes neuronales.
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En la siguiente Figura N° 11 se muestran los hiper parametros y las variables
“train_data_dir” y “validation data dir” las cuales se asocian a las rutas donde se
ubican las imagenes de Train y Val.

FALMACENAMIENTO DE DIRECTORIOS

train_data_dir = 'E:/TESIS 2821/Tesis 3 clases/dataset/train’
validation_data_dir = "E:/TESIS 2821/Tesis 3 clases/dataset/val'

#HIPERPARAMETROS
epocas=120
batch_size = 64

Figura N° 11: Hiperparametros para la Red Neuronal Particular.

Fuente: Captura de pantalla de la plataforma JupyterLab.

Para el preprocesamiento de imagenes se necesité importar la libreria de
Tensorflow el cual fue instalado en su version 2.1(para el uso del GPU) ya que en
la APl de Keras (version 2.4.3) venia con la version 2.5, para su uso se necesito
tener instalado CUDA 11.3 de NVIDIA y cuDNN 8.2. Para implementar los
modelos de redes neuronales se necesitd de Keras ya que este incluye librerias
para la implementacion y entrenamiento de estas mismas, las cuales fueron de
mucha ayuda para el desarrollo de la presente tesis. De todas las librerias que
contiene Keras se optd por usar la ImageDataGenerator para realizar el
preprocesamiento de imagenes, ya que esta permite dividir y generar el proceso de
entrenamiento en batchs(bloques), ademas de que realiza data augmentation. Data
augmentation es la técnica usada cuando se cuenta con una base de datos no tan
amplia, ya que nos permite modificar las imagenes y aumentar la cantidad de estas
mismas aplicando pequefias modificaciones (zoom, horizontal flip, shear range).
En la Figura N° 12 se observa el uso de la libreria ImageDataGenerator y dentro
de esta definimos los siguientes pardmetros:

e Rescale =1. /255, este pardmetro indica que las iméagenes que estan en el
directorio train_datagen se reescala , ya que el rango de pixeles es de 0 a
255 y esto lo vuelve de 0 a 1, y pasa de tener una profundidad de 3a 1, a

esto se le conoce como normalizacion.

e Shear_range , esto genera imagenes con inclinacion para que la red

aprenda a trabajar con imagenes que no estan bien encuadradas.
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e Zoom_range, este parametro realiza zoom a imagenes aleatorias, esto
permite que la red aprenda a trabajar con imagenes que no estén

completas.

e Horizontal_flip, este pardmetro invierte la imagen de manera horizontal,
para que la red pueda aprender y distinguir imagenes con distinta

direccionalidad.

FPREPROCESAMIENTO DE IMAGENES

#5IN DATA AUGMENTATON

train_datagen = ImageDataGenerator(
rescale=1. J 255,
shear_range=9.3,
Zoom_range=8.3,
horizontal_flip=True

val_datagen = ImageDataGenerator(rescale=1. /[

[
(93]
Ln

—r

Figura N° 12: Algoritmo de preprocesamiento de imagenes.

Fuente: Captura de pantalla de la plataforma JupyterLab.

Luego de indicar los pardmetros, estos fueron usados para definir las variables
“train_generator” y ‘“val generator”, las cuales contienen las imagenes
preprocesadas con los pardmetros indicados previamente. Dentro de los cuales se
declara un “target_size”, el cual permite redimensionar el tamano de las imdgenes
a una especificada, el cual para la red particular y VGG16 es de 224x224 y para el
modelo InceptionV3. En la Figura N° 13 se observa el algoritmo que se usé para

el entrenamiento y validacion de las iméagenes del modelo particular.

train_generator = train_datagen.flow from_directory(
train_data_dir,
target_size=(224, 224},
batch_size=batch_size,
class_mode="categoricel”)

val generator = wval datagen.flow from directory(
validation_data_dir,
target_size=(224, 224},
batch_size=batch_size,
class_mode="categoricel”)

Found 2828 _ﬂages b

gi rg to 3 cla
Found 587 images in =

elon
long
Figura N° 13: Algoritmo de parametros para el entrenamiento y validacion de la

red neuronal.

Fuente: Captura de pantalla de la plataforma JupyterLab.
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3.4. Implementacion y Entrenamiento de la Red Neuronal particular

En esta seccion se desarrolld la implementacion y entrenamiento de la red
neuronal particular utilizando las librerias de Tensorflow, Keras y el lenguaje de
programacion Python.

3.4.1. Implementacion

La red neuronal particular cuenta con 10 capas descritas y su estructura se

presenta en la Figura N° 14,

Convolucidn 4x4, 32 Filtros
Activacion de Relu

Convolucion 3x3, 64 Filtros
Activacion de Relu

Max Pooling 2x2

Convolucion 2x2, 128 Filtros
Activacion de Relu

Max Pooling 2x2

Dropout, 0.5

Paciente con Paciente con
Covid-19 Tuberculosis
Persona
Saludable

Figura N° 14: Arquitectura de la Red neuronal Particular.

Fuente: Elaboracion propia.
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El disefio presentado de la red neuronal particular estd basado en el
método de prueba y error, los cuales fueron analizados para corregir,
agregar o quitar ciertas capas de la red logrando implementar una red
particular optima para la deteccion de Tuberculosis, Covid-19 y personas
sanas. Para el disefio de esta red se tomé como referencia la red
implementada por Colula y Angel (2019), el cual permitié implementar
una red neuronal convolucional utilizando TensorFlow y Keras, asi mismo
se considerd lo realizado por Narin et al. (2020) el cual menciona la
aplicacion de filtros para lograr afinar la red respecto a la extraccion de
caracteristicas de las imagenes, también al uso de la activacion softmax
para la capa de salida la cual permite clasificar las 3 clases descritas y asi
minimizar las dimensiones en el proceso de la red. Para poder reducir la
posibilidad de sufrir un sobre ajuste se tomé en consideracion lo realizado
por Sharma et al. (2020) el cual hace uso de la capa Dropout para el
proceso de entrenamiento de los modelos de redes neuronales

convolucionales. Todo esto se puede observar en la Figura N° 15.

Output Shape Param #

conv2d (Conv2D) (None, 224, 224, 32} 1568
conv2d_1 (Conv2D) (None, 224, 224, &4) 18405
max_pooling2d (MaxPooling2D) (Mone, 112, 112, &4) @
conv2d_2 (Conv2D) (None, 112, 112, 128) 32896
max_pooling2d_1 (MaxPooling2 (MNone, 56, 56, 128) @
flatten (Flatten) (None, 481488) e

dense {(Dense) {None, 128) 51338352
dropout (Dropout lone, 128 a
dense_1 (Dense (None, &4) 2256
output (Dense) lone, 3 195

Total params: 51,441,763
Trainable params: 51,441,763
Mon-trainable params: @

Figura N° 15: Implementacion de la Red Neuronal Convolucional

Particular.

Fuente: Captura de pantalla de la plataforma JupyterLab.
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Este modelo consta con 10 capas implementadas que va desde el

preprocesamiento hasta la salida multiclase, las cuales se detallan a

continuacion:

La primera capa de la red es una convolucion la cual contiene 32
filtros kernels con un tamafo de 4x4, un input shape de 224x224 que
es el tamafio de la imagen que ingresé y la funcion de activacion que
se us6 fue ReLU. EI funcionamiento de esta primera capa es agrupar
pixeles cercanos de la imagen entrante y realiza un producto escalar,
luego se aplica la activacion ReLU para convertir los negativos en
ceros y con ello se obtuvieron 32 matrices de salida el cual da un total

de 1 605 632 neuronas para la primera capa.

Para la segunda capa de la red, se aplicd la convolucién con 64 filtros
kernels, con un tamafio de 3x3 y se uso la funcién de activacion ReLU.
El funcionamiento de esta capa es similar a la anterior, lo que cambia
aqui es la cantidad de matrices de salidas que se obtendran ya que esta
sera de 64 dando asi un total de 3 211 264 neuronas para esta segunda

capa.

Para la tercera capa se aplicd un Max Pooling con un tamafio de 2x2
esto permite reducir la altura y ancho dando una reduccion en las
dimensiones de la imagen, la cual se redimensionard a 112x112, lo

cual reducira la cantidad de neuronas en esta tercera capa a 802 816.

Para la cuarta capa se aplicé la ultima convolucién con 128 filtros con
kernels con un tamafio de 2x2 y con la activacién ReLU. Con esto se

obtuvieron 128 matrices de salidas con un total de 1 605 632

Para la quinta capa se aplicé otra capa Max pooling, con un tamafio de
2x2 y con esto reduciendo las dimensiones a un valor de 56x56 y asi
obteniendo un total de 401 408 neuronas para la sexta capa.

Para la sexta capa se aplicod Flatten lo cual su funcién es “aplanar” las
dimensiones, lo cual permite pasar de trabajar con resultados de tres
dimensiones a una dimension y conserva la misma cantidad de

neuronas de la capa anterior.
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3.4.2.

e En la séptima capa se agregd Dense de 128 neuronas, lo cual su
funcion es unir todas las neuronas de la capa anterior con esta capa.

Esta capa lleva la activacion ReLU como las anteriores.

e En la octava capa se agrega Dropout = 0.5, esto indica que desactiva el
50% de todas las neuronas recibidas con el fin de que la red

convolucional no “memorice” y que realice un correcto aprendizaje.

e En la novena capa se agregd una capa “Dense” de 64 neuronas cuya
finalidad fue conectar todas las neuronas de capas anteriores con esta

misma, la cual tiene funcién de activacion ReLU.

e Para la ultima capa se finaliz6 agregando una capa de salida el cual
contiene la activacion Softmax, esta asigna a cada una de las tres
clases un valor probabilistico. La salida con un mayor valor sera el
resultado de la evaluacion del modelo. Esta evaluacion indicara si esta
imagen se trata de “Positivo a Tuberculosis”, “Positivo a COVID-19”
o “Persona Sana”; esta funciéon Softmax es la mas ideal para este

proyecto de tesis porque permite una clasificacion para multiclases.

Luego de haber implementado la arquitectura del modelo particular de la
red, esta se ejecutd usando la funcion model.compile(). Esta permite
compilar la red por optimizadores,funciones, métricas, etc. Para este caso
se us6 la funcion de optimizacion “Loss” de tipo categorical
(‘Categorical _crossentropy’), el optimizador a usar es Adam y para las

métricas de evaluacion se uso6 “Accuracy”
Entrenamiento con CPU

Luego de realizar toda la implementacion del modelo particular de la red
neuronal convolucional, se paso al entrenamiento de la misma, para esto se

realizaron los siguientes pasos.

e Se definié los hiperpardmetros ya mencionados en el apartado 3.3
donde se indica la cantidad de épocas = 120 y el batch_size = 64 y los
pasos por cada época fue definido por la cantidad de imagenes de
entrenamiento (2028) entre el batch_size (64) lo cual seria 31 pasos

por cada epoca.
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#Entren

print(”
cnn_p=c.
tra

epoc

ste;
val

e Se ingresd los pasos de validacion (validation_steps) para luego que
finalice cada época utilice un conjunto de validacion para poder
observar si el aprendizaje de la red es correcto. Esta cantidad de pasos
se obtiene dividiendo el val _sample (507) entre el bacth_size (64)

dando un valor aproximado de 8.

e Finalmente se ejecutd el entrenamiento con los datos ya mencionados
anteriormente junto con la funcion “fit” la cual es la encargada del
entrenamiento de la red. Luego de finalizado el entrenamiento se
declara para que se guarde el entrenamiento con el nombre de
“cnnp120CPU.hS5” y su peso con el nombre de “pesos120CPU.h5”

Luego de haber realizado el entrenamiento se observé que cada época tuvo
una duracion de 130 segundos aproximadamente, dando un total
aproximado de 4 horas y 30 minutos. En la Figura N° 16 se puede observar
el tiempo total de la duracion del entrenamiento de la red particular.

wamiento de La red neuronal

Inicio del entrenamiento™)
nn.fit(

in_generator,

hs=epocas,
ps_per_epoch=train_samples//batch_size
idation_data=val_generator,

fcnnpl28CPU.h5")
ses/modelos/pesos120CPU.h5")

Inicio del entrenamiento
Epoch 1/120

1/31 [=========== 35 - val_accuracy: ©.7545
Epoch 2/120
31/31 [ .8237
poch 3/120

1/31 [==================s=========== val_accuracy: ©.8795
Epoch 4/120
31/31 [====sss=ssssssssssssssssssss==] - 1315 4s/step - val_accuracy: 0.85884
Epoch 5/120
31/31 [ y: ©.8638

Epoch 6/120

yi 0.8834

- val_accuracy: 9.9420

- loss: ©.1276 - = 9542 - val_ - val_sccuracy:

- loss: ©.098@ - accuracy: ©.9638 - val_loss: @.27 - val_accuracy: 0.9286

Epoch 119/120

31/31 [=====msmsmmmooomommemooooooooo ] - 178s 6s/step - loss: ©.1141 - accuracy: ©.9572 - val_loss: ©.1856 - val_accuracy: 0.9375
Epoch 120/12@
31/31 [============s===s=s=s========= ] - 166s Ss/step - loss: ©.1128 - accuracy: ©.9572 - val_loss: 8.2795 - val_accuracy: ©.9241

Figura N° 16: Entrenamiento de la Red neuronal particular.

Fuente: Captura de pantalla de la plataforma JupyterLab.
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Luego de haber obtenido estos resultados se grafico los datos obtenidos
por el “Loss” y “Accurracy” de la data de entrenamiento. Esto se observa

en la Figura N° 17.

Training Accuracy

— frain

09

0.8

Accuracy

0.6 1

0.5 +— : : : - T T
0 20 40 60 80 100 120
Num of Epochs
Training Loss

—— frain

a
8 0.50

0.25

0.00

T T T T T T
60 80 100 120
Num of Epochs

Figura N° 17: Gréfica de Accuracy y Loss del entrenamiento de la red

o4
(%]
(=]
5

particular

Fuente: Captura de pantalla de la plataforma JupyterLab.

3.4.3. Entrenamiento con GPU

Para el entrenamiento con la GPU, se procedié a instalar la libreria
tensorflow-gpu para poder usar la GPU como medio de entrenamiento y se

valido con los comandos mostrados en la Figura N° 18.
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tensorflow-gpu ) Metapackage For selecting a tensorflow variant.

import tensorflow as tf
from tensorflow import keras

print("Num GPUs Available: ", len(tf.config.experimental.list_physical devices('GPU')))

Num GPUs Available: 1
tf.test.is_built_with_cuda()
True

print(tf.version.VERSION)

2.1.9@

Figura N° 18: Validacion de GPU en Python

Fuente: Captura de pantalla de la plataforma JupyterLab.

Luego de haber realizado estos pasos se procedid a definir los mismos
pardmetros de entrenamiento de la red con CPU, pero para este caso se
procedié a guardar el modelo y pesos con los respectivos nombres de
“cnnpl120.h5” 'y “pesosl120.h5”. Luego de haberse realizado el
entrenamiento como se logra apreciar en la Figura N° 19 se observa que
para este caso con GPU cada época tuvo una duracién de 24 segundos,
dando asi una duracidn total de entrenamiento de 1 hora con 20 minutos.

Figura N° 19: Entrenamiento de la red neuronal Particular usando GPU

Fuente: Captura de pantalla de la plataforma JupyterLab.

Luego de haber obtenido estos resultados se grafico los datos obtenidos
por el “Loss” y “Accurracy” de la data de entrenamiento. Esto se observa

en la Figura N° 20.
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train
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Accuracy
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Num of Epochs

Training Loss

o 20 40 &0 80 100 120
Num of Epochs

Figura N° 20: Gréfica de Accuracy y Loss del entrenamiento de la red

particular

Fuente: Captura de pantalla de la plataforma JupyterLab.

3.5. Implementacion y Entrenamiento del modelo InceptionV3

Para este subcapitulo se desarrolla la implementacion y entrenamiento del modelo

de red InceptionV3 utilizando Python, Keras y Tensorflow.
3.5.1. Implementacién

Segln Gomez-Rios et al (2019), este modelo de red tiene 48 capas en su
estructura, de las cuales todas ya se encuentran pre entrenadas. Este
modelo esta disefiado para admitir hasta 1000 clases y la maxima
dimension de entrada que permite es de 299 x 299 con una profundidad de
3. Segun la web de Keras (Keras, 2021), esta cuenta con 23 851 784
parametros entrenados de los cuales de estos hay 34 432 que no han sido
entrenados. Para su implementacion se necesito definir los parametros de
entrada de las imagenes para que estas tengan una dimension de
299x299x3 lo méaximo soportado por este modelo de red. Al ser este
modelo una red pre entrenada con una base de datos de ImageNet se
procedio a eliminar la capa de prediccion de 1000 salidas con el siguiente
comando “include top=false”, esto es necesario ya que se ingresaran las

imagenes de la base de datos seleccionadas previamente. En la Figura N
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°21 se muestra el llamado del modelo de red InceptionV3 quitando la

ultima capa mencionada anteriormente.

#modelo base de Inception V3
image_input = Input(shape=(299, 299, 3))

pre_trained_inception = InceptionV3(input_tensor=image_input,weights="imagenet’,
include_top=False)

= i 1 = { = 1aryv il
pre_trained_inception.summary()

Qutput Shape Param # Connected to
conv2d (Conv2D) (None, 143, 142, 32) 864 input_1[@][@]
batch_normalization (BatchNorma (None, 149, 149, 32) 96 conv2d[@][e]

]

activation (Activation) (None, 143, 149, 32) batch_normalization[a@][e]

Figura N° 21: Implementacion del modelo InceptionV3

Fuente: Captura de pantalla del editor Jupyter Lab.

Este modelo cuenta con 48 capas, por esto es considerado una red
neuronal muy profunda. Para este caso se decide aplicar la técnica de
aprendizaje Transfer Learning y con esto poder aprovechar el pre
entrenamiento que posee gracias a la base de datos de ImageNet, la cual se
realiza cuando se declaran los argumentos de implementacién del modelo

de esta red.

Para el trabajo de esta tesis se aplico Transfer Learning por lo cual se
afiadiod al ultimo unas 6 capas mas, quitando la capa de prediccion de 1000
clases. Para esto se tomo en cuenta lo hecho por Narin et al. (2020) el cual
adicion6 3 capas mas a la arquitectura, las cuales fueron una capa Pooling,
una capa “Dense” de 1024 neuronas y por ultimo una capa “Softmax”, lo
cual no dio resultados tan eficientes, por lo cual para este trabajo de
investigacion se decidié afiadir 6 capas adicionales ya que inicialmente
afiadiendo las 3 capas que afiadié Narin no se tenia resultados optimos en
el entrenamiento. Las capas afadidas para este caso fueron 3 capas
“Dense” una capa “Flatten”, una capa de “Dropout” y por ultimo una capa

de prediccion de 3 salidas. A continuacion, se detallan cada una de las 6
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capas afadidas luego de aplicar la técnica de aprendizaje Transfer

Learning. Todo esto se observa en la Figura N °22

Primero se agreg6 una capa “Flatten” para poder llevar las
dimensiones de la data recibida a una sola dimension con las mismas

neuronas que su capa anterior.

Para la segunda, se agregd una capa “Dense” que contiene 128
neuronas la cual cuenta con activacion ReLU para poder transformar
los negativos en ceros, y al igual que el caso anterior conserva las

mismas neuronas que la capa anterior.

Se agrego una capa Dense que contiene 64 neuronas la cual cuenta con
activacion ReLU para poder transformar los negativos en ceros, y al
igual que el caso anterior conserva las mismas neuronas que la capa

anterior.

Se agreg6 una capa “Dense” que contiene 32 neuronas la cual cuenta
con activacion ReLU para poder transformar los negativos en ceros, y
al igual que el caso anterior conserva las mismas neuronas que la capa

anterior.

Se agrego6 una capa “Dropout” de 0.5 lo cual hace que el 50% de las
neuronas se inhabiliten con el objetivo de que la red no memorice si no

que aprenda.

Para la ultima capa se finaliz6 agregando una capa de salida el cual
contiene la activacion “Softmax”, esta asigna a cada una de las tres
clases un valor probabilistico. Esta evaluacion indicara si esta imagen
se trata de ‘“Positivo a Tuberculosis”, “Positivo a COVID-19” o
“Persona Sana”; esta funcion “Softmax” es la mas ideal para este

proyecto de tesis porque permite una clasificacion para multiclases.

32



Dense (fci), 128

Activacion de Relu

Dense (fcz), 64

Activacion de Relu

Dense (fc3), 32

Activacion de Relu

output, 3

Activacion Sofmax

Paciente con Pacients con
Covid-19 Tuberculosis
PErsONa
Saludable

Figura N° 22: Arquitectura del modelo de Red INCEPTION V3.

Fuente: Elaboracién propia.

Luego de declarar las variables y asignar los valores correspondientes se
compil6 el modelo de red INEPTIONV3 el cual se observa en la Figura N°
23. Para este caso se esta usando los mismos pardmetros mencionados en
el subcapitulo 3.4 en la cual se detalla el tipo de optimizador y las métricas
a usar para el entrenamiento del modelo de red neuronal que para este caso

es el InceptionV3.
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#Transfer Learni
last_layer = pre

ic= Flatten(name
Dense(128,

v b b
n
[l

Dense(64, activation="relu’, name='fc2"')(ic)

Dense(32, activation="relu’, name='fc3")(ic)

Dropout(@.5)(ic)

predictions = Dense(3, activation="softmax', name='predictions')(ic)
InceptionB = Model(image_input, predictions)

# freeze all the Layers except the dense Layers
for layer in pre_trained_inception.layers[:-6]:
layer.trainable = False

InceptionB.compile(loss="categorical_crossentropy’,

InceptionB.summary ()

ng del modelo InceptionV3
_trained_inception.layers[-1].output

='flatten’)(last_layer)
activation="relu’, name="fcl")(ic)

optimizer="adam’',metrics=["accuracy"])

fcl (Dense) {None, 128) 16777344 flatten[e][@]
fc2 (Dense) {None, &64) 8256 fci[e][e]

fc3 (Dense) {None, 32) 2888 fcz[e][e]
dropout_1 (Dropout) {None, 32) a fca[e][e]
predictions (Dense) {None, 3) 99 dropout_1[e][@]

Total params: 38,598,563
Trainable params: 16,787,071

Figura N°
InceptionV

23: Aplicacion de Transfer Learning al modelo de Red
3

Fuente: Captura de pantalla del editor Jupyter Lab.

3.5.2. Entrenamiento con CPU

Para el proceso de entrenamiento de IncenptionV3 se usd los mismos

pardmetros

mencionados para el entrenamiento de la red particular en el

subcapitulo 3.4.2, se us6é la mismas “épocas”, “steps per epoch”,

“validation_steps” y “batch_size”. Para este caso el modelo fue guardado

con el nombre de “inceptionv3.h5” esto se muestra en la Figura N° 24.

Aqui se pu
segundos,

horas.

#Entrenamiento de La red

ede observar que cada época tuvo una duracién entre 133 a 140

lo cual hace que tenga un tiempo de demora aproximado de 5

neuronal

print("Inicio del entrenamiento™)

Inception_N2-InceptionB.f
train_generator,
epochs=epocas,
steps_per_epoch=train
validation_dat _B
validation_ste 1

1s

InceptionB.save(

Inicio del entrenamiento
Epoch 1/120
31/31 [

it(

_samples//batch_size
enerator,

samples//batch_size)

2021/Tesis 3 clases/modelos/CPUinceptionv3.h5')

Epoch 2/120

] - 133s 4s/step - loss: 3.2121 - accuracy: 8.6955 - wal_loss: ©.3338 - wal_accuracy: ©.8661
- 127s 4s/step - loss: ©.4853 - accuracy: ©.7953 - val_loss: ©.316@ - val_accuracy: ©.933@

- 1365 4s/step - loss: ©.3920 - accuracy: ©.8131 - val_loss: ©.2604 - val_accuracy: ©.933@

- loss: ©.0442 - accuracy: ©.9832 - val loss: ©8.7781 - val accuracy: ©.9442

- loss: ©.0367 - accuracy: ©.9863 - val s: ©.4050 - val_accuracy: ©.9464

- 1395 4s/step - loss: ©.0418 - accuracy: ©.9869 - val_loss: ©.2626 - val_accuracy: ©.9375

Figura N°

24: Entrenamiento del modelo InceptionV3

Fuente: Captura de pantalla del editor Jupyter Lab.
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3.5.3.

Luego de haber obtenido estos resultados se grafico los datos obtenidos
por el Loss y Accurracy de la data de entrenamiento. Esto lo observamos
en la Figura N° 25.

Training Accuracy

— ftrain

0 20 40 60 B0 100 120
Num of Epochs

Training Loss

— ftrain
30 1

25 1

20 4

Loss

15

10 1

0.0

0 20 40 (=) 80 100 120
Num of Epochs

Figura N° 25: Grafica de Accuracy y Loss del entrenamiento del modelo

InceptionVV3 usando CPU

Fuente: Captura de pantalla del editor Jupyter Lab.

Entrenamiento con GPU

Para el entrenamiento con la GPU, se procedié a instalar la libreria
tensorflow-gpu la cual permiti6 usar la GPU como medio de
entrenamiento y se valido con los comandos ya explicados para el caso de

red particular y visualizado en la figura N°21.

Luego de haber realizado estos pasos se procedié a definir los mismos
parametros de entrenamiento de la red con CPU, pero para este caso se
procedi6 a guardar el modelo con el nombre de “inceptionv3.h5”. Luego
de haberse realizado el entrenamiento como se logra apreciar en la Figura
N° 26 se observa que para este caso con GPU cada época tuvo una
duracion de 36 segundos, dando asi una duracion total de entrenamiento de

1 hora con 12 minutos.
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#Entrenamiento de la red neurona

peint(
Incept

"Inicio del entren

o
fon_N2=InceptionB.fit(

train_generator,

epochs=zepocas,

steps_per_epoch=train_samples//batch_size,

validation_data=val_generator,

validation_stepssval_samples//batch_size)
InceptionB.save('E:/TESIS 2021 /Tesis 3 closes/modelos/incaptionyd.hs’)

Inicio

del entrenamiento

Epoch 2/120

31/31 [essssusususnssnsusunnsnnnsnusn ] - 36s 1s/step - loss: 0.6284 - accuracy: 0.7495 - val_loss: 0.7668 -
Epoch 3/120

31/31 [=sszsszesscessscsssscassassass] 363 13/s3%ep loss: 0,4267 accuracy: 9.8950 val_loss: 1.0157
Epoch 47120

31/31 [sssssssssssnsnnsnnusunnnnunnss] - 365 1s/step - loss: 0.3520 - accuracy: ©.8391 - val_loss: 0.6177 -

Epoch 120/120
31/31 [ensens

36s 1s/step loss: ©.0429 accuracy: ©.9888 val_loss
- 36s 1s/step - loss: 9.0668 - accuracy: @.9786 - val_loss

wen] - 36s 1s/step - loss: ©.0673 - accuracy: 0.9807 - val_loss

2.1362

9.6625 -

1.1523 -

val_accuracy:
val_accuracy:
val_accuracy
val_accuracy:
val_accuracy

val_accuracy:

Figura N° 26: Entrenamiento del modelo de red IncentpionV3

Fuente: Captura de pantalla del editor Jupyter Lab.

9.7183

0.6837

0.7812

@.7098

9.8326

Q.7e98

Luego de haber obtenido estos resultados se graficd los datos obtenidos

por el “Loss” y “Accuracy” de la data de entrenamiento. Esto lo

observamos en la Figura N° 27.
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Figura N° 27: Gréafica de Accuracy y Loss del entrenamiento del modelo

InceptionV3 usando GPU

Fuente: Captura de pantalla del editor Jupyter Lab.
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3.6.

Implementacion y Entrenamiento del modelo VGG16

Para esta seccion se desarrolla la implementacion y entrenamiento del modelo de
red VGG16 utilizando las librerias de Tensorflow, Keras y el lenguaje de

programacion Python dentro de la interfaz Jupyter Lab.
3.6.1. Implementacion

Segin Yusuf, K. (2020), este modelo de red tiene 16 capas en su
estructura, de las cuales todas ya se encuentran pre entrenadas. Este
modelo esta disefiado para admitir hasta 1000 clases y la maxima
dimension de entrada que permite es de 224x224 con una profundidad de
3. Segun la web de Keras (Keras, 2021), esta cuenta con 138 357 544
parametros entrenados. Para su implementacion se uso los parametros de
entrada de las imagenes para que estas tengan una dimensioén de
224x224x3 lo méximo soportado por este modelo de red. Al ser este
modelo una red pre entrenada con una base de datos de ImageNet se
procedio a eliminar la capa de prediccion de 1000 salidas con el siguiente
comando “include top=false”, esto es necesario ya que se ingresaran las
imagenes de la base de datos seleccionadas previamente. En la Figura N °
28 se muestra el Ilamado del modelo de red VGG16 quitando la dltima
capa mencionada anteriormente.

#modelo base de VGGI16E

image_input = Input{shape=(224, 224, 3))

pre_trained WaG = VGEl6({input_tensor=image input,weights="imagenet",
include_top=False)

pre_trained WGG.summary )

(BRI o RS R LS L B Tmune, 2o, Z0, J1Z) ZITIIOTO

blockd pool (MaxPooling2D) (Mone, 14, 14, 512) a2

block5 convl (ConvzZD) (MNone, 14, 14, 512) 2359888

block5 convZ (ConvZD) (None, 14, 14, 512) 2359888

Figura N° 28: Implementacion del modelo VGG16

Fuente: Captura de pantalla del editor Jupyter Lab.

Luego de llamar al modelo de red VGG16, se procedié a aplicar Transfer

Learning el cual consistio en adicionar 6 capas mas y quitar la capa de
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prediccion de 1000 clases. Para esto se tomd en cuenta lo hecho por Narin
et al. (2020) el cual adicion6 3 capas méas a la arquitectura, las cuales
fueron una capa “Pooling”, una capa “Dense” de 1024 neuronas y por
ultimo una capa “Softmax”, lo cual no les dio resultados tan eficientes, por
lo cual para este trabajo de investigacion se decidié afadir 6 capas
adicionales ya que inicialmente afiadiendo las 3 capas que afiadié Narin no
se tenia resultados optimos en el entrenamiento. Las capas afiadidas para
este caso fueron 3 capas “Dense”, una capa “Flatten”, una capa de
“Dropout” y por ultimo una capa de prediccion de 3 salidas. A
continuacion, se detallan cada una de las 6 capas afiadidas luego de aplicar

la técnica de aprendizaje Transfer Learning.

e Primero se agregd una capa “Flatten” para poder llevar las
dimensiones de la data recibida a una sola dimension con las mismas

neuronas que su capa anterior.

e Para la segunda, se agregd una capa “Dense” que contiene 128
neuronas la cual cuenta con activacion ReLLU para poder transformar
los negativos en ceros, y al igual que el caso anterior conserva las

mismas neuronas que la capa anterior.

e Se agregd una capa “Dense” que contiene 64 neuronas la cual cuenta
con activacion ReLLU para poder transformar los negativos en ceros, y
al igual que el caso anterior conserva las mismas neuronas que la capa

anterior.

e Se agregd una capa “Dense” que contiene 32 neuronas la cual cuenta
con activacion ReLU para poder transformar los negativos en ceros, y
al igual que el caso anterior conserva las mismas neuronas que la capa

anterior.

e Se agregd una capa “Dropout” de 0.5 lo cual hace que el 50% de las
neuronas se inhabiliten con el objetivo de que la red no memorice si no

que aprenda.

e Para la ultima capa se finaliz6 agregando una capa de salida el cual
contiene la activacion Softmax, esta asigna a cada una de las tres

clases un valor probabilistico. Esta evaluacion indicara si esta imagen
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se trata de “Positivo a Tuberculosis”, “Positivo a COVID-19” o
“Persona Sana”; esta funcion “Softmax” es la mas ideal para este

proyecto de tesis porque permite una clasificacién para multiclases.

En la Figura N° 29 se observa la arquitectura del modelo de red VGG16.

Dense (fcl), 128

Activacion de Relu

Dense (fcz), 64

Activacion de Relu

Dense {fc3), 32

Activacion de Relu

Ooutput, 3

Activacion Sofmax

Paciente con Paciente con
Covid-19 Tubercubosis
PErsona
Saludable

Figura N° 29: Arquitectura del modelo de Red VGG16.

Fuente: Elaboracion propia.
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Luego de declarar las variables y asignar los valores correspondientes se
compilo el modelo de red VGG16 el cual se puede observar en la Figura
N° 30. Para este caso se estd usando los mismos parametros mencionados
en el subcapitulo 3.4 en la cual se detalla el tipo de optimizador y las
métricas a usar para el entrenamiento del modelo de red neuronal que para
este caso es la VGG16.

ZTmye L emen oo Lo el modelo VWEGLE wtilizando Tronnsie Learning

#Fode Lo modificodo de WEGIS

las=t_lawer = pre_trained_WaGE.layers[-17 .output

ic= Flatten{mame="flatten'»{last__lawverl)

ic = Dense(l28, actiwvation="relu", name="Ffcl"){ic)

ic = Densel(&64, actiwvation="relu", name="+Fc2"}{ic)

ic = Dense(32, activation="relu”, name="+Fc3")(ic)

ic = Dropout{(@.5){ic)

predictions = Dense{3, activation="softmax", nmname="predicticons"}»{ic)

WEGE = Model{image_input, predictions)

# Freeze all the Loyrers except the demnse Layvers

Ffor layer im pre_wGG. layers[:-&6]:

layer.trainable = False

WGEGEE . compile{loss="categorical_crossentropw" .,
optimizer="adam" ,metrics=["accuracy" 1}

WGEGEE . summary ()

Flatten (Flatten) (MNone, Z2Z5888) a

Fcl (Dense)) {Mone, 128) 3211392

Ffc2 ([(Dense) (MNone, &4) B256

Fc3 ([(Dense) (MNone, 3I2) 2easa

dropout ({(Dropowt) (MNone, 3IZ2) a

Fuente: Captura de pantalla del editor Jupyter Lab.

3.6.2. Entrenamiento con CPU

Para el proceso de entrenamiento de la VGG16 se utilizd los mismos
parametros mencionado para el entrenamiento de la red particular en el
subcapitulo 3.4.2, se usdé la mismas “épocas”, “steps per epoch”,
“validation_steps” y “batch_size”. Para este caso el modelo fue guardado
con el nombre de “CPUVGG16.h5” esto se muestra en la Figura N° 31.
Aqui se puede observar que cada época tuvo una duracién entre 285 a 434
segundos teniendo un promedio de 359.5 segundos por época, lo cual hace
que tenga un tiempo de demora aproximado de 12 horas.
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#intrencmients de [a red neuronal

print{®Inicio del entrenamiento®)
VGBI _N2=VGER. fit(
train_generator,
epochssepocas
steps_per_spochstrain samples//batch_size,
validetion_datasval_generator;
n_steps=wal_semples/ batch_size)
STESIS 2821/Tesis ¥ clases/modelos/CPUNVGGLE.HS")

2855 PESstep - logsr 10264 - accuracy: @.3391 - val_loss: 1.0986 - val_sccuragy: @.3393

2376 Peletep - loes: 1.1329 - accuracy: @.3315 - wval_less: 1.0991 - val_sccuragy: 9.3137

257 Falstep - loss: 1.0918 - accuracy: @.3356 - vel_less: 1.@985 - wal_sccuracy: @.3151
31731 [sessssssssssssssssennsnnnnennn] - 4315 1ds/step - loss: @.18%3 - accuracy: @.962% - wal loss: @352 - wal accuracy: 8.5308
Epoch 1187128
n [ssssssssnassannnssnnnnnnnnnnn] - 435 1ds/step - loss: 8.117% - accuracy: @.5644 - wal _loss: @.711% - val_accuracy: @.521%
Bpoch 1387128
31/3] [sssssssssssssssssssnnnnnnnnnnn] - 4135 135/step - loss: B.28811 - accuracy: @.3883 - wal loss: @.2344 - val accuracy: @.59821

Figura N° 31: Entrenamiento del modelo de Red VGG16 usando CPU

Fuente: Captura de pantalla del editor Jupyter Lab.

Luego de haber obtenido estos resultados se graficd los datos obtenidos

por el “Loss” y “Accuracy” de la data de entrenamiento. Esto se observa

en la Figura N° 32.
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Figura N° 32: Gréafica de Accuracy y Loss del entrenamiento del modelo
VGG16 usando CPU

Fuente: Captura de pantalla del editor Jupyter Lab.
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3.6.3.

Epochs

Steps _p

alidation_d

Entrenamiento con GPU

Para el entrenamiento con la GPU, se procedié a instalar la libreria
tensorflow-gpu la cual permite usar la GPU como medio de entrenamiento
y se valida con los comandos ya explicados para el caso de red particular y

visualizado en la Figura N° 33.

Luego de haber realizado estos pasos se procedio a definir los mismos
parametros de entrenamiento de la red con CPU, pero para este caso se
procedio a guardar el modelo con el nombre de “VGG16.h5”. Luego de
haberse realizado el entrenamiento como se logra apreciar en la figura N.°
33 se observa que para este caso con GPU cada época tuvo una duracion
de 23 segundos, dando asi una duracion total de entrenamiento de 46

minutos.

EPOCAS,
er_epochstrain_samples//batch_size,
i tasval_generator

stepiwval_tamples//batch_size
14

sas] - 23s TR7mefstep - loss: 1.1882 - sccurscy: ©.3371 - val loss: 1.097) - val sccurscy: o.3a38
- 1 5 i ¥

wl JOUEESELED - LUSED L.UPE0 u 0 i H] . ad_B L} Ll

= 029G ! 0, G al_b 645

______ i e § E — P A . G S

i35 TATEE/ETED » lo6E: Q.69 soCuracy: 9.6731 « val_loss: Q. vl BCCUraCY: B.7§1%

13e TaALmz fztEn loss: ©.08381 O OB B.S5983 » val lozs: @.1418 al BCourac B.9EN

5 Td%as/step - loss: ©9.83%8 - scouracy: @.9898 - val_loss: 9.8%41 - val_scouracy: 8.9263

s] - 335 Tafms/step - loss: R.98FE - sccuracy: B.9788 - wal loss: ©.8263 - wval accuracy: B.3484

Figura N° 33: Entrenamiento del modelo de Red VGG16 usando GPU

Fuente: Captura de pantalla del editor Jupyter Lab.

Luego de obtener estos resultados se graficd los datos obtenidos por el
Loss y Accuracy de la data de entrenamiento. Esto se observa en la Figura
N° 34,
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Figura N° 34: Grafica de Accuracy y Loss del entrenamiento del modelo
VGG16 usando GPU

Fuente:  Captura de pantalla del editor Jupyter Lab.
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CAPITULO IV: PRUEBAS Y RESULTADOS

En este capitulo se detallaran las pruebas de validacion y resultados obtenidos de
la Red Neuronal convolucional Particular, asi como los dos modelos INCEPTIONV3 y
VGG16 desarrollados en el capitulo 3. Para las pruebas de validacion se trabajo con la
base de datos ubicada en la carpeta “Testeo”. Las pruebas de validacion ayudaron a
determinar el correcto funcionamiento de la red, obteniendo como resultados el poder
diferenciar en la radiografia si el paciente tiene Tuberculosis, Covid-19 o0 es una
Persona Sana. A continuacion, se presentan los resultados obtenidos de los
entrenamientos; primero se detalla el proceso de validacion de las redes neuronales, en
las cuales se muestra mediante graficas que usan como parametros la funcion de
optimizacion “Loss” y la métrica “accuracy”. Para el segundo, se detalla las pruebas de
validacion realizada tomando una imagen aleatoria de la carpeta “Testeo”. Para el tercer
caso se muestra la matriz de confusion donde se puede observar los falsos negativos,
falsos positivos, verdadero positivos y verdaderos negativos. Y por ultimo se muestra la
tabla de resultados con las métricas establecidas inicialmente en el capitulo 2 de la

presente investigacion.

4.1. Pruebas y resultados de la red neuronal Particular
4.1.1. Proceso de Validacion

El proceso de validacion del modelo de red particular fue establecido con
120 “épocas”, para medir la validacion de este modelo, se considerd el
“Accuracy” y el “Loss”, estos parametros se consideraron en el

entrenamiento del modelo de la red particular con CPU y GPU.

A continuacion, se presentan las Figuras N° 35 y N° 36, en donde se
observa, que el modelo de red particular usando la CPU y GPU
respectivamente tiene pequefios sobreajustes a lo largo del proceso de

“Validation Loss”.
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Training Accuracy vs Validation Accuracy
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Figura N° 35: Gréfica de Validacién de Accuracy y Loss de la red

particular usando CPU.

Fuente: Captura de pantalla del editor Jupyter Lab.
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Figura N° 36: Gréafica de Validacién de Accuracy y Loss de la red

particular usando GPU.

Fuente: Captura de pantalla del editor Jupyter Lab.
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4.1.2. Pruebas de Validacién

Las pruebas de validacion se realizaron para verificar el adecuado

funcionamiento del modelo de red Particular, mediante el algoritmo

presentado en el Anexo N°2 y N°3. Para ello, el algoritmo utilizo las

imagenes de la carpeta “Testeo”. En la Figura N°37 se muestran las

pruebas de validacion realizada a partir de imégenes de radiografia de

torax frontal para cada clase, ademas se muestra la comparaciéon del

modelo de red Particular usando la CPU y la GPU para las pruebas de

lidacion

Radiografia: COVID (1924).png Radiografia: COVID (1924).png
Prediccion de un caso: Prediccion de un caso:
POSITIVO A COVID-19 POSITIVO A COVID-19
Radiografia: Normal-185.png Radiografia: Normal-185.png
Prediccion de un caso: Prediccion de un caso:
SANO SANO

Sano
Radiografia: TestTBC (19).png Radiografia: TestIBC (19).png
Prediccion de un caso: Prediccion de un caso:
POSITIVO A TBC POSITIVO A TBC

Figura N° 37: Pruebas de Validacion del modelo particular usando CPU

vs GPU respectivamente

Fuente: Elaboracion propia (2021)
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4.1.3. Matriz de Confusion y Resultados.

En esta seccion se presenta la matriz de confusion, Matriz de observacion
y Métricas de evaluacion del modelo de Red Particular, las cuales fueron

calculadas a partir de las ecuaciones explicadas en la seccion 2.3.9.

En la Figura N°38 se observa la matriz de confusion obtenida al finalizar
el proceso de validacion de las 3 clases haciendo uso de la CPU y GPU.
En esta matriz obtuvimos los verdaderos positivos y brindé datos para el
calculo de los verdaderos negativos, falso positivos y negativos, para cada
una de las tres clases.

COVID-19

true label
£
z
(=]
true label

> © <&

predicted label predicted label

Figura N° 38: Matriz de Confusion de la red particular usando CPU y
GPU respectivamente

Fuente: Elaboracion propia (2021)

Las tablas N°1 y N°2, son las matrices de observacion del modelo de la
Red Particular usando la CPU y GPU respectivamente. Dichos valores

fueron determinados a través de la matriz de confusion.

Tabla N° 1: Matriz de Observacion de la Red Particular usando CPU.

‘ TP ‘ TN ‘ FP ‘ FN

Covid-19 \ 146 ] 332 \ ] 23
Sano \ 157 \ 336 ‘ ‘ 12
Tuberculosis ‘ 167 ‘ 309 ‘ 29 ‘ 2

Fuente: Elaboracion propia (2021)

Tabla N° 2: Matriz de Observacion de la Red Particular usando GPU

| ™ | T~ | FP | FN

Covid-19 | 156 | 330 | 8 | 13
Sano | 159 | 337 | 1 | 10
Tuberculosis | 163 | 318 | 20 | 6
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Fuente: Elaboracion propia (2021)

Los valores mostrados en las tablas N°3 y N°4 se obtuvieron a partir de los
datos de la Matriz de observacion, los cuales permiten calcular el
“Accuracy”, “Precision”, “Recall”, “F1 Score” y “General Precision”.
Dichos pardmetros son explicados en el capitulo 2.3.9, el cual ayudd
conocer la precision del modelo de Red Particular para cada clase después

del entrenamiento usando CPU y GPU.

Tabla N° 3: Métricas de medicidn de la red Particular usando CPU

General General
Indicadores | Accuracy | Precision Recall Specifity | F1-Score | Precision | Precision
(%)

Covid-19 0.9428 0.9605 0.8639 0.9822 0.9097
Sano 0.9724 0.9874 0.9290 0.9941 0.9573
Tuberculosis | 0.9389 0.8520 0.9882 0.9142 0.9151

0.9270 92.70%

Fuente: Elaboracion propia (2021)

Tabla N° 4: Métricas de medicién de la red Particular usando GPU.

General General
Indicadores | Accuracy | Precision Recall Specifity | F1-Score | Precision | Precision
(%)

Covid-19 0.9586 0.9512 0.9231 0.9763 0.9369
Sano 0.9783 0.9938 0.9408 0.9970 0.9666
Tuberculosis | 0.9487 0.8907 0.9645 0.9408 0.9261

0.9428 94.28%

Fuente: Elaboracion propia (2021)

De las Tablas N°3 y N°4 se observa que el desempefio de la Red Particular
usando la CPU tiene una Precisién General de 92.70% y con la GPU
94.28%. Estos resultados indican que el entrenamiento de la red fue

dptimo cuando se realiz6 con la GPU.
4.2. Pruebas y resultados del modelo INCEPTION V3
4.2.1. Proceso de Validacion

El modelo INCEPTION V3 fue establecido en 120 “épocas”. Los
parametros “Accuracy” y ‘“Loss”, fueron considerados para medir la
validacion del modelo de red. A continuacion, se muestran las Figuras N°
39 y N° 40, en la cual la Figura N° 39 muestra un mayor sobreajuste entre
50-70 épocas, usando la CPU.
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Figura N° 39: Grafica de Validacion de Accuracy y Loss del modelo
InceptionV3 usando CPU.

Fuente: Captura de pantalla del editor Jupyter Lab.

Para el caso de la Figura N° 40 se muestra la validacidn del entrenamiento
del modelo de la red usando GPU, el cual indica que la validacion del

modelo tuvo demasiados sobreajustes a lo largo del entrenamiento.
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Figura N° 40: Gréafica de Validacion de Accuracy y Loss del modelo
InceptionV3 usando GPU.

Fuente: Captura de pantalla del editor Jupyter Lab.
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4.2.2.

Pruebas de Validacion

Se ejecutaron pruebas de validacion para verificar el

adecuado

funcionamiento del modelo INCEPTION V3, mediante el algoritmo

presentado en los anexos N°4 y °5. Este algoritmo hizo uso de las

imagenes correspondientes a la carpeta “Testeo”, para validar el modelo

de red. En la Figura N°41 se muestran las pruebas de validacion realizadas

a partir de imagenes de radiografias de térax la cual corresponde a cada

uno de los casos vistos (Covid-19, Tuberculosis y Sano), ademas se

muestra la comparacion de validacion obtenida mediante el entrenamiento
con laCPU y la GPU.

Radiografia: COVID (1924).png
Prediccidén de un caso:
POSITIVO A COVID-19

Radiografia: COVID (1924).png
Prediccién de un caso:

POSITIVO A COVID-19

Caso
M
Radiografia: Normal-200.png Radi?gr?fia: Normal-20@.png
Prediccidn de un caso: Prediccidn de un caso:
SANO POSITIVO A COVID-19
- =

Caso

Sano
Radiografia: TestTBC (19).png Radiografia: TestTBC (19).png
Prediccidn de un caso: Prediccidn de un caso:
POSITIVO A COVID-19 POSITIVO A COVID-19

Caso

Figura N° 41: Pruebas de Validacién del modelo InceptionV3 usando

CPU y GPU respectivamente.

Fuente: Elaboracion propia (2021)
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4.2.3. Matriz de Confusion y Resultados

El desempefio del modelo INCEPTION V3 es analizado mediante la
Matriz de confusion, Matriz de observacion y Métricas de evaluacion, las

cuales fueron calculadas por las ecuaciones expuestas en la seccion 2.3.9.

En la Figura N°42 se observa la matriz de confusion obtenida al finalizar
el proceso de validacion de las 3 clases haciendo uso de la CPU y GPU.
Esta matriz muestra los verdaderos positivos y brind6 datos para el calculo
de los verdaderos negativos, falso positivos y falsos negativos, para cada

una de las tres clases.

COVID-19 CovID-19

SANO SANO

true label
true label

TBC TBC 2

o o £ 2 ') &
e . o &
R 5 < & &
& &

predicted label predicted label

Figura N° 42: Matriz de Confusion del modelo INCEPTION V3 usando
CPU y GPU respectivamente

Fuente: Elaboracion propia (2021)

A continuacion, se muestran las tablas N°5 y N°6, las cuales son las
matrices de observacion del modelo de red haciendo uso del CPU y GPU.

Dichos valores fueron calculados a partir de la matriz de confusion.

Tabla N° 5: Matriz de Observacion del modelo INCEPTION V3 usando

Tuberculosis ‘ 167

CPU.
‘ TP ‘ TN ‘ FP ‘ FN
Covid-19 ’ 147 ‘ 337 ‘ 1 ‘ 22
Sano ‘ 163 ‘ 337 ‘ 1 ‘ 6
‘ 310 ‘ 28 ‘ 2

Fuente: Elaboracion propia (2021)
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General General
Indicadores | Accuracy | Precision Recall Specifity | F1-Score | Precision | Precision
(%)

Covid-19 0.9546 0.9932 0.8698 0.9970 0.9274

Tuberculosis 0.9408 0.8564 0.9882 0.9172 0.9176

Covid-19 0.8264 0.8932 0.5444 0.9675 0.6765
Sano 0.9606 0.9806 0.8994 0.9911 0.9383
Tuberculosis | 0.8067 0.6426 0.9467 0.7367 0.7656

Tabla N° 6: Matriz de Observacién del modelo INCEPTIONV3 usando
GPU.

’ TP ‘ TN ‘ FP ‘ FN

Covid-19 ’ 92 ‘ 327 ‘ 11 ‘ 77
Sano ’ 152 ‘ 335 ‘ 3 ‘ 17
Tuberculosis ’ 160 ‘ 249 ‘ 89 ‘ 9

Fuente: Elaboracion propia (2021)

Las tablas N°7 y N°8 se obtuvieron mediante calculo con los datos de la
Matriz de observacion, dichas ecuaciones fueron explicadas en la seccién
2.3.9, los cuales permiten calcular el “Accuracy”, “Precision”, “Recall”,
“F1 Score” y “General Precision”. De esta forma pudimos conocer la
precision del modelo de red para 3 clases después del entrenamiento
usando CPU y GPU.

Tabla N° 7: Métricas de medicion del modelo INCEPTIONV3 usando
CPU.

09862 | 09939 | 09645 | 00970 | og7reo | 09408 | 94.08%

Fuente: Elaboracion propia (2021)

Tabla N° 8: Métricas de medicion del modelo INCEPTIONV3 usando
GPU.

General General
Indicadores | Accuracy | Precision Recall Specifity | F1-Score | Precision | Precision
(%)

0.7968 79.68%

Fuente: Elaboracion propia (2021)

Los resultados obtenidos en las tablas N°7 y N°9 muestran el desempefio
de la red InceptionV3 con una Precisién General de 94.08% con CPU y

con GPU 79.68% respectivamente. Estos valores indican que el
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entrenamiento de la red fue 6ptimo cuando se realizd con la CPU que con
GPU.

4.3. Pruebas y resultados del modelo VGG16
4.3.1. Proceso de Validacion

El proceso de validacion del modelo VGG16 fue establecido con 120
“épocas”, para medir la validacion en la red, se consider6 el “Accuracy” y
el “Loss”, estos parametros se consideraron en el entrenamiento de modelo
VGG16 con CPU y GPU los cuales se observan en las Figuras N° 43 y N°

44 respectivamente.

Sin embargo, pudimos ver que para el caso donde se utilizo la CPU se
encuentra un mayor sobreajuste entre las épocas 60-70 y 100-110, para el

uso del GPU el sobreajuste de las épocas se ubica entre 80-90 y 110-120.
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Figura N° 43: Grafica de Validacién de Accuracy y Loss del modelo
VGG16 usando CPU.

Fuente: Captura de pantalla del editor Jupyter Lab.
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4.3.2.

Training Accuracy vs Validation Accuracy
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Figura N° 44: Gréfica de Validacion de Accuracy y Loss del modelo
VGG16 usando GPU.

Fuente: Captura de pantalla del editor Jupyter Lab.

Pruebas de Validacion

Se realizaron pruebas de validacion para verificar el adecuado
funcionamiento del modelo de red VGG16, mediante el algoritmo
presentado en los Anexo N°6 y N°7. Este algoritmo hizo uso de las
imagenes correspondientes a la carpeta “Testeo”. En la siguiente Figura
N°45 se muestran las pruebas de validaciones realizadas mediante una
imagen de radiografia de térax frontal el cual corresponde a cada uno de
los casos vistos (Covid-19, Tuberculosis y Sano), ademas se realiza la
comparativa entre la validacion obtenida mediante el entrenamiento con la
CPU Yy la GPU.
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4.3.3.

Radiografia: COVID (163@).png Radiografia: COVID (163@).png
Prediccién de un caso: Prediccidén de un caso:
POSITIVO A COVID-19 POSITIVO A COVID-19
Caso
covi
Radiografia: Normal-185.png Radiografia: Normal-185.png
Prediccidén de un caso: Prediccidén de un caso:
SANO SANO
Caso
Sano
Radiografia: Tuberculosis (48@).png | Radiografia: Tuberculosis (48@).png
Prediccidn de un caso: Prediccidn de un caso:
POSITIVO A TBC POSITIVO A TBC
Caso

Figura N° 45: Pruebas de Validacion del modelo VGG16 usando CPU y
GPU respectivamente.

Fuente: Elaboracion propia (2021)
Matriz de Confusion y Calculos.

En esta seccion se presenta la matriz de confusién, Matriz de observacion
y Métricas de evaluacion del modelo VGG16, las cuales fueron calculadas
a partir de las ecuaciones explicadas en la seccién 2.3.9.

En la Figura N°46 se observa la matriz de confusion obtenida al finalizar
el proceso de validacion de las 3 clases haciendo uso de la CPU y GPU.

En esa matriz se obtuvo los verdaderos positivos y brind6 datos para el
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calculo de los verdaderos negativos, falso positivos y falsos negativos,
para cada una de las tres clases.

COVID-19 COVID-19

SANO SANO

true label
true label

& &

predicted label

predicted label

Figura N° 46: Matriz de Confusion del modelo VGG16 usando CPU y
GPU respectivamente.

Fuente: Elaboracion propia (2021)

A continuacion, se muestran las tablas N°9 y N°10, las cuales son las
matrices de observacion del modelo de red VGG16 haciendo uso del CPU
y GPU. Dichos valores fueron determinados a través de la matriz de

confusion.

Tabla N° 9: Matriz de Observacion del modelo VGG16 usando CPU.

TP ‘ TN ‘ FP ‘ FN

Covid-19 ‘ 156 ‘ 334 ‘ 4 ‘ 13
Sano ‘ 163 ‘ 335 ‘ 3 ‘ 6
Tuberculosis ‘ 164 ‘ ‘ 5

321 ‘ 17
Fuente: Elaboracién propia mediante el software Excel (2021)

Tabla N° 10: Matriz de Observacion del modelo VGG16 usando GPU.

‘ TP ‘ TN ‘ FP ‘ FN

Covid-19 ’ 155 ’ 333 ‘ 5 ‘ 14

Sano ‘ 156 ‘ 338 ‘ 0 ‘ 13
Tuberculosis ‘ 168 ‘ 315 ‘

23 ‘ 1
Fuente: Elaboracion propia mediante el software Excel (2021)
Los valores mostrados en las tablas N°11 N°12 fueron obtenidos a partir

de los datos de la Matriz de observacion, los cuales permiten calcular el

“Accuracy”, “Precision”, “Recall”, “F1 Score” y “General Precision”.

56



Dichos pardmetros ayudan a conocer la precision del modelo de red para 3
clases después del entrenamiento usando CPU y GPU.

Tabla N° 11: Métricas de evaluacion del modelo VGG16 usando CPU.

General General
Indicadores | Accuracy | Precision Recall Specifity | F1-Score | Precision | Precision
(%)
Covid-19 0.9665 0.9750 0.9231 0.9882 0.9483

Sano 0.9822 0.9819 0.9645 0.9911 0.9731
Tuberculosis 0.9566 0.9061 0.9704 0.9497 0.9371

0.9527 95.27%

Fuente: Elaboracion propia mediante el software Excel (2021)

Tabla N° 12: Métricas de medicion del modelo VGG16 usando GPU.

F1- General General
Indicadores | Accuracy | Precision | Recall | Specifity | Score Precision | Precision
(%)
Covid-19 0.9625 0.9688 0.9172 0.9852 0.9422

Sano 0.9744 1.0000 0.9231 1.0000 0.9600

Tuberculosi 0.9527 0.8796 0.9941 0.9320 0.9333
S

0.9448 94.48%

Fuente: Elaboracion propia mediante el software Excel (2021)

De las tablas N°11 y N°12 se puede conocer el desempefio de la red. Se
observa que para el caso con CPU la red tiene una Precision General de
95.27% y con la GPU 94.48%. Estos resultados indican que el
entrenamiento de la red fue 6ptimo cuando se realizd con la CPU que con
GPU.

4.4, Comparacion de las Redes Neuronales Convolucionales

Luego de haber obtenido los resultados de cada una de los modelos de redes
(particular, InceptionV3 y VGG16), se hizo una comparacion de estas mismas
para poder visualizar el desempefio de cada una y poder saber cudl tuvo un mejor
rendimiento. En la tabla N°13 se observa la comparacién de los 3 modelos de

redes con cada uno de sus métricas de evaluacion.
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Tabla N° 13: Comparacion de los tres modelos a nivel de métricas de evaluacion.

‘ Accuracy ‘ Precision ’ Recall ‘ Specifity ’ F1-Score

ARTICULAR CPU‘ 0.9513 0.9333 0.9270 ‘ 0.9635 ’ 0.9273
GPU‘ 0.9619 ‘ 0.9452 ‘ 0.9428 ‘ 0.9714 ‘ 0.9432

CPU  0.9606 0.9479 0.9408 0.9704 0.9413

INCEPTIONV3  opu 08646 0.8388 0.7968 0.8984 0.7934
‘ el ‘CPU ‘ 0.9684 ‘ 0.9543 ‘ 0.9527 ‘ 0.9763 0.9529
0.9632 0.9448 0.9724 0.9452

GPU ‘

‘ 0.9494 ‘

Fuente: Elaboracion propia mediante el software Excel (2021)

En la tabla N°14 se observa la precision general de los tres modelos de redes

convolucionales, entrenados con CPU y GPU respectivamente.

Tabla N° 14: Precision General de los tres modelos de redes convolucionales
VGG16

CPU

General
Precision (%) 92.70%

CNN PARTICULAR

GPU

94.28%

INCEPTION V3
CPU GPU
94.08% 79.68%

CPU

95.27%

Fuente: Elaboracidn propia mediante el software Excel (2021)

4.5. Presupuesto

GPU

94.48%

En la tabla N°15, se presenta el detalle de los gastos realizados para el desarrollo

del proyecto de tesis.

Tabla N° 15: Presupuesto del Proyecto de Tesis.
Dispositivos

Intel Core i5 9400f

Gen3.0x4

Utilidades de escritorio

GDDR6

TOTAL

Disco solido Gigabyte 512gb, M.2, 2280, NVME PCle

ASUS ROG STRIX GeForce RTX 2070 Overclocked 8G

Precio (S/.)

Fuente: Elaboracion propia mediante el software Excel (2021)

600
450

30
2500

3580
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1.

CONCLUSIONES

Se logro disefiar una red neuronal particular con 10 capas, implementado en el
lenguaje de programacién Python con librerias de Tensorflow y Keras, asimismo
la etapa de entrenamiento se hizo con CPU y GPU lo cual para el caso de CPU
se obtuvo un 92.70% de precision general y un 94.28% para el caso de la GPU

tal como se puede apreciar en las tablas N°3 y N°4.

Se logré aplicar Transfer Learning a los dos modelos de redes, INCEPTIONV3
y VGG16, para poder entrenarlas con imagenes digitalizadas de radiografia de
torax frontal, las cuales en su etapa de entrenamiento para el modelo
INCEPTIONV3, usando el CPU se obtuvo una precisiéon general de 94.08% y
para el caso de la GPU un 79.68% las cuales se observan en las tablas N°7 y
N°8, para el modelo VGG16, haciendo uso del CPU se obtuvo una precision
general de 95.27% y con la GPU 94.48% esta se muestra en las tablas N°11 y
N°12.

Se logré evaluar los tres modelos de redes neuronales convolucionales de las
cuales se determina que el mejor rendimiento y con menor sobreajustes para el
entrenamiento fue la red particular, esto lo podemos observar en las tablas N°13
y N°14, asi también en las graficas N°35 y N°36 de la red particular y para el
modelo VGG las graficas N°43 y N°44.
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RECOMENDACIONES

1. Se recomienda utilizar otros editores o software compatible con Python que
permita obtener una gréfica mientras se aplica el entrenamiento y validacion de
la red neuronal convolucional, ya que con ello es posible ver si se esta aplicando

0 No un sobreajuste.

2. Para poder aumentar la precision general de la red es recomendable aumentar la
cantidad de imagenes, asi mismo tendria un impacto en el tiempo del

procesamiento de entrenamiento de la red.
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ANEXOS

Anexo 1: Imagenes Eliminadas base de

datos.

Imagen TBC con promedio de Pixeles 80 y 150

Imagen Covid-19 con promedio de pixeles 80 y 150
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Anexo 2: Algoritmo para la Validacion de red particular con CPU

# Validacidn

from keras.applications.imagenet_utils import preprocess_input, decode_predictions
from keras.models import load_model

import os

import numpy as np

import cv2

import matplotlib.pyplot as plt
%matplotlib inline

names = ['POSITIVO A COVID-19°,"SAND', 'POSITIVO A TBC']

modelo= "E:fTESIS 2821/Tesis 3 clases/modelos/cnnpl2@CPU.h5"
cnn = load_model{modelo)
imaget_path = "E:/TESIS 2821/Tesis 3 clases/dataset/test/Sano/Normal-185.png"
#imaget_path = “E:/TESIS 2821/Tesis 3 clases/dataset/test/Covid-19/COVID (1924).png"
#imoget_path = "E:/TESIS 2821/Tesis 3 closes/dataset/test/Tuberculosis/TestTBC (19).png"
imaget=cv2.resize(cv2.imread(imaget_path),
(224, 224),
interpolation = cw2.INTER_AREA)
xt = np.asarray(imaget)
xt=preprocess_input(xt)
xt = np.expand_dims(xt,axis=a)
preds = cnn.predict(xt)
img = os.path.basename(imaget_path)
print("Radiogratia:™,img)
print("Prediccidén de un caso:")
print{names[np.argmax(preds)])
plt.imshow{cv2.cvtColor{np.asarray(imaget), cv2.COLOR_BGRZRGB))
plt.axis('off')
plt.show()

Radiografia: Normal-185.png
Prediccidn de un caso:
SAND
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Anexo 3: Algoritmo para la Validacion de red particular con GPU

# Validacidn GPU

from keras.applications.imagenet_utils import preprocess_input, decode_predictions
from keras.models import load_model

import os

import numpy as np

import cwv2

import matplotlib.pyplot as plt
%¥matplotlib inline

names = ["POSITIVO A COVID-1S', "SANQ', "POSITIVO A TBC']

modelo= "E:/TESIS 2821/Tesis 3 clases/modelos/cnnpl2Bh.h5’
cnn = load_model({modelo)

imaget_path = "E:/TESIS 2821/Tesis 3 clases/dataset/test/Sano/Mormal-185.png"
#imaget_path = "E:/TESIS 2821/Tesis 3 clases/dataset/test/Covid-19/C0VID (1924).png”
#imaget_path = "E:/TESIS 2021/Tesis 3 clases/dataset/test/Tuberculosis/TestTBC (19).png"
imaget=cv2.resize(cv2.imread(imaget_path),
(224, 2243,
interpolation = cv2.INTER_AREA)
xt = np.asarray(imaget)
xt=preprocess_input (xt)
xt = np.expand_dims(xt,axisz=8)
preds = cnn.predict(xt)
img = os.path.basename(imaget_path)
print("Radiografia:",img)
print("Prediccidn de un caso:™)
print(names[np.argmax(preds)])
plt.imshow(cv2.cvtColor(np.asarray(imaget),cv2.COLOR_BGR2ZRGE) )
plt.axis( "off")
plt.show()

Radiografia: MNormal-185.png
Prediccidn de um caso:
SAMD
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Anexo 4: Algoritmo para la Validacion del modelo InceptionV3 con CPU

# Volidocion de Modelo Inception con CPU

.applications.imagenet_utils import preprocess_input, decode_predictions
from keras.models import load_model

import os

import numpy as np

import cw2

import matplotlib.pyplot as plt
Ematplotlib inline

names = ["POSITIVO A COVID-19",'SAaNO","POSITIVO A TBC']

modelo= "E:fTESIS 2821/Tesis 3 clases/modeles/CPUinceptionv3.hs’
cnn = load_model{modelo)

imaget_path = "E:/TE5IS 2821,/Tesis 3 clases/dataset/test/Sano/Mormal-288.png"
#imoget_path = "E:STESIS 2821/Tesis 3 closes/dataset/test/Tuberculosis/TestTBC (19).png"
fimoget_path = "E:STESIS 2021/Tesis 3 clasesSdotaset/test/Covid-19/700VI0 (1924).png"

imaget=cv2.resize{cvi.imread{imaget_path},

(299, 299),

interpolation = cv2.INTER_AREA)
#t = np.asarray(imaget)
st=preprocess_input(xt)
#t = np.expand_dims(xt,axis=@)
preds = cnn.predict(xt)
img = os.path.basename(imaget_path)
primt("Radiegrafiz:”,img)
print{"Prediccidn de un caso:™)
print({names[np.argmax{preds)])
plt.imshow({cv2.cvtColor{np.asarray{imaget) ,cv2.COLOR_BGRIRGE) )
plt.axis( "off")
plt.show()

Radiografia: MNormal-288.png
Predicciom de wn caso:
SAMND
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Anexo 5: Algoritmo para la Validacion del modelo InceptionVV3 con GPU

# Validacion

*#GPU

#from keras.aopplications.imagenet_utils import preprocess_input, decode_predictions
#from tensorflow.keras.models import Load model

#CPU

from keras.applications.imagenet_utils import preprocess_input, decode_predictions
from keras.models import load_model

import os

import numpy as np

import cv2

import matplotlib.pyplot as plt
Ematplotlib inline

names = ['POSITIVO A COVID-19",'SANO’,'POSITIVO A TBC']

modelo= “E:/TESIS 20821/Tesis 3 clases/modelos/inceptionv3.h5’
cnn = load_model(modelo)

imaget_path = "E:/TESIS 2021/Tesis 3 clases/dataset/test/Sano/Normal-260.png"
#imaget_path = "E:/TESIS 2021/Tesis 3 clases/dataset/test/Covid-19/COVID (1924).png"
#imaget_path = "E:/TESIS 2021/Tesis 3 claoses/dataset/test/Tuberculosis/TestTBC (19).png"
imaget=cv2.resize(cv2.imread(imaget_path),
(299, 299),
interpolation = cv2.INTER_AREA)
xt = np.asarray(imaget)
xt=preprocess_input(xt)
xt = np.expand_dims(xt,axis=8)
preds = cnn.predict(xt)
img = os.path.basename(imaget_path)
print("Radiografia:”,ing)
print("Prediccion de un caso:")
print(names[np.argmax(preds)])
plt.imshow(cv2.cvtColor(np.asarray(imaget),cv2.COLOR_BGR2RGB))
plt.axis('off")
plt.show()

Radiografia: Normal-208.png
Prediccion de un caso:
POSITIVO A COV1D-19
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Anexo 6: Algoritmo para la Validacion del modelo VGG16 con CPU

# Validocion W&G16 CPU

from keras.applications.imagenet_utils import preprocess_input, decode_predictions
from keras.models import load_model

import os

import numpy as np

import cv2

import matplotlib.pyplot as plt
Ematplotlib inline

names = ["POSITIVO A COVID-19", 'SANO"; 'POSITIVO A TBC']

modelo= "E:fTESIS 2821/Tesis 3 clases/modelos/CPUVGGLE.hS"
cnn = load_model{modelo)

imaget_path = "E:/TESIS 2821/Tesis 3 clases/dataset/test/Sano/Normal-185.png"
#imoget_path = "E:/TESIS 2021/Tesis 3 closes/dotaset/test/Covid-19/COVID (1638).png"
#imaget_path = "E:/TESIS 2021/Tesis 3 closes/dotaset/test/Tuberculosis/Tuberculosis (488).png"
imaget=cv2.resize(cvi.imread(imaget_path},
(224, 224},
interpolation = cvil.INTER_AREA)
®t = np.asarray(imaget)
wt=preprocess_input(xt)
¥t = np.expand_dims(xt,axis=8)
preds = cnn.predict(xt)
img = os.path.basename(imaget_path)
print("Radicgrafia:”,img)
print("Prediccidn de un caso:™)
print({names[np.argmax(preds)])
plt.imshow({cv2.cvtColor{np.asarray{imaget) ,cvi.COLOR_BGR2IRGE))
plt.axis( 'off')
plt.show()

Radiografia: Normal-185.png
Prediccidn de un caso:
SAND
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Anexo 7: Algoritmo para la Validacion del modelo VGG16 con GPU

# Validocion WeGle con GPU

from keras.applications.imagenet_utils import preprocess_input, decode_predictions
from keras.models import load_model

import os

import numpy as np

import cvi

import matplotlib.pyplot as plt
Ematplotlib inline

names = ["POSITIVO A COVWID-19", POSITIVO A TBC', "SANO]

modelo= "E:fTESIS 2821/Tesis 3 clases/modelos/veGleii.hs'
cnn = load_model{modelo)

#imaget_path "Er/TESIS 2821/Tesis 3 clases/dotaset/test/Sano/Normal - 288. png”
imaget_path = "E:fTESIS 2821 /Tesis I clases/dataset/test/Covid-19/COVID (1638).png"
#imaget_path = "E:/TESIS 2821/Tesis 3 clases/dotaset/test/Tuberculosis/Tuberculosis (488).png"
imaget=cvi.resize(cvi.imread({imaget_path),
(224, 224),
interpolation = cv2.INTER_AREA)
¥t = np.asarray(imaget)
¥t=preprocess_input(xt)
¥t = np.expand_dims(xt,axis=@)
preds = cnm.predict(xt)
img = os.path.basename(imaget_path)
print("Radiografia: " ,img)
#print{ "Entrenomiento sin Doto Augmentation™)
primt("Prediccidn de uwn caso:"™)
primt{names[np.argmax{preds)])
plt.imshow({cvi. cvtColor{np.asarray{imaget),cv2.COLOR_BGRZIRGE) )
plt.axis( "off")
plt.show()

Radiografia: COVID (1638).png
Prediccidn de wn caso:
POSITIVOD A& COVID-19
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