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RESUMEN

En el presente trabajo se evidencia la capacidad de la Inteligencia Artificial y las Redes
Neuronales en cuanto a la clasificacion e identificacién de patrones utilizados en el &rea de
imagenologia meédica. En este estudio se investigd el beneficio potencial de combinar el
conocimiento humano basado en evidencia cientifica y la recopilacion de una base de datos
especifica, con el objetivo de reducir la brecha del tiempo en lo que corresponde al diagndstico
clinico y la emisidon de un resultado de dicho andlisis, aportando eficiencia y eficacia para que los
tratamientos sean exitosos. La metodologia que se utiliz6 se fundamenta en la recoleccion de 2750
imagenes correspondientes a la etapa del entrenamiento con 1372 imagenes de lunares, 474
imagenes de melanomas y 254 imagenes de queratosis seborreica, en la etapa de prueba y
validacion se usé 471 lunares, 147 casos de melanomas y 132 casos de queratosis seborreica. Este
conjunto de datos se introdujo en las entradas de las redes neuronales como parte de la técnica
mas novedosa del “Machine Learning”. En cuanto a la tarea multiclase y el aprendizaje
automatico supervisado, se obtuvo una precision del 90,66% (errores 16% Lunares, 4%
Melanomas, 8% Queratosis Seborreica, con una media de error del 9,3%). Este desequilibrio varia
de acuerdo al nimero de épocas utilizadas para el entrenamiento, en este caso fueron necesarias
43 horas de entrenamiento para la obtencion del modelo idea, considerando que el éxito en la
clasificacion es directamente proporcional a la calidad de la data set y el nimero de casos para el

aprendizaje

Palabras claves: <TECNOLOGIA Y CIENCIAS DE LA INGENIERIA> <INTELIGENCIA
ARTIFICIAL> <IMAGENOLOGIA>, <CANCER DE PIEL> <MELANOMA> <LLUNARES>
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ABSTRACT

The present research study examines the capacity of Artificial Intelligence and Neural Networks
to classify and identify patterns used in the area of medical imaging. The potential benefit of
combining human knowledge based on scientific evidence and the compilation of a specific
database was investigated. The gaol was to reduce the time gap in relation to clinical diagnosis
and the results of said analysis being issued, which in turn would strengthen the efficiency and
likely effectiveness of treatment. The methodology that was used is based on the collection of
2750 images corresponding to the training stage with 1372 images of moles, 474 images of
melanomas and 254 images of seborrheic keratosis. In the test and validation stage, 471 cases of
moles were used, 147 cases of melanomas and 132 cases of seborrheic keratosis. This set of data
was entered into the inputs of neural networks as part of the newest “Machine Learning”
technique. Regarding the multiclass task and supervised machine learning, a precision of 90,66%
was obtained (16% Mole errors, 4% Melanoma errors, 8% Seborrheic Keratosis errors, with a
mean error of 9,3%). This imbalance varies according to the number of stages used for training,
in this case 43 hours of training were necessary to obtain the ideal model. It is important to take
into consideration that correct classification is directly proportional to the quality of the data set
and the number of cases inputted for learning.

Keywords: <ENGINEERING TECHNOLOGY AND SCIENCE>, <ARTIFICIAL
INTELLIGENCE>, <IMAGENOLOGY>, <SKIN CANCER>, <MELANOMA>, <MOLES>,
<SEBORRHEIC KERATOSES>

LENIN  imaerer
IVAN LARA Ems e
DLI‘\"G Fecha: 20010417

13292 2800

XVii



INTRODUCCION

El cancer de piel es la afectacion mas comin dentro de las enfermedades que provocan el desorden
0 mutacion de las células en el cuerpo humano. Los posibles factores de riesgo incluyen
exposicion a la luz solar o radiacion ultravioleta (p. Ej., Camas de bronceado), infeccion viral (p.
Ej., VPH), tipo de piel clara, presencia de una gran cantidad o ciertos tipos de nevos (lunares),
exposicion al arsénico, inmunosupresion, ciertas enfermedades (p. ej., xeroderma pigmentoso) y

antecedentes familiares de cancer de piel (Farmer y Naylor 1996).

El cancer de piel es una de las problematicas en que el paciente puede llegar a tener el control del
diagnostico preventivo con las herramientas tecnoldgicas necesarias. En este caso de estudio el
beneficio que brinda la inteligencia artificial y los algoritmos de machine learning para la
ejecucion de la clasificacion de imagenes que se puede montar en un dispositivo mavil, de esta
manera todo el conocimiento y experiencia de un experto se recopila en un algoritmo que emitira

un analisis del melanoma realizado en tiempo real para descartar o confirmar la afectacién(Farmer
y Naylor 1996).

Segun la Skin Cancer Foundation, la incidencia del cancer de piel sigue aumentando de manera
exponencial en la Gltima década («Skin Cancer Facts & Statistics», s. f.). Durante el periodo 2011
y 2013 en Ecuador, se estimaron 2138 casos identificados como melanomas y cancer de piel, cifra

gue se concentra mayormente hasta la actualidad en las ciudades de Quito, Lojay Cuenca. (Acosta,
s. f.).

La incidencia mas alta en contraer esta afeccion son los hombres que viven en la capital con un

35,8%, mientras que las mujeres son del 31,2% (Acosta, s. f.)

El cancer de piel puede aparecer en forma maligna o benigna. El melanoma benigno es
simplemente aparicién de lunares en la piel, por otro lado, el Melanoma maligno es la aparicion
de llagas que provocan sangrado, esta es una alerta preocupante en el paciente, esto se debe al
surgimiento canceroso en una lesién cutanea pigmentada. EI melanoma maligno es el nombre de
la célula de la que se presumiblemente surge, el melanocito. (Jaleel et al., s. f.). Si se identifica
esta afectacion de manera oportuna puede ser tratable de una manera exitosa hasta una cura

definitiva. («Skin Cancer Facts & Statistics», s. f.)

El melanoma puede extenderse a todas las partes del cuerpo a través del sistema linfatico o la
sangre, es por esta razon que la identificacion temprana es vital para precautelar la salud del
1



paciente. El problema principal del diagndstico tradicional y toma de muestras ambulatorias,
causa la inflamacion del area intervenida e incluso estimula la propagacion de la lesion. Por lo

tanto, es necesario crear otros métodos de diagndstico breve, menos agresivo y eficaz. (Gilchrest et
al., 1999)

FORMULACION DEL PROBLEMA

¢Es posible diagnosticar, identificar y clasificar imagenes de Melanomas y Lunares Benignos,
utilizando técnicas de Machine Learning mediante un dispositivo tecnoldgico?

Sistematizacion Del Problema

+ ¢Se evidencia en el mercado la oferta de un dispositivo o servicio que identifique en tiempo
real melanomas y lunares benignos?

+ ¢ Qué necesidad establece el sistema de inteligencia artificial, tanto como software y hardware
para su implementacion y puesta en marcha?

« ¢Qué se debe considerar, para ejecutar la tarea de clasificacion de iméagenes utilizando la
técnica de redes neuronales convolucionales mediante un entrenamiento supervisado?

» ¢Cudl sera la metodologia de evaluacion del sistema para medir su rendimiento en identificar

una afectacién de la piel mediante una fotografia como muestra de un diagnéstico clinico?

OBJETIVOS

OBJETIVO GENERAL

Disefiar un Dispositivo Inteligente Identificador de Melanomas y Lunares Benignos, utilizando

técnicas de Machine Learning.

OBJETIVOS ESPECIFICOS

« Estudiar las diferentes técnicas de inteligencia artificial y el comportamiento de cada una para
medir el rendimiento de clasificacién de imagenes en tiempo real.

» Analizar grupos de conjunto de datos en bibliografia médica para el desarrollo del algoritmo
de aprendizaje.

e Analisis de disefio del hardware segin los requerimientos y exigencias planteadas para la

Optima ejecucion en el diagndstico y clasificacion de melanomas.



* Realizar las pruebas y resultados de la implementacion del prototipo para verificar el

cumplimiento de los requerimientos planteados



CAPITULO |

1. MARCO TEORICO REFERENCIAL

En el primer capitulo se detallara los avances del Soft computing y la tendencia de la inteligencia

artificial idénea para la clasificacion de imagenes de aplicacion dermatoldgica.

1.1 Inteligencia Artificial — Inicios en el campo médico

La inteligencia artificial es una parte de la informatica que intenta hacer que la computadora sea
mas inteligente. Uno de los requisitos basicos para cualquier comportamiento inteligente es el
aprendizaje. La mayoria de las investigaciones actuales coinciden en que no hay inteligencia sin
aprendizaje. Por lo tanto, el aprendizaje automatico es una de las principales ramas de la
inteligencia artificial y, en general, es uno de los subcampos de la investigacion de la IA que se
desarrolla con mayor rapidez.(Kononenko 2001)

Los algoritmos de aprendizaje automatico se disefiaron y utilizaron desde el principio para
analizar conjuntos de datos médicos. Hoy en dia, el aprendizaje automatico proporciona varias
herramientas indispensables para el analisis inteligente de datos. Especialmente en los Gltimos
afios, la revolucion digital proporcionéd medios relativamente econdémicos y disponibles para
recopilar y almacenar los datos. Los hospitales modernos estan bien equipados con monitoreo y
otros dispositivos de supervision, y los datos se recopilan y comparten en grandes sistemas de
informacién. La tecnologia de aprendizaje automatico es actualmente muy adecuada para analizar
datos médicos y, en particular, hay mucho trabajo realizado en el diagnéstico médico en pequefios

problemas de diagndstico especializados.(Kononenko 2001)
1.1.1 Principios de la Inteligencia Artificial
La inteligencia artificial se empez6 a utilizarlo, tan pronto surgieron las computadoras que se

utilizaron para calculos digitales entre las décadas de 1950 y 1960, mediante la utilizacion de este

medio se desarrollaron algoritmos que permitieron modelar y analizar grandes conjuntos de datos.



Desde el principio, surgieron las principales ramas del aprendizaje automéatico como se detalla a

continuacion:

El trabajo clésico en el aprendizaje simbolico fue descrito por Hunt (Zeli¢ et al. 1997), donde se
describen las técnicas de aprendizaje automatico que se pueden utilizar para extraer el
conocimiento de los datos almacenados en base a datos previamente medidos, en esta
investigacion se platearon la utilizacion de varios algoritmos para predecir lesiones deportivas.
La metodologia incluye variantes del algoritmo asistente para la induccion descendente de arboles

de decision y de un clasificador bayesiano. (Zeli¢ et al. 1997)

Segun la bibliografia descrita por Nils J. Nilsson desde la Universidad de Standord en el afio de
1965, por primera vez establece un concepto interesante acerca del proceso de aprendizaje de una
maquina y las relaciones ocultas con la materia prima de un aprendizaje o la base del
conocimiento que son los datos, estos mantienen un flujo constante que bombardea nuestros
sentidos y millones de canales sensoriales que trasportan esta data hasta nuestro cerebro, haciendo
esta analogia, (Nilsson 1965), establece que los cerebros también son maquinas de aprendizaje que
condicionen, combinan analizan y almacenan datos. Con esta comparativa Nilsson plantea la
siguiente hipotesis ¢(Es posible aprender algo sobre el aprendizaje observando el estilo de

computacion que utilizan un cerebro? (Nilsson 1965)

En la rama de las Redes Neuronales, Frank Rosenblatt autor del articulo Principles of
Neurodynamics en 1986, establece que el modelo basico de la unidad del procesamiento de una
red neuronal es el perceptron de tres capas, cada capa es un conjunto de elementos de un umbral
simple o neuronas. Las capas S, Ay R estan acopladas en serie por una conexion sinaptica S —
A — R . Si S es un sensor de superficie (ejemplo la retina del ojo humano), la capa A contiene
“Unidades Asociativas” o células detectoras, y finalmente, R contiene R-células detectoras
(Células de reconocimiento). Presentando un patron S; en S. Después de un retraso sinaptico, un
patron A; en A esta activo, después de otro retraso, se dispara un conjunto de células R. Una R-
célula debe activarse precisamente cuando el patrén proyectado en S es de cierto tipo (por
ejemplo, cuando se visualiza una imagen de un tridngulo). Cada unidad A recibe conexiones de
un subconjunto especifico de las celdas de S y se dispara por un patron especifico en este soporte.
El proposito de la capa A es reducir la superposicion entre patrones que deben clasificarse de
manera diferente. Los pesos de las conexiones de A a una célula R se establecen por plasticidad
sinaptica. Cuando se le ha presentado un patrén S, un “maestro” externo decide para que célula

R segun la respuesta correcta emitida. (Van Der Malsburg 1986).



A lo largo de los afios dedicados en la investigacion de las ramas anteriormente mencionadas, se

logran desarrollar métodos importantes y avanzados, los cuales son:

e K-nearest neighbors.

e Anélisis Discriminante.

o Clasificadores Bayesianos.

e Aprendizaje inductivo de reglas simbdlicas.
e Arbol de decisiones.

e Redes Neuronales, convolucionales, backpropagation, multicapas.

1.2 Unidades de inteligencia o Agentes Inteligentes

Durante los ultimos treinta afios, la inteligencia artificial y los sistemas de agentes estuvieron
estrechamente relacionados. La Inteligencia Artificial despierta el interés de estudiar a los
componentes de la inteligencia ( por ejemplo, la habilidad para aprender, para ejecutar un plan o
un algoritmo) mientras que el estudio de los agentes, trata de integrar los mismos componentes al
desarrollo de una aplicacién a una problematica. Esta distincion puede parecer implicar que todos
los problemas que se enfrenta la IA es el desarrollo de agentes que se encarguen de tareas en
particulares a un universo de soluciones. (Rudowsky 2004). Pero en realidad este no es el caso,
Etzioni en su articulo publicado en 1996, describe que “Los agentes inteligentes componen el
99% de la informatica y la solucion de problemas automaticos, y un 1% es de inteligencia
artificial”(Etzioni 1996). Si bien se pueden utilizar técnicas de inteligencia artificial para construir
agentes, un agente no requiere todas las capacidades de la inteligencia artificial. Por lo tanto, no
es necesario resolver todos los problemas de IA antes de construir un agente. Por ejemplo, la
capacidad de aprender puede no ser un rasgo deseable para un agente en algunas situaciones,

aunque ciertamente es un componente de la IA. (Rudowsky 2004).

1.2.1 Definiciones de un agente inteligente.

Russel and Norving en su libro Inteligencia Artificial, un enfoque moderno, establecen
textualmente que un agente inteligente es “ Una entidad que puede percibir el medio ambiente o
el entrono mediante sensores e interactuar en el utilizando actuadores” (Russell et al. 2011) Este
criterio es el mas fundamental y didactico que ayuda a una comprension directa de la tarea que

realiza un agente inteligente.

Otro criterio fundamental que apoya al esquema de la fundamentacion de un agente inteligente es

“Un agente inteligente es un sistema informatico basado en hardware y/6 software que muestra
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las propiedades de la anatomia, destreza social, reactividad y proactividad” (Wooldridge y Jennings
1995).

percepcion [ Y
AGENTE

Sensores <

l

:0Qué se percibe
del mundo exterior?

¥ AMBIENTE

Condiciones para P 0 Accié
as Acciones (if-then) rocesg ACcion

l accion
\ Actuadores >

P

Figura 1-1: llustracion Agente inteligente concepto de Russel and Norvid
Realizado por: Calero, R, 2021, 2020

Un consenso entre diferentes criterios, establecen que la autonomia, la capacidad de actuar sin
intervencion humana u otros sistemas, es una caracteristica clave de un agente, en la figura 1-1,
se ilustra como un agente recibe informacion de su entorno, a través de un repertorio de acciones
a su disposicion, el agente reaccionard segin sus actuadores al entorno. Generalmente, en
dominios de complejidad razonable, un agente no controlara su entorno por completo. Por lo
tanto, la misma accion realizada dos veces en situaciones apartemente idénticas podria dar como
resultados completamente diferentes. La falla también es una posibilidad, es decir, la accion

tomada por el agente puede no producir el efecto deseado en su totalidad. (Rudowsky 2004).

1.2.2 Entornosy Caracteristicas de un Agente Inteligente

La decision critica que enfrenta un agente es determinar qué accion realizar para satisfacer mejor
los objetivos que se plantearon en su disefio. Los entornos de los agentes se clasifican segun la
funcionalidad de diferentes propiedades que pueden afectar la complejidad del proceso de latoma

de decisiones de este. (Russell et al. 2011)

e Determinista vs No determinista, lo més razonable es que los sistemas complejos no sean
deterministas. El estado que resultara de una accién no esta garantizado incluso cuando el
sistema se encuentra en un estado similar antes de que se aplique la accién. Esta incertidumbre

presenta un desafio mayor para el disefiador de agentes de sistemas deterministas.



e Episodico frente a No episodico, en un entorno episddico, las acciones del agente dependen
de una serie de episodios discretos sin vinculos entre el desempefio del agente en diferentes
escenarios. Este entorno es mas sencillo de disefiar debido a la falta de razonamiento sobre
las interacciones entre episodios anteriores y futuros, solo es necesario considerar el entorno

actual.

e Accesible frente a Inaccesible, un entorno accesible es aquel en el que el agente puede
obtener informacion completa, oportuna y precisa sobre el estado del medio ambiente. Cuanto
mas accesible es un entorno, menos complicado es crear agentes para que operen en él. La

mayoria de los entornos de complejidad moderada son inaccesibles.

e Estatica vs Dinamico, los entornos estaticos permanecen sin cambios a excepcion de los
resultados producidos por las acciones del agente. Otros procesos operan en un entorno
dindmico, cambiando asi el entorno fuera del control del agente. Obviamente, un entorno

dindmico requiere un disefio de agente mas complejo.

1.3  Técnicas Computacionales.

El Soft computing es una coleccion emergente de metodologias que tienen como objetivo explotar
la tolerancia a la imprecision, la incertidumbre y la verdad parcial para lograr robustez,
manejabilidad y bajo costo total. La diferencia de la computacién convencional o el hard
computing, se basa fuertemente en la intuicion o la subjetividad. Por lo tanto, el soft computing,
brinda una oportunidad atractiva para representar la ambigiiedad en el pensamiento humano con
la incertidumbre de la vida real. La logica difusa, redes neuronales, y algoritmos genéticos son

las metodologias centrales de esta técnica computacional. (Ovaska, VanLandingham y Kamiya 2002)

Las técnicas de hard computing suelen ser mas sencillas de analizar, su comportamiento y
estabilidad son mas predecibles, y, la carga computacional de los algoritmos es tipicamente baja
0 moderada. Estas caracteristicas son particularmente importantes en aplicaciones en tiempo real.
Por lo tanto, es natural ver a estas dos técnicas como metodologias potencialmente

complementarias. Se necesitan combinaciones segln su caso de estudio. (Ovaska, VanLandingham y
Kamiya 2002)



1.3.1 Ldgica Difusa.

1.3.1.1 Conjunto Difusos.

El concepto difuso en las teorias de argumentacion matematica fueron propuestos por primera
vez por Zadeh en su articulo publicado en 1965 que lleva el mismo nombre (Zadeh 1965), desde la
vision de Zadeh, varios investigadores han contribuido de manera importante al desarrollo de la
teoria de los conjuntos difusos y sus aplicaciones, resultando en un gran éxito desde el punto de
vista tedrico y tecnolégico, sobre todo en el campo de la inteligencia artificial y la creacién de

controladores inteligentes.(Massad et al. 2008).

La teoria de conjuntos difusos propone tratar con limites poco claros, representando conceptos
ambiguos que establecen variables linglisticas. En este sentido, los conjuntos difusos surgieron
como una forma alternativa transformar lo subjetivo a un modelo objetivo de medida.(Massad
et al. 2008). La idea basica de un conjunto difuso se refiere a la flexibilidad sobre el concepto de
pertenencia. En la teoria de los conjuntos certeros, la operatividad es capaz de clasificar objetos
en conjuntos a través de un proceso binario (se aceptan o rechazan segln el criterio de
pertenencia), en efecto, un gran nimero de situaciones es posible decir si el elemento x pertenece
ono al conjunto A (x3 A6 x A A), por ejemplo, en la siguiente afirmacion se puede decir que
10 pertenece al conjunto de nimeros naturales y que -10 no pertenece a este conjunto. Sin
embargo, ¢qué decir sobre el hecho de que el nimero 4 pertenece al grupo de ndmeros definidos
como "alrededor de 5"?, claramente, la respuesta en este caso dependera del contexto. La principal
diferencia entre conjuntos clasicos y difusos es que en el primero existe fragmentacion de

conceptos que necesariamente debe conservarse. (Massad et al. 2008)
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Figura 2-1:  llustracion Fuzzy sets theory
fuente: http://mbasystemsintegration.blogspot.com/2014/10/fuzzy-logic-
introduction.html

Muchas variables del entorno real presentan limites marcados como, por ejemplo, la edad de una

persona, el sexo, estado civil, etc. Dentro de este entorno real, se visualizan variables en las que
9



la relacion de pertenencia no esta bien definida, por ejemplo, clasificacion de personas delgadas,
clasificacion de buenos estudiantes, clasificacion de alta temperatura, etc. En estos casos no es
muy facil decir si el elemento pertenece o no al un conjunto dado si antes establecer una nueva

variable linglistica para cada situacion.

Para resolver esta incertidumbre, Zedeh propuso una metodologia, que estable un grado de
pertenencia segun pertenezca el elemento a la clasificacion o no, esto préacticamente habla en

niveles de parcialidad encontrada en el elemento a clasificar.

a) Fuzzy set b) Classical set
1 * 1 ¢ o0
o c
@08 208
o * * 3]
2 5
gos 206
£
g * * ﬂ
2 0.4 204
= E
£ * * g
0.2 0.2
* *
Ox - * 03 R - L e )
0 5 10 5 10
natural numbers natural numbers
Figura 3-1: a) Ajuste de conjunto difuso, NUmeros alrededor del 5. b) conjuntos

clasicos, del mismo enunciado.
fuente: (Massad et al. 2008)

a) Definicion 1. Sea U un conjunto clasico no vacio y A un subconjunto de U, la funcién

caracteristica de A esta dada por:

_(1six3A
A(x)_{OSixziA

En la gréfica 1-3 b, se visualiza que los nimeros que estan junto a 5 se marca de una manera

binaria, 1 si x pertenece o no al conjunto de los datos y 0 si no se cumple con este enunciado.

b) Definicion 2. Sea U un conjunto cléasico no vacio. A un subconjunto difuso F y se describe

mediante la siguiente funcion:

F:U - [0,1]
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F, es la funcion de pertenencia del conjunto difuso.

Considerando el enunciado anterior “Alrededor de 5” en el universo de nimeros naturales
discutido anteriormente. En algunos contextos se podria proponer los siguientes grados de

membresia:

F(0) = 0; F(1) = 0.10; F(2) = 0.25; F(3) = 0.50,F(4) = 0.75,F(5) = 1, F(6)
= 0.75; F(6) = 0.50; F(7) = 0.50; F(8) = 0.25; F(9) = 0.10

1.3.1.2 Teoria de Ldgica Difusa.

Los sistemas de Idgica difusa basan sus decisiones en entradas en forma de variables linguisticas
derivadas de funciones de pertenencia que son férmulas que se utilizan para determinar el
conjunto difuso al que pertenece un valor y el grado de pertenencia a ese conjunto. Luego las
variables se emparejan con las condiciones previas de las reglas linglisticas IF-THEN, y la
respuesta de cada regla se obtiene a través de la implicacion difusa. Para realizar la regla de
inferencia de composicion, la respuesta de cada regla se pondera de acuerdo con la confianza o el
grado de pertenencia de sus entradas, y se calcula el centroide de las respuestas para generar la

salida adecuada. (Elmahi 2015).

1.3.1.3 Controlador Difuso. -

Output fuzzy
Input f,“:zv ‘ linguistic g
9 N variables :
Input variables Fuzzy -
Inference :\f>{ﬂnanon :
Rules H

Output crisp
variables

SENSOR |, PLANT |,

Figura 4-1: Proceso para implementar un controlador difuso.
Fuente: https://www.tutorialspoint.com/fuzzy_logic/fuzzy_logic_control_system.htm

Antes de disefiar un controlador difuso se debe tener en consideracion las etapas propuestas en la

figura 1-4 de la propuesta EImahi (Eimahi 2015)
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1. Difusor, La funcién del difusor es convertir los valores de entrada en valores difusos.

2. Base del conocimiento difuso, almacena el conocimiento sobre todas las relaciones difusas
de entrada y salida, crea una funcién de pertenencia que define las variables de entrada a la
base de las reglas difusas y las variables de salida a la planta.

3. Base de reglas difusas, almacena el conocimiento sobre el funcionamiento del proceso de

dominio.

4. Motor de inferencia, Acta como un nucleo de cualquier controlador difuso, basicamente

simula decisiones humanas realizando un razonamiento aproximado.

5. Fusificacion, esta funcion convierte los valores difusos en valores nitidos que se obtienen del

motor de inferencia difuso.

1.3.1.4 Redes Neuronales Artificiales.

Las RNAs pertenecen a un modelo matematico inspirado en las conexiones sinapticas de las
neuronas de un cerebro figura 1-6. Consisten en una serie de neuronas dispuestas en diferentes
capas, una capa de entrada, una capa de saluda y una 0 mas capas ocultas que pertenecen al

procesamiento interno. (Dolling y Varas 2002)

|

|

|

predicted runefl velumes

Figura 5-1: Representacion de una red neuronal artificial conectada multicapa.
Fuente: (Dolling y Varas 2002)

Las neuronas de entrada reciben y procesan las sefiales de entrada para posterior enviar una sefial
de saluda a otras neuronas de la red. Cada neurona se puede conectar a las otras neuronas y tienen
una funcién de activacion segun el umbral y grado de pertenencia, que pueden ser funciones

continuas, lineales o no lineales.
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La sefial que pasa a través de una neurona se transforma mediante pesos que modifican las
funciones, por lo tanto, Al modificar los pesos de todas las neuronas de la red, cambia la salida.
Una vez definida la arquitectura de la red, se calculan los pesos para representar el resultado
deseado a través de un proceso de aprendizaje donde se entrena a la RNA para obtener los
resultados esperados. La informacion disponible se utiliza para definir un conjunto de datos de

aprendizaje o entrenamiento y un conjunto de datos de validacion (Dolling y Varas 2002).
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Figura 1-6: Representacion de una Neurona Bioldgica.
Realizado por: Calero, R, 2021.
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Figura 6-1:Representacion de una Neurona Artificial.
Fuente:(Vieira, Pinaya y Mechelli 2017).

Las redes neuronales artificiales son una tecnologia basada en estudios del cerebro y el sistema

nervioso como se muestra en la figura 23-1. Los modelos ANN simulan la actividad eléctrica del

cerebro y el sistema nervioso. Procesando elementos (también conocidos perceptron) estan

conectados a otros elementos de procesamiento. Normalmente los perceptrones estan dispuestos

en una capa o vector, con la salida de una capa que sirve como entrada a la siguiente y

posiblemente otras capas. Se puede conectar un perceptron a uno o un subconjunto de los
13



perceptrones en la capa subsiguiente, con estas conexiones simulan las conexiones sinapticas del
cerebro. Sefiales de datos ponderadas que ingresan a un perceptron simulando la excitacion
eléctrica de una célula nerviosa y, en consecuencia, la transferencia de informacion dentro de la
red o el cerebro. (Walczak y Cerpa 2003)
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Figura 7-1: Representacién de una Neurona Artificial.
Fuente: (Walczak y Cerpa 2003)

Los valores de entrada a un elemento de procesamiento i,,, se multiplican por un peso de conexon
wy, m que simula el fortalecimiento de las vias neurales del cerebro. Es a través del ajuste de las

fuerzas de conexion o pesos que el aprendizaje emula las RNA.
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Figura 8-1:Ecuacion representativa de una RNA.
Realizado por: Calero, R, 2021.

1.4 Machine Learning

El aprendizaje automatico es una rama en evolucién de los algoritmos computacionales que estan
disefiados para emular la inteligencia humana aprendiendo del entorno circundante. Se les
considera el caballo de batalla en la nueva era del big data. Las técnicas basadas en el aprendizaje
automatico se han aplicado con éxito en diversos campos que van desde el reconocimiento de
patrones, la vision por computadora, la ingenieria de naves espaciales, las finanzas, el

entretenimiento y la biologia computacional hasta las aplicaciones biomédicas y médicas. (El Naga
y Murphy 2015)

Mas de la mitad de los pacientes con cancer reciben radiacion ionizante (radioterapia) como parte
de su tratamiento, y es la principal modalidad de tratamiento en estadios avanzados de la
enfermedad local. La radioterapia implica un gran conjunto de procesos que no solo abarcan el
periodo desde la consulta hasta el tratamiento, sino que también se extienden mas alla para
garantizar que los pacientes hayan recibido la dosis de radiacion recetada y estén respondiendo
bien. Los grados de complejidad de estos procesos pueden variar y pueden involucrar varias
etapas de interacciones sofisticadas hombre-maquina y toma de decisiones, lo que naturalmente

invitaria al uso de algoritmos de aprendizaje automatico para optimizar y automatizar estos
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procesos, incluido, entre otros, el control de calidad de la fisica de la radiacion, contorneado y
planificacion del tratamiento, radioterapia guiada por imagenes, manejo del movimiento
respiratorio, modelado de respuesta al tratamiento y prediccion de resultados. La capacidad de los
algoritmos de aprendizaje automatico para aprender del contexto actual y generalizarse en tareas
invisibles permitiria mejoras tanto en la seguridad como en la eficacia de la practica de la
radioterapia que conduzcan a mejores resultados. (El Naga y Murphy 2015)

Data

Bk Types of
Machine Learning

Supervised Unsupervised Reinforcement
Learning Learning Learning

Fraud detection Text Mining

Email Spam Detection Face Recognition
Diagnostics Big Data Visualization
Image Classification Image Recognition

Risk Assessment Biology
Score Prediction City Planning
Targetted Marketing

Figura 9-1: Técnicas de Machine learning
Fuente: https://data-flair.training/blogs/machine-learning-tutorial/
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1.41 Aprendiendo con datos.

TRAINING FROM SCRATCH
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Figura 10-1: Clasificacion de Imagenes
Fuente: https://raminnabati.com/2020/06/adv.-pytorch-modifying-the-last-layer/

La capacidad de aprender a través de la informacion del entorno circundante ya sea jugando a las
damas o al ajedrez, reconociendo patrones escritos o resolviendo los abrumadores problemas de
la oncologia de radiacion, es la clave principal para desarrollar una aplicacién de aprendizaje
automatico exitosa. El aprendizaje se define en este contexto como la estimacion de las
dependencias a partir de los datos (El Naga y Murphy 2015) los campos de la mineria de datos y el

aprendizaje automatico estan entrelazados.

La mineria de datos utiliza algoritmos de aprendizaje automatico para interrogar grandes bases de
datos y descubrir conocimientos ocultos en los datos, mientras que muchos algoritmos de
aprendizaje automatico emplean métodos de mineria de datos para preprocesar los datos antes de
aprender las tareas deseadas. Sin embargo, debe tenerse en cuenta que el aprendizaje automatico
no se limita a resolver problemas similares a las bases de datos, sino que también se extiende a la

solucién de inteligencia artificial compleja.(EI Naga y Murphy 2015)
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1.5 Tensorflow

TensorFlow

Figura 11-1:  TensorFlow
Fuente: https://tensorflow.com

Framework de cddigo abierto muy poderoso para implementar modelos de aprendizaje
automatico a gran escala. Esto lo hace perfecto para investigacion y produccion por la versatilidad
de implementacién, esta libreria se puede ejecutar dentro del ambiente de desarrollo de Python,
C y JavaScript. («TensorFlow» 2021).

Con esta libreria se puede entrenar y ejecutar redes neuronales convolucionales profundas para
clasificacion de patrones, esto es comunmente utilizado en identificar patrones dentro de

imégenes. («Guia inicial de TensorFlow 2.0 para principiantes | TensorFlow Core» 2021).
1.6  Cancer de piel

El cancer de piel es el crecimiento descontrolado de células anormales en la epidermis figura 28-
1, causado por dafios no reparados en el ADN que desencadenan mutaciones. Estas mutaciones

hacen que las células de la piel se multipliquen rapidamente y formen tumores malignos. (Bath-
Hextall et al. 2007)
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Figura 12-1: llustracion Cancer de piel Epidermis y Dermis
Fuente: https://cccnevada.com/skin-cancers-you-may-not-now-about/

1.6.1 Causas

En la actualidad, segln la evidencia cientifica, explica que existen 2 causas principales de cancer
de piel las cuales estan directamente relacionadas a la exposicion de los rayos solares y el uso UV
de camas de bronceado.(Urbach 1993) La buena noticia es que si el cancer de piel se lo detecta
temprano (Etapa precancerosa), el profesional en dermatologia puede tratarlo con poca

intervencion clinica, eliminandolo por completo. (McKean y Amaria 2017).

& o
N = -

N

) =5 A

- 7\

Degree of skin
Nevus pigmentation
Figura 13-1: Causas Cancer de piel

Fuente: («Skin Cancer Causes & Risk Factors | Reasons & Effects» [2020])

1.6.2 Melanoma

El melanoma es un cancer que se desarrolla a partir de los melanocitos, las células de la piel que

producen pigmento de melanina, encargada del color de la piel. (Casariego y Baudo 2004).
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Los melanomas a menudo se parecen a los lunares y, a veces pueden surgir de ellos. Se pueden
manifestar en cualquier area del cuerpo, incluso en &reas que normalmente no estan expuestas al
sol. (Radhi 1999). Normalmente se desencadena por el tipo de exposicion solar intensa e intermitente
que provoca quemaduras solares. El uso de camaras de bronceado es un factor muy agresivo que
favorece a la proliferacion de esta manifestacion de cancer. («Skin Cancer Information» [2018]).

blood hair
vessels follicle

sweat sebaceous
gland gland

L epidermis

L dermis

subcutaneous
tissue

BUM

The types of skin cells that can become cancerous

Figura 14-1: Causas Cancer de piel
Fuente: https://www.bupa.co.uk/health-information/cancer/melanoma

1.6.2.1 Sefales de advertencia del melanoma

Encontrar el melanoma en una etapa temprana es crucial, la deteccion temprana puede aumentar

enormemente las posibilidades de un tratamiento exitoso.

La mayoria de los lunares, manchas marrones y crecimientos en la piel son inofensivos, pero no
siempre. Existe una metodologia que permite diagnosticar de manera clinica que es el ABCDE

(las primeras 5 letras del alfabeto) esto es una guia para entender las advertencias del melanoma.
(YYarbro et al. 1999)

A es la asimetria: La mayoria de los melanomas son asimétricos. Si se dibuja una linea en el
medio de la lesion, las dos mitades con coinciden, en comparacion a un lunar que es comun su

forma redonda ovalado y simétrico.

20



Figura 15-1: A asimetria melanoma.
Fuente: https://www.bupa.co.uk/health-information/cancer/melanoma

B es Bordes: Los bordes del melanoma tienden a ser desiguales y pueden tener bordes

festoneados o con muescas, mientras que los lunares comunes tienden a tener bordes mas suaves
y uniformes.

Figura 16-1: B bordes melanoma.

Fuente: https://www.skincancer.org/skin-cancer-
information/melanoma/melanoma-warning-signs-and-images/

C es el Color: Los colores multiples son una sefial de advertencia. Si bien los lunares benignos

suelen tener un solo tono de marrén, un melanoma puede tener diferentes tonos, negro, café, rojo
y blanco.

Figura 17-1:  C color melanoma.
Fuente: https://www.skincancer.org/skin-cancer-
information/melanoma/melanoma-warning-signs-and-images/
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D es didmetro: Si bien es ideal para detectar un melanoma cuando es pequefio, es una sefial de
advertencia si una lesion es del tamafio (6mm o Y% de pulgada de didmetro). («Skin Cancer
Information» [2018])

Figura 18-1: D Diametro melanoma.

Fuente: https://www.skincancer.org/skin-cancer-
information/melanoma/melanoma-warning-signs-and-images/

E es para evolucionar: Cualquier cambio en el tamafio, forma, color o elevacion de una mancha
en la piel, o cualquier sintoma nuevo en ella, como sangrado, picazon o costras, puede ser sefial

de advertencia de melanoma.

Figura 19-1: E evolucionar, antes izquierda y después derecha.
Fuente: https://www.skincancer.org/skin-cancer-information/melanoma/melanoma-warning-signs-and-images/
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CAPITULO I1

2. PROPUESTA Y DISENO DE PROTOTIPO

En el presente capitulo se detalla los procedimientos que se realizaron en varias etapas para el
disefio y construccion del prototipo, considerando una seleccién adecuada del hardware a utilizar

y el software para la implementacion del sistema clasificador.

2.1 Requerimientos para el disefio del prototipo del sistema.

Mediante un previo estudio realizado en el primer capitulo se puede definir algunos de los
requerimientos que demanda un sistema inteligente basado en Machine Learning, y también nos
permitio aclarar la técnica adecuada de Soft Computing para la clasificacion e identificacién de

patrones en imagenes que son las Redes Neuronales. En el grafico 1-2 se muestran los procesos

que se necesitan para el desarrollo del prototipo.

Preparar DataSet
Requerimientos de sistema

Ambientes de programacion
Implementacién Algoritmo de Entrenamiento

Implementacidon Algoritmo Ejecucién Clasificacion

Grafico 1-2:  Proceso para el desarrollo del proyecto.
Realizado por: Calero, R, 2021.

2.2 Concepcion de la Arquitectura General del Sistema.
En la figura 1-2 se plasma la arquitectura general del prototipo, mediante el uso de tecnologias de

hardware libre se desarroll6 el algoritmo de inteligencia artificial para una posterior evaluacion y
clasificacion de imagenes. En esta etapa se captura la imagen del sector donde se encuentra el
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melanoma a evaluarse. La fotografia es capturada por la tarjeta raspberry pi y cdmara para ser
interpretada por el algoritmo que se ejecuta en la misma tarjeta.

PROCESO

DISPOSITIVO INTEUGENTE PIAGNOSTICO

Figura 20-2: Proceso para el desarrollo del proyecto.
Realizado por: Calero, R, 2021.
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2.3 Fase 2, Procesamiento y entrenamiento de la imagen.

TensorF Keras

CREAR EL MODELO DE APRENDIZAJE AUTOMATICO

Figura 21-2: Recursos para la creacion del modelo de Aprendizaje Automatico.
Realizado por: Calero, R, 2021.

La figura 2-2 representa el funcionamiento general del prototipo, el cual consta de la elaboracion
de un dispositivo electrdnico utilizando tarjetas de desarrollo embebido Rasberry Piy una camara
para capturar imagenes de la piel en un paciente. El dispositivo tendra la capacidad de identificar,
clasificar y supervisar cada imagen capturada que es procesado pixel a pixel mediante el algoritmo

de redes neuronales convolucionales.

En la figura 3-2 se esquematiza los recursos necesarios para la primera parte del prototipo, la
creacion de un modelo de aprendizaje automatico, para ejecutar esta primera etapa es necesario
contar con el ambiente de desarrollo basado en Python que es un lenguaje de programacion de
alto nivel mas utilizado en el desarrollo de aplicaciones de inteligencia artificial, se utilizaron
librerias de tensoflow y keras que permiten coordinar el algoritmo y tratar a las imagenes del

mundo exterior en matrices numéricas para la posterior operacion en las redes neuronales.
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PIATAFORMAS
DATA SETS

BUSCAR. ORGANIZAR Y CREAR EL DATA SET

Figura 22-2:  Recursos para la creacion del modelo de Aprendizaje

Automatico.
Realizado por: Calero, R, 2021.

Previo a la generacion de un modelo de aprendizaje automatico es necesario recopilar una base
de datos personalizada para la primera etapa del entrenamiento del sistema. En la figura 3-4 se
representa los repositorios disponibles en la red de los cuales se puede acudir para organizar las
imagenes y etiquetarlas en carpetas.

o bia ke a%
bl Fodl

INPUT

9 IMPLEMENTAR EL ALGORITMO EN A

RASBERRY PI

Figura 23-2: Arquitectura del proyecto .
Realizado por: Calero, R, 2021.
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2.4 Algoritmo KNN

Inicio

Cargar imagen

v

Dar valora k

no

I Zalcular |z disiancia entre pixeles de |2
magen ejemple de consulta y e
lgjemple actual de los datos

'

Agrega la distancia v
el indice del gjemplo
a una matriz
ordenada

Ordena la matriz de

distancias e indices
de menor a mayor
por las distancias

Elegir las primeras K
entradas de la matriz
ordenada

h 4

¥

Generar Efiquetas de
las entradas k
seleccionadas

Devuelve la medida
de las efiguetas k

Devuelve el valor
nuevao de la etiqueta

Y
Fin

Graéfico 2-2: Diagrama de proceso del funcionamiento del algoritmo knn.

Realizado por: Calero, R, 2021
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2.5 Requerimientos para el Software

2.5.1 Entornos de desarrollo de programacion Python

Para la ejecucion y resolucién de problemas del presente trabajo de titulacion, se eligio el lenguaje
de programacion Python, ya que es un lenguaje de alto nivel ampliamente utilizado de propésito
general. Se utiliza en el desarrollo web, ciencia de datos, creacion de prototipos de software,
inteligencia artificial como es el presente caso, etc.

Como nuestra formacion no esta orientada al desarrollo del software y el requerimiento de
emparejar el razonamiento légico de los algoritmos de inteligencia artificial con el hardware,
exige utilizar un lenguaje de programacion con una sintaxis simple y facil de usar, lo que es la

caracteristica principal de Python.

2.5.2 Instalacion de paquetes frameworks

2.5.2.1 Numpy

Numpy es una herramienta de computacion numérica que ofrece funciones matematicas
completas, generadores de nucleos aleatorios, rutinas de algebra lineal, transformadas de Fourier,
etc. Ademas de sus usos cientificos obvios, NumPy también se puede utilizar como un contenedor
multidimensional eficiente de datos genéricos. Se pueden definir tipos de datos arbitrarios. Esto
permite que NumPy se integre sin problemas y con rapidez con una amplia variedad de bases de

datos.

Para la instalacion es necesario ingresar al CMD del sistema e ingresar el siguiente cddigo:

Py -m pip install numpy

Bl Simbolo del sistema — [m] %

m pip install nu

ed: numpy in c:

Figura 24-2: Captura del proceso para la instalacion del paquete numpy
Realizado por: Calero, R, 2021
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2.5.2.2 Matplotlib.pyplot

Matplotlib es una biblioteca completa para crear visualizaciones estaticas, animadas e interactivas
en Python.

Matplotlib produce figuras con calidad de publicacién en una variedad de formatos impresos y
entornos interactivos en todas las plataformas. Matplotlib se puede utilizar en scripts de Python,
el shell de Python e IPython, servidores de aplicaciones web y varios kits de herramientas de

interfaz gréfica de usuario.

Para la instalacion es necesario ingresar al CMD del sistema e ingresar el siguiente cddigo:

Py -m pip install matplotlib

B Simbolo del sistema — [m] W

lindows ci 186 A

-m pip i

ied: n

m matplotli
tist

C: rlos/

Figura 25-2: Captura del proceso de la instalacion del paquete matplotlib
Realizado por: Calero, R, 2021

2.6 Adquisicion del conjunto de datos (Dataset)

Para la adquisicion de los conjuntos de datos previamente clasificados y estructurados por
expertos en deteccion de melanomas y otras anomalias presentes en la piel, se utilizé Kaggle, esta
es una plataforma web donde los cientificos de datos pueden adquirir la materia prima para sus
andlisis. Kaggle es una plataforma de fuentes multiples para atraer, nutrir, capacitar y desafiar a
los cientificos de datos de todo el mundo para resolver problemas de big data, aprendizaje
automatico y el analisis predictivo. Tiene méas de 53600 miembros activos en 194 paises y recibe
cerca de 150000 prestaciones por mes, esta informacion («What is Kaggle, Why | Participate,
What is the Impact?» 2020)
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Figura 26-2: Plataforma Kaggle.
fuente: https://www.kaggle.com/tags/medicine

En la plataforma buscamos el Dataset recopilado por cientificos de datos, de la siguiente

manera.
€ > C O @& kagglecom & % QD F QP
& melanoma Q x

Searching for melanoma within

2| comments 7 <> Notebooks 1145 ./ Datasets 427 W competitions @ users

Filter by 427 Results Sort by: Relevancy — ~

0 s . o T Seleccion de Dataset

SR S Segun el topico

Melanoma
Viewed By You

Q) viewed i@ Datase
O Not Viewed 426 - Melanoma TFRecords 256x256

Dataset Size
[ targe
[ medium

O smai 53 & Dat
Melanoma TFRecords 384x384

Dataset File Types ’

Dtl'e: ' f’jr.t o .

oo _ Smonthsage = 268 - )
4 ° & B ® ¥ *» 3]
Figura 27-2: Plataforma Kaggle.
fuente: https://www.kaggle.com/tags/medicine

Melanoma TFRecc
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Figura 28-2: Plataforma Kaggle Imageneologia.
fuente: https://www.kaggle.com/tags/medicine

PONER SIMPLIFICADO...
2.7  Arquitectura del proyecto.

1) Ingreso de Imagenes ) Clavifi 52
’ Imagengs Pre-clasificadas ) Olarificacion ® AT
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l i <] -
1 @. . |
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S A — e A L e tf.lite. TFLiteConverter
3) Operacion entre matrices |

Ingreso de
imagen 1g

TensorFlow Lite

Figura 29-2: Arquitectura funcionamiento del proyecto.
Realizado por: Calero, R, 2021

En la figura 12-2 se esquematiza el proceso del analisis a partir del conjunto de datos previamente
obtenidos, clasificados y modelados. Se establece la utilizacion del framework especializado en

redes neuronales artificiales convolucionales, Keras que es la api de alto nivel para el analisis
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matematico de las imagenes desfragmentadas en pixeles, todo esto se lleva a la puesta en
produccion y montaje en la placa de Raspberri Pi 4 mediante Tensorflow lite pensada para

ejecutarse en dispositivos moviles, mediante el codigo escrito en el gréafico anterior.

2.8  Preparacion del sistema de control

Para ejecutar la implementacion del sistema, primero se debe considerar que el prototipo esta
compuesto de 2 etapas, la primera que corresponde al entrenamiento la misma que se recomienda
ejecutar desde un computador por la demanda de recursos que conlleva crear un modelo de
prediccidn segun las épocas que se declaren en el modelo, esto se lo evaluard en el punto de
resultados. La segunda etapa se ejecutara en el Raspberry ya que corresponde a la ejecucion del

sistema utilizando el framework de Streamlit.

2.8.1 Preparacion del entorno

Se recomienda utilizar ambientes con Miniconda ya que en las pruebas realizadas el algoritmo no
presenta errores en la ejecucion con la versién de Python 3.7.7, de esta manera los ambientes
ayudan a separar versiones de librerias y trabajarlos por separado, como se muestra en la Figura
13-2.

B Anaconda Prompt (APIDeep) - conda deactivate - conda create -n TesisRCalero anaconda python=3.7.7 - [m] x

torio de C:\Users\CarlosAndres\Desktop\Tesis Robin

encuentra el arc

Figura 30-2: Creacion Entorno o ambiente de programacion TesisRCalero.
Realizado por: Calero, R, 2021

En la figura 15-2 se crea el entorno TesisRCalero para trabajar con la vesion de Python 3.7.7 por

separado y establecer las dependecias necesarios para la etapa del entrenamiento.
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Dependencias:

e Ipykernel. —instalacion del kernel de Python.
e Tesnsorflow gpu version 2.1.0 — Ejecucién en la GPU

o Keras version 2.3.1. — biblioteca de Redes Neuronales de c6digo abierto

2.9 Implementacion Algoritmo de Entrenamiento.

Para la implementacion del algoritmo del entrenamiento se utiliz6 el ambiente de desarrollo
Jupyter Notebook con el objetivo de ejecutar cada una de las partes del cddigo secuencial,

siendo estas:

‘ Inicio ‘

:

Configuracion de
Parametros

v

Seleccion DataSet

v

Generador nuevas Imagenes
{Entrenamiento y Validacion)

|

Entrenamiento con el
Modelo VGG16

|

Guardar el modelo
tipo h&

|

Graficas del
entrenamiento
(Reporte)

v

Test

'

Fin

Gréfico 3-2: Diagrama de proceso Entrenamiento para la generacion del modelo de
aprendizaje.
Realizado por: Calero, R, 2021
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Configuracion de pardmetros para el entrenamiento de imagenes:

from
from
from
from
from

keras.models import Sequential, Model

keras.layers import Conv2D, MaxPool2D, Dense, Flatten, Dropout, BatchMormalization, Input
keras.optimizers import Adam

keras.callbacks import TensorBoard, ModelCheckpoint

keras.utils import np_utils

import os
import numpy as np

from
from
from
from
from
from

keras.preprocessing import image

keras.applications.imagenet_utils import preprocess_input, decode_predictions
keras.applications.vggl6é import VGG16

keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator

sklearn.utils import shuffle

sklearn.model_selection import train_test_split

import cv2
import matplotlib.pyplot as plt
#matplotlib inline

Figura 31-2: Configuracion de parametros.
Realizado por: Calero, R, 2021

width_shape = 224
height shape = 224
num_classes = 3
epochs = 5@
batch size = 32

Figura 32-2: Configuracion de parametros.
Realizado por: Calero, R, 2021

Seleccién del DataSet

train_data dir = "dataset/train’
validation data dir = 'dataset/walid'

Figura 33-2: Seleccion del DataSet.
Realizado por: Calero, R, 2021

Generador de Imagenes (entrenamiento y validacion)
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train_datagen = ImageDataGenerator(
rotation_range=28,
Zoom_range=8.2,
width_shift _range=8.1,
height shift_range=8.1,
horizontal flip=True,
vertical flip=False,
preprocessing function=preprocess_input)

valid datagen = ImageDataGenerator(
rotation_range=28,
Zoom_range=6.2,
width_shift range=8.1,
height shift_range=8.1,
horizontal flip=True,
vertical_flip=False,
preprocessing_function=preprocess_input)

train_generator = train_datagen.flow_from_directory(
train_data_dir,
target_size=(width_shape, height_shape),
batch_size=batch_size,
#save to dir="",
class_mode="categorical’)

validation generator = valid datagen.flow from directory(
validation data dir,
target size=(width_shape, height shape),
batch_size=batch_size,
#save to dir="",
class_mode="categorical’)

Figura 34-2: Entrenamiento y validacion.
Realizado por: Calero, R, 2021

Entrenamiento del modelo VGG16

nb_train_samples = 2888
nb_validation_samples = 158

image_input = Input(shape=(width_shape, height_shape, 2))
model = VGG16(input_tensor=image_input, include_top=True,weights="imagenet’)

last_layer = model.get layer('fc2').output
out = Dense(num_classes, activation='softmax', name="output')(last_layer)
custom_vgg_model = Model(image_input, out)

for layer in custom_vgg model.layers[:-1]:
layer.trainable = False

custom_vgg_model.compile(loss="categorical_crossentropy’,optimizer="adadelta’,metrics=["accuracy'])
custom_vgg model.summary ()

model_history = custom_vgg model.fit_generator(
train_generator,
epochs=epochs,
validation_data=validation_generator,
steps_per_epoch=nb_train_samples//batch_size,
validation_steps=nb_wvalidation_samples//batch_size)

Figura 35-2: Creacion del modelo VGG16.
Realizado por: Calero, R, 2021
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e Guardar el modelo entrenado

custom_vgg model.save( "models/model WGG16.h5")

Figura 36-2: Guardar el modelo con extension .h5.
Realizado por: Calero, R, 2021

e Gréficas o Reportes dindmicos del Entrenamiento

def ploetTraining{hist, epochs, typeData):

if typeData=="loss":
plt.figure(l,figsize={18,5))
vc=hist.history['loss'
xc=range{epochs)
plt.ylabel("Loss", fontsize=24)
plt.plot{=c,yc, '-r',label="Loss Training"'}
if typeData=="accuracy":
plt.figure(2,figsize={18,5))
yve=hist.history[ "accuracy']
for 1 in range{@, len{yc)):
ye[i]=1e@*yc[i]
xc=range{epochs)
plt.ylabel( "Accuracy {X¥)', fontsize=24)
plt.plot{=c,yc, '-r',label="Accuracy Training'})
if typeData=="val_loss":
plt.figure(l,figsize={18,5))
ve=hist.history['val_loss']
xc=range{epochs)
plt.ylabel("Loss", fontsize=24)
plt.plot{xc,vc,"--b',label="Loss Validate"')
if typeData=="val_accuracy"”:
plt.figure(2,figsize=(18,5))
yc=hist.history[ "val_accuracy"]
for 1 in range{@, len{yc)):
ye[i]=1e@*yc[1i]
xc=range{epochs)
plt.ylabel( "Accuracy {X¥)', fontsize=24)
plt.plot{=c,yc,'--b',label="Training Validate')

plt.rc{"xtick",labelsize=24)
plt.rc{"ytick",labelsize=24)
plt.rc{"legend", fontsize=13)

plt.legend()

plt.xlabel( 'Wumber of Epochs',fontsize=24)
plt.grid(True}

Figura 37-2: Graficas.
Realizado por: Calero, R, 2021

e Evaluacion
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from keras.applications.imagenet_utils import preprocess_input, decode predictions
from keras.models import load_model

names = ['LUMAR',"MELANCMA', 'QUERATOSIS SEBORREICA" ]

modelt = leoad_model(“"models/model_waale.hs™)
#modelt = custom vgg_model

imaget_path = "ImagenPrueba.jpg”

imaget-cvz.resize({cv2.imread{imaget_path), (width_shape, height_shape), interpolation = cw2.INTER_AREA)
xt = np.asarray{imaget)

xt=preprocess_input({xt)

xt = np.expand_dims(xt,axis=@)

preds = modelt.predict{xt)

print{names[np.argmax{preds}])
plt. imshow{cv2.cviColor{np.asarray(imaget),cv2.COLOR_BGR2RGE))

plt.axis('off")
pli.show()

Figura 38-2: Evaluacion etapa entrenamiento.
Realizado por: Calero, R, 2021

2.10 Proceso de Ejecucion.
Una vez realizada la etapa del entrenamiento, el cual tuvo como objetivo crear un modelo de

conocimiento capaz de identificar y clasificar imagenes seguln las variables antes expuestas

(Lunar, Melanoma y Queratosis Seborreica.)
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Configuracion

v

Declaracion del
modelo entrenado en
la etapa anterior

v

Redimensionar la
Imagen de entrada a
224224 px

v

Declaracion de
variables de
clasificacion

|

Enlazar
comparaciones entre
las imagenes de
entrada v el modelo
de aprendizaje

v

Salida de las
etiquetas de
gstimaciones
estadisticas

v

Imagen clasificada

Gréfico 4-2: Diagrama de procesos para la ejecucion de la

clasificacion.
Realizado por: Calero, R, 2021
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2.10.1 App entorno visual para usuarios finales.

Q =ppTesis . Streamlit x 4+

“ = C Y | © localhost:8501

x

oE & Q% DF 8P
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Figura 39-2: Appweb entorno interfaz grafica.
Realizado por: Calero, R, 2021
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Figura 40-2: Appweb entorno interfaz grafica.
Realizado por: Calero, R, 2021

39



2.11 Desarrollo prototipo hardware.
2.11.1 Esquematico
En el presente apartado se explica como se implemento la ejecucion del software en la tarjeta de

desarrollo Raspberry pi 4 el mismo que cuenta con 4GB de RAM permitiendo el correcto

funcionamiento de la aplicacion de clasificacion de iméagenes de muestra.

5V, 3.3V, GND

UART, 12C 1GB
12S, SPI, PWM
GPIO Bank 0 SDRAM

BCM43438 EISES
802.11n

Antenna BT 4.1 BCM2837 LANS514

X
Quad ARM Cortex-A53 USB 2.0 Hub
SD Bus and GPU and Ethernet

| TV DAC

CSI CAM1

DS| DISP1

Micro SD

PAMZ2306
Dual DC-DC
Converter

TFT Display

Dol
SV DCIN HDMI Out Audio Out /
(Micro USB) Camera Composite Out
Figura 41-2:  GPIO Raspberry pi 4.
Realizado por: Calero, R, 2021
a2t
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15 | + | 21
e — oY
15 | I o = .
— “uh,

Figura 42-2:  Esquematico.
Realizado por: Calero, R, 2021
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En la figura 32-3 existe la necesidad de proteger el rendimiento de la placa Raspberry Pi, es por
este motivo se implement6 2 ventiladores para mantener la disipacion de calor controlada.

2.11.2 Desarrollo de la estructura del prototipo CAD Case
En el presente apartado se ilustra el case que protege al Raspberry Pi, de esta manera el prototipo

se encuentra aislado de cualquier manipulacion y en un entorno controlado. Para este desarrollo
se utilizd el software Solidworks como se muestra en las figuras 33-2, 34-2 y 35-2.

Figura 43-2: CAD base del case.
Realizado por: Calero, R, 2021

Figura 44-2: CAD top del case.
Realizado por: Calero, R, 2021
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Figura 45-2: CAD case completo.
Realizado por: Calero, R, 2021

%

Figura 46-2: CAD Raspberry pi 4.
Realizado por: Calero, R, 2021
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Figura 47-2: CAD Prototipo.
Realizado por: Calero, R, 2021

Figura 48-2:  Draw Prototipo.
Realizado por: Calero, R, 2021

Figura 49-2: llustracion del dispositivo electrénico fase prototipado.
Realizado por: Calero, R, 2021
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CAPITULO Il

3. VALIDACION DE PROTOTIPO

En la validacion del prototipo se expondran las diferentes pruebas realizadas para validar los
objetivos planteados al inicio de esta investigacion, utilizando metodologias objetivas y analiticas

de validacion observacional mediante la experimentacion.

3.1 Implementacion del sistema

Para ejecutar la clasificacion y validacion de las etiquetas de cada imagen fue necesario preparar
un dataset explicado anteriormente, el mismo que cuenta con 3 variables (Lunar, Melanoma y
Queratosis Seborreica). Este conjunto de datos fue parte de la materia prima para generar el
modelo de aprendizaje adecuado. Para dicho proceso se necesit alrededor de 42 horas este

proceso se lo puede constatar en el anexo 1.

Posterior a este proceso, con el algoritmo de evaluacién y ejecucion del sistema, se toma el
modelo de aprendizaje con las variables de los pesos ya establecidos en la red neuronal y se opta

por medir el rendimiento con la siguiente metodologia.

Considerando el gran ndmero de imagenes proporcionada por kaggle.com, para el test y
verificacion del rendimiento de la red neuronal se apartan 393 imagenes de lunares, 117 imagenes
de melanomas y 90 imagenes de queratosis seborreica, estas imagenes no forman parte del
proceso de aprendizaje, con el objetivo de evaluar a la red neuronal de una no dependencia de

imagenes memorizadas y pueda solventar una incertidumbre nueva.
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Figura 52-3: Lunares 393 imagenes.
Realizado por: Calero, R, 2021

3.2 Evaluacion Variable Lunares

Para esta etapa de evaluacion se considera el grupo de imagenes ilustradas en la figura 3-3 se

toma al azar 50 imagenes para evaluar y el resultado de esta evaluacion se refleja en la tabla 1-3.

Tabla 1-3:Tabla de evaluacion de la
clasificacion de imagenes Lunares.

LUNARES
No. Respuesta | Respuesta
Imagen Correcta | Incorrecta
1 Si
2 Si
3 Si
4 No
5 Si
6 Si
7 Si




8 Si
9 Si
10 No
11 Si
12 Si
13 Si
14 Si
15 Si
16 Si
17 No
18 Si
19 Si
20 Si
21 Si
22 Si
23 No
24 Si
25 Si
26 Si
27 No
28 No
29 Si
30 Si
31 Si
32 No
33 Si
34 Si
35 Si
36 Si
37 Si
38 Si
39 No
40 Si
41 Si
42 Si
43 Si
44 Si
45 Si
46 Si
47 Si
48 Si
49 Si
50 Si
Total 42
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Tabla 2-3:

Resumen de la evaluacion lunares.

RESUMEN
Aciertos Muestra Error
Positivos Absoluto
42 50 8
% Error

16%

En la tabla 2-3 de acuerdo al proceso de validacion se considerd un error del 16% en reconocer
imagenes de lunares, este error se puede mitigar con un refuerzo en la etapa del entrenamiento,

aumentando el nimero de épocas ajustar la red neuronal a una sensibilidad aceptable.

Figura 53-3:

Imagen de ejemplo Lunar.
Realizado por: Calero, R, 2021
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Figura 54-3: Prediccion Lunar en la plataforma.
Realizado por: Calero, R, 2021

3.3 Evaluacién Variable Melanomas

Considerando la metodologia de evaluacion propuesta, de la base de datos explicada
anteriormente de kaggle se toman las 50 primeras imégenes para la evaluacion, recalcando que
estas imagenes no pertenecen al grupo de entrenamiento, con el objetivo de no recaer en un

aprendizaje memorizado, el resultado se refleja en la tabla 3-3.
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Tabla 3-3: Tabla de evaluacion de la clasificacion
de imagenes Melanomas.

Melanomas
No. Respuesta | Respuesta
Imagen Correcta | Incorrecta

1 Si

2 Si

3 Si

4 Si

5 Si

6 Si

7 Si

8 Si

9 Si

10 Si

11 Si

12 Si

13 Si

14 Si

15 No
16 Si

17 Si

18 Si

19 Si

20 No
21 Si

22 Si

23 Si

24 Si

25 Si

26 Si

27 Si

28 Si

29 Si

30 Si

31 Si

32 Si

33 Si

34 Si

35 Si

36 Si

37 Si

38 Si
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39 Si
40 Si
41 Si
42 Si
43 Si
44 Si
45 Si
46 Si
47 Si
48 Si
49 Si
50 Si
Total 48 2

Tabla4-3: Resumen de la evaluacion melanomas.

RESUMEN
Aciertos | Muestra Error
Positivos Absoluto
48 50 2
% Error

4%

En la tabla 4-3, se identifican Unicamente 2 errores, en la imagen 15 y 20, proporcionando un

error del 4%, que es un error aceptable que mejorara con la propuesta del caso anterior (lunares).

Figura 55-3: Imagen de ejemplo Melanoma.
Realizado por: Calero, R, 2021
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Realizado por: Calero, R, 2021

3.4 Evaluacién Variable Queratosis Seborreica.

Para esta evaluacion final, siguiendo con la homogeneidad de la muestra, se toman 50 imagenes

de la base de datos y se obtienen los siguientes resultados de la tabla 5-3:
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Tabla 5-3: Tabla de evaluacion de la clasificacién
de imagenes Queratosis Seborreica.

Queratosis Seborreica
No. Respuesta | Respuesta
Imagen Correcta | Incorrecta
1 Si

2 Si

3 No
4 Si

5 Si

6 Si

7 No
8 Si

9 Si

10 Si

11 Si

12 Si

13 Si

14 Si

15 Si

16 Si

17 Si

18 Si

19 Si

20 Si

271 Si

22 Si

23 Si

24 Si

25 Si

26 Si

27 No
28 Si

29 Si

30 Si

31 Si

32 Si

33 Si

34 Si

35 No
36 Si

37 Si

38 Si




39 Si
40 Si
41 Si
42 Si
43 Si
44 Si
45 Si
46 Si
47 Si
48 Si
49 Si
50 Si
Total 46 4

Tabla 6-3: Resumen de la evaluacion
Queratosis Seborreica.

RESUMEN
Aciertos | Muestra Error
Positivos Absoluto
46 50 4
% Error

8%

La tabla 5-3 indica la presencia de 4 errores en las imagenes 3, 7, 27 y 35, sumando un error del

8% que puede minimizarse con un entrenamiento superior a 50 épocas.

35 Analisis del consumo energético.

Para la esquematizacion de un prototipo es muy importante evaluar los niveles de consumo
energético que demanda, con el objetivo de medir la escalabilidad y el uso al cual se podria
enfocar, estos indicadores pueden ser parte de un analisis de costos para generar una produccion

exitosamente viable.
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3.5.1 Andlisis de temperatura

La temperatura de la tarjeta embebida Raspberry pi se la puede medir directamente desde el

terminal con el comando:

vcgencmd measure_temp pmic

m 192.168.100.86 (raspberrypi): VNC Viewer == O X

p'@faspberryp| a~

pi@raspberrypi

pi@raspberrypi

Figura 57-3: Medicion tiempo real Temperatura de operacion Raspberry pi 5 minutos.
Realizado por: Calero, R, 2021
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m 192.168.100.86 (raspberrypi): VNC Viewer & O >

pi@raspberrypi

pi@raspberrypi

pi@raspberrypi

pifraspberrypi

Figura 58-3: Medicion tiempo real Temperatura de operacion Raspberry pi 10 minutos.
Realizado por: Calero, R, 2021

La metodologia para la medicion de esta variable, se la tomaréd 5 minutos después de encender la
tarjeta Raspberry pi Gnicamente ejecutandose el terminal, a los 10 minutos ejecutando la
aplicacion en el gpu, y tomas de muestras continuas cada 5 minutos hasta tener un intervalo de

60 minutos 12 muestras.

Tabla 7-3:  Andlisis de Temperatura.

Numero de i Muestra
tempo | (celsius)
muestra (min)
1 5 min 25
2 10 min 26,9
3 15 min 29,7
4 20 min 28,8
5 25 min 27,9
6 30 min 28,8
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7 35 min 30,1
8 40 min 32,6
9 45 min 34,5
10 50 min 36,3
11 55 min 35,2
12 60 min 35,1

10 Temperatura vs Tiempo

35
30
25

20
5 min 10 min 15 min 20 min 25 min 30 min 35 min 40 min 45 min 50 min 55 min 60 min
e Jnidad tiempo (min) Muestra (Celsius)

Grafico 5-3: Temperatura operacion vs Tiempo

3.5.2 Analisis consumo corriente.

En la siguiente tabla se ilustra el consumo en tiempo real de la corriente que demanda el raspberry

pi 4 en operacion.

Tabla 8-3: Analisis consumo corriente seglin obtenidos en las pruebas.

Tipo de operacion Consumo mA
Reposo 438
Terminal 511
Ide Python 575
GPU 640
Apllcai?:;irgglllgemca 810
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CAPITULO IV

4. EVALUACION ECONOMICA

Hoy en dia los diagndsticos médicos virtuales se han popularizado al pasar del tiempo y aun mas
en la crisis sanitaria actual, donde la brecha del tiempo para diagnosticar una afectacién es muy
importante, es por este motivo que varias empresas estan aportando herramientas auxiliares a
viarias especialidades médicas, como es el caso de la dermatologia en este capitulo se recopild
servicios ya establecidos en el mercado para poder realizar un analisis de costos y estimar una

variacién real de mercado, estas herramientas son las siguientes:

e FotoFinder, trabaja con un algoritmo de aprendizaje profundo que apoya a los
dermat6logos en la deteccion mas temprana posible del cancer de piel. Lar redes
neuronales artificiales facilitan un aprendizaje automéatico complejo que es similar a los
procesos de aprendizaje bilogico. FotoFinder se comercializa directamente a
establecimientos de salud, dentro de la empresa ofertante se derivan varios productos y
servicios, en el cual se expone un precio de 4 000 USD por el kit consulta automatica de
cabello y piel. (Fotofinder 2020).

e SkinVision, es una aplicacion movil que funciona mediante un algoritmo de inteligencia
artificial, qgue mediante el cual permite analizar manchas y lunares registrados en una
fotografia. Al detectar cualquier anomalia emite recomendaciones para que un
profesional pueda transmitir el analisis al paciente evaluado. SkinVision tiene un costo
de 49,99 euros anuales. («SkinVision Service | Perform self-checks for Skin Cancer»
2017)

4.1 Costos de implementacion

Para la realizacion de este proyecto de investigacion, en el siguiente apartado se analizan los

estados de costos.

4.1.1 Costos directos

Los costos directos, estan directamente relacionados a los costos de fabricacion o creacion fisica

del proyecto de investigacion.
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Dentro de los costos directos, es indispensable la utilizacion de un computador donde se realizara
el andlisis en una plataforma web, es alli donde se realiza una retroalimentacion para que el
sistema pueda seguir afinando y mitigando los errores. El sistema para que sea mas versatil puede
migrar un dispositivo mévil, implementando en un raspberry pi como nlcleo procesador de la
inteligencia artificial utilizando el GPU de la tarjeta embebida, se consideré utilizar un raspberry
pi 4, por la las 4gb en memoria RAM que ofrece, los costos se evidencian en la tabla 1-4 descrita

a continuacion.

4.1.1.1 Costos implementacién eléctrica

Tabla 9-4: Costos de materiales y dispositivos
CANTIDAD ELEMENTO V. unitario (USD) V. Total (USD)
1 Computador 800 800
1 Raspberry pi 4 4GB RAM Model B 140 140
1 Fuente de poder 5v 2A 10 10
TOTAL 950

Realizado por: Calero, R, 2021

4.1.1.2 Costos implementacidn estructural

Para proteger la tarjeta y no se interrumpa el proceso por agentes externos, ya sea por falla

humana o ambiental, se decidié protegerlo con un case al raspberry pi.

Tabla 10-4:  Valores proteccion y estructura

CANTIDAD ELEMENTO V. unitario (USD) V. Total
1 Case 40 40
TOTAL | 40

Realizado por: Calero, R, 2021

4.1.2 Costos directos totales

Tabla 11-4: Costos directos totales

Costos Totalidad de Valores en USD
Valores de costos electrénicos 950
Valores de costos del case 40
Costo directo total 990

Realizado por: Calero, R, 2021

60



4.1.3 Costos Indirectos

Tabla 12-4:  Costos Indirectos
N2 Descripcion V. unitario (USD) V. Total (USD)
1 Imprevistos 50 50
Total 50

Realizado por: Calero, R, 2021

4.1.4 Costo Total

Tabla 13-4:  Costos Totales
N2 Descripcion V. unitario (USD) V. Total (USD)
1 Costos directos totales 990 990
2 Costos indirectos totales 50 50
Costo Total 1040

Realizado por: Calero, R, 2021

Analizando las tablas anteriores se resume en un costo de elaboracién de 1040 USD, este costo
cubre imprevistos como costos de movilidad, electrénicos pequefios como cables, fuentes de
poder, ventiladores y disipadores de calor. El costo de elaboracidn de este prototipo esta previsto
todos los costos operativos y de desarrollo por el cual tiene una vision de crecimiento con una
inversion minima, ya que los algoritmos y la programacion es lo que hace falta desarrollarla ya

conjuntamente con profesionales expertos en la materia, y este es un costo de desarrollo que se

tomara en cuenta a futuro.
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CONCLUSIONES

La metodologia de analisis de Machine Learning de clasificacion de patrones, conjuntamente con
las técnicas de procesamiento digital de imagenes y redes neuronales tuvieron un resultado
eficiente y exitoso en la complementacion de un dispositivo inteligente identificador de
Melanomas y Lunares Benignos.

Segun el andlisis establecido de los métodos y técnicas de inteligencia artificial, se concluy6 que
dentro de las técnicas del Soft computing, las redes neuronales artificiales convolucionales son
las adecuadas para la clasificacion de imagenes por su flexibilidad de operacion en paralelo y

conversién de imagenes de entrada a matrices para la comparacion de pixeles parecidos.

Una vez analizado diferentes repositorios y conjunto de datos de plataformas médicas se
establecié que kaggle.com fue el adecuado para esta investigacion, por su amplia gama de
aportaciones de conjunto de datos destinados para los cientificos de datos ya que estos se
encuentran ordenados, clasificados y etiquetados segun analisis clinicos elaborados por

especialistas en cada tema.

Una vez establecido el software, y generado el modelo de aprendizaje por medio de un algoritmo,
se evaluo que la plataforma embebido ideal fue la raspberry pi 4 que cuenta con un soporte de
video OpenGL ES 3.x minimizando los recursos del CPU por lo que la aplicacion no presente

latencia.

Se ha demostrado que esta metodologia y los recursos utilizados para la implementacion del
prototipo tiene buenos resultados, obteniendo una precision del 90.66%. Los errores identificados
en Lunares tienen un 16% de error, 4% error en Melanomas y 8% de error en Queratosis

Seborreica.
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RECOMENDACIONES

Para una mejor confiabilidad del veredicto del sistema es necesario seguir alimentando a la base
de datos con la mayor informacién posible y aumentar el tiempo del entrenamiento de la red
neuronal a 100 épocas (80 horas), que es el doble de tiempo empleado para este prototipo.

Se recomienda utilizar filtros especiales para eliminar el ruido en las imagenes ya que esto genera
falsos positivos en varios casos y la red neuronal tenga una segmentacién estadistica errénea con

muestras poco valiosas.

La media del error es del 9,3% tomando en cuenta que es la primera versién del prototipo y a la
gran cantidad de datos y el tiempo empleado en el entrenamiento de la RNA con las cuales se

puede mejorar la precision del sistema.
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ANEXOS

GRAFICAS RESULTADO DEL ENTRENAMIENTO
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ANEXO B: PROCESO DE ENTRENAMIENTO 50 EPOCAS.

Model: "model_1"

Layer (type) Output Shape Param #

input_1 (InputLayer) (None, 224, 224,3) 0

blockl_convl (Conv2D) (None, 224, 224, 64) 1792

block1_conv2 (Conv2D) (None, 224, 224, 64) 36928

blockl_pool (MaxPooling2D) (None, 112,112,64) 0

block2_convl (Conv2D) (None, 112,112, 128) 73856

block2_conv2 (Conv2D) (None, 112, 112, 128) 147584

block2_pool (MaxPooling2D) (None, 56, 56, 128) 0

block3_convl (Conv2D) (None, 56, 56, 256) 295168

block3_conv2 (Conv2D) (None, 56, 56, 256) 590080

block3_conv3 (Conv2D) (None, 56, 56, 256) 590080

block3_pool (MaxPooling2D) (None, 28, 28,256) 0

block4_convl (Conv2D) (None, 28, 28, 512) 1180160

block4_conv2 (Conv2D) (None, 28, 28,512) 2359808

block4_conv3 (Conv2D) (None, 28, 28,512) 2359808

block4_pool (MaxPooling2D) (None, 14,14,512) 0

block5_convl (Conv2D) (None, 14, 14,512) 2359808

block5_conv2 (Conv2D) (None, 14, 14,512) 2359808

block5_conv3 (Conv2D) (None, 14, 14,512) 2359808

block5_pool (MaxPooling2D) (None, 7,7, 512) 0

flatten (Flatten) (None, 25088) 0

fcl (Dense) (None, 4096) 102764544




fc2 (Dense) (None, 4096)

16781312

output (Dense) (None, 3)

12291

Total params: 134,272,835
Trainable params: 12,291
Non-trainable params: 134,260,544

Epoch 1/50

62/62 [

] - 2197s 35s/step - loss

_loss: 0.9364 - val_accuracy: 0.5625
Epoch 2/50

62/62 [
_loss: 1.1854 - val_accuracy: 0.5678
Epoch 3/50

] - 1580s 25s/step - loss

62/62 [
_loss: 1.1791 - val_accuracy: 0.5169
Epoch 4/50

1 - 1576s 25s/step - loss

62/62 [
_loss: 1.4755 - val_accuracy: 0.6441
Epoch 5/50

] - 1580s 25s/step - loss

62/62 [
_loss: 0.8663 - val_accuracy: 0.6525
Epoch 6/50

62/62 [
_loss: 0.9762 - val_accuracy: 0.5781
Epoch 7/50

62/62 [
_loss: 0.8093 - val_accuracy: 0.7542
Epoch 8/50

62/62 [

_loss: 1.0162 - val_accuracy: 0.6356
Epoch 9/50

62/62 [

_loss: 1.6933 - val_accuracy: 0.5424
Epoch 10/50

62/62 [

_loss: 1.0964 - val_accuracy: 0.6864
Epoch 11/50

62/62 [

_loss: 1.4058 - val_accuracy: 0.5625
Epoch 12/50

] - 1574s 25s/step - loss

] - 1584s 26s/step - loss

] - 1626s 26s/step - loss

] - 1612s 26s/step - loss

] - 1618s 26s/step - loss

] - 1592s 26s/step - loss

] - 1571s 25s/step - loss

62/62 [

] - 1579s 25s/step - loss

_loss: 1.4045 - val_accuracy: 0.6017
Epoch 13/50

62/62 [

_loss: 0.7620 - val_accuracy: 0.6186
Epoch 14/50

] - 1580s 25s/step - loss

: 1.1512 - accuracy: 0.6016 - val

:0.9590 - accuracy: 0.6535 - val

: 0.8783 - accuracy: 0.6682 - val

:0.8114 - accuracy: 0.6784 - val

:0.8632 - accuracy: 0.6819 - val

:0.7986 - accuracy: 0.7063 - val

: 0.7564 - accuracy: 0.7226 - val

: 0.7960 - accuracy: 0.6997 - val

: 0.8227 - accuracy: 0.7007 - val

: 0.6837 - accuracy: 0.7349 - val

:0.7926 - accuracy: 0.7121 - val

: 0.8054 - accuracy: 0.7043 - val

:0.7024 - accuracy: 0.7342 - val



62/62 [

_loss: 1.6645 - val_accuracy: 0.5424
Epoch 15/50

62/62 [

_loss: 0.9985 - val_accuracy: 0.6271
Epoch 16/50

62/62 [

_loss: 0.7390 - val_accuracy: 0.6484
Epoch 17/50

62/62 [

_loss: 0.7960 - val_accuracy: 0.6017
Epoch 18/50

62/62 [

_loss: 0.7442 - val_accuracy: 0.6441
Epoch 19/50

62/62 [
_loss: 0.6590 - val_accuracy: 0.6525
Epoch 20/50

62/62 [
_loss: 0.6625 - val_accuracy: 0.6864
Epoch 21/50

62/62 [
_loss: 0.8278 - val_accuracy: 0.6641
Epoch 22/50

62/62 [
_loss: 0.9158 - val_accuracy: 0.6610
Epoch 23/50

62/62 [
_loss: 0.9133 - val_accuracy: 0.7034
Epoch 24/50

62/62 [

_loss: 1.0136 - val_accuracy: 0.5508
Epoch 25/50

62/62 [

_loss: 1.3811 - val_accuracy: 0.6441
Epoch 26/50

62/62 [

_loss: 0.7312 - val_accuracy: 0.6641
Epoch 27/50

62/62 [

_loss: 1.4950 - val_accuracy: 0.6186
Epoch 28/50

62/62 [

_loss: 1.3470 - val_accuracy: 0.6610
Epoch 29/50

62/62 [

_loss: 0.7581 - val_accuracy: 0.6780
Epoch 30/50

] - 15865 26s/step - loss

] - 1563s 25s/step - loss

] - 1585s 26s/step - loss

] - 1637s 26s/step - loss

] - 1569s 25s/step - loss

] - 15665 25s/step - loss

] - 1559s 25s/step - loss

] - 1569s 25s/step - loss

] - 1570s 25s/step - loss

] - 15665 25s/step - loss

] - 1572s 25s/step - loss

] - 1552s 25s/step - loss

] - 1581s 26s/step - loss

] - 1570s 25s/step - loss

] - 1589s 26s/step - loss

] - 1570s 25s/step - loss

:0.7241 - accuracy: 0.7188 - val

:0.7169 - accuracy: 0.7310 - val

:0.6940 - accuracy: 0.7317 - val

:0.7521 - accuracy: 0.7221 - val

:0.6298 - accuracy: 0.7602 - val

:0.7070 - accuracy: 0.7231 - val

:0.6647 - accuracy: 0.7434 - val

:0.7325 - accuracy: 0.7348 - val

:0.6801 - accuracy: 0.7424 - val

:0.6517 - accuracy: 0.7459 - val

: 0.6331 - accuracy: 0.7545 - val

: 0.7994 - accuracy: 0.7136 - val

: 0.5960 - accuracy: 0.7762 - val

: 0.6858 - accuracy: 0.7408 - val

:0.6367 - accuracy: 0.7626 - val

:0.6299 - accuracy: 0.7572 - val



62/62 [

_loss: 1.6241 - val_accuracy: 0.5424
Epoch 31/50

62/62 [

_loss: 0.9813 - val_accuracy: 0.6875
Epoch 32/50

62/62 [

_loss: 1.0572 - val_accuracy: 0.6864
Epoch 33/50

62/62 [

_loss: 1.1800 - val_accuracy: 0.6441
Epoch 34/50

62/62 [

_loss: 1.0870 - val_accuracy: 0.6864
Epoch 35/50

] - 1592s 26s/step - loss

] - 1593s 26s/step - loss

] - 1592s 26s/step - loss

] - 1581s 25s/step - loss

] - 1577s 25s/step - loss

62/62 [
_loss: 1.3933 - val_accuracy: 0.6525
Epoch 36/50

62/62 [
_loss: 1.1115 - val_accuracy: 0.7109
Epoch 37/50

62/62 [
_loss: 1.0134 - val_accuracy: 0.6102
Epoch 38/50

62/62 [
_loss: 1.3626 - val_accuracy: 0.5932
Epoch 39/50

62/62 [
_loss: 2.0848 - val_accuracy: 0.5593
Epoch 40/50

62/62 [

_loss: 1.5623 - val_accuracy: 0.6271
Epoch 41/50

62/62 [

_loss: 1.2180 - val_accuracy: 0.5781
Epoch 42/50

62/62 [

_loss: 1.4103 - val_accuracy: 0.5847
Epoch 43/50

62/62 [

_loss: 0.7132 - val_accuracy: 0.6949
Epoch 44/50

62/62 [

_loss: 0.9721 - val_accuracy: 0.5339
Epoch 45/50

62/62 [

_loss: 1.2752 - val_accuracy: 0.6441
Epoch 46/50

] - 1587s 26s/step - loss

] - 1578s 25s/step - loss

] - 15665 25s/step - loss

] - 1587s 26s/step - loss

] - 1568s 25s/step - loss

] - 1560s 25s/step - loss

] - 1588s 26s/step - loss

] - 1597s 26s/step - loss

] - 1572s 25s/step - loss

] - 1570s 25s/step - loss

] - 1570s 25s/step - loss

:0.6204 - accuracy: 0.7637 - val

:0.6292 - accuracy: 0.7647 - val

:0.6137 - accuracy: 0.7681 - val

:0.5929 - accuracy: 0.7673 - val

:0.6438 - accuracy: 0.7510 - val

: 0.6767 - accuracy: 0.7490 - val

:0.5188 - accuracy: 0.7805 - val

:0.6024 - accuracy: 0.7679 - val

:0.6128 - accuracy: 0.7651 - val

: 0.6253 - accuracy: 0.7576 - val

: 0.5703 - accuracy: 0.7787 - val

: 0.5735 - accuracy: 0.7785 - val

: 0.6022 - accuracy: 0.7681 - val

:0.6314 - accuracy: 0.7536 - val

:0.5163 - accuracy: 0.8059 - val

:0.6086 - accuracy: 0.7637 - val



62/62 [

_loss: 1.8872 - val_accuracy: 0.5391
Epoch 47/50

62/62 [

_loss: 1.1872 - val_accuracy: 0.6356
Epoch 48/50

62/62 [

_loss: 0.9772 - val_accuracy: 0.5763
Epoch 49/50

62/62 [

_loss: 1.1938 - val_accuracy: 0.5847
Epoch 50/50

62/62 [
_loss: 1.1167 - val_accuracy: 0.5678

] - 1602s 26s/step - loss

] - 1595s 26s/step - loss

] - 1565s 25s/step - loss

] - 1584s 26s/step - loss

] - 1589s 26s/step - loss

:0.6023 - accuracy: 0.7713 - val

:0.5495 - accuracy: 0.7866 - val

:0.5736 - accuracy: 0.7812 - val

: 0.5857 - accuracy: 0.7693 - val

: 0.5456 - accuracy: 0.7774 - val
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