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Resumen

La neumonia es una enfermedad infecciosa provocando inflamacién a uno o ambos pulmones,
siendo la causa general mas comin de muerte en los paises con servicios médicos insuficientes.
También es una de las principales causas de muerte entre nifios y ancianos. Por lo que resulta
necesario su diagnostico precoz. El diagnostico suele realizarse mediante las radiografias de
rayos X de los pulmones, en la que las redes neuronales convolucionales (CNN) gracias a su
capacidad de reconocimiento de imagenes, puede resultar una herramienta complementaria
muy Util para su deteccidén. Proponer modelos de aprendizaje profundo eficientes y el estudio
de las CNN para detectar y clasificar la neumonia es el objetivo principal de este trabajo. En
este documento se desarrollan cinco modelos para la deteccion de neumonia a partir de
imagenes de rayos x; dos modelos propuestos entrenados desde cero (uno sin aumento de datos
y otro con aumento de datos) y tres modelos previamente entrenados usando la transferencia de
aprendizaje, VGG16, MobileNetV2 y ResNetV2. Los modelos se implementan y evaltan
utilizando Python. Los dataset usados en el modelo fueron de dos tipos: uno para clasificacion
binaria (normal y neumonia) y otro para clasificacion multiclase (normal, neumonia bacteriana
y neumonia viral). Como meétricas de evaluacion se uso el valor de la precision y perdida
obtenidos de cada entrenamiento, la matriz de confusion y el método Grad-CAM. Los
resultados demuestran que el aumento de datos y la transferencia de aprendizaje mejoran la
precision, siendo el modelo que usa la CNN preentrenada de MobileNetVV2 el que obtiene
mejores resultados con un 88,46% en la precision con imagenes de su propio dataset, siendo
similar en este caso a los otros modelos, pero con un 92,54% de precision en la evaluacion con
imagenes de otro dataset habiendo una diferencia significativa al resto de modelos en la
clasificacion binaria. Los modelos en la clasificacién multiclase obtuvieron buenos resultados
en la evaluacion con su propio dataset, obteniendo cerca del 80% de precision, mientras que,
en la evaluacion con otro dataset, el resultado mas elevado fue de MobileNetV2 con 56,01%,
por lo que se considera que, en este tipo de clasificacion, los modelos no realizan una
clasificacion adecuada. Se determind que los modelos en la evaluacién de la clasificacion
binaria son adecuados para clasificar pacientes normales de pacientes con neumonia, por lo que
el modelo podria ayudar a los profesionales de la salud en el diagnostico de neumonia. Sin
embargo, los resultados obtenidos por diferentes investigadores, muestra que se puede obtener
resultados mas significativos por lo que a futuro se podria mejorar los modelos usando
diferentes técnicas de aprendizaje profundo, una mayor cantidad de imagenes de radiografias y
probar diferentes métricas dentro del modelo.



Summary

Pneumonia is an infectious disease causing inflammation of one or both lungs, and is the most
common overall cause of death in countries with insufficient medical services. It is also one of
the leading causes of death among children and the elderly. Therefore, its early diagnosis is
necessary. The diagnosis is usually made by x-rays of the lungs, in which convolutional neural
networks (CNN) thanks to its image recognition capacity, can be a very useful complementary
tool for its detection. Proposing efficient deep learning models and the study of CNNs to detect
and classify pneumonia is the main objective of this work. In this document, five models are
developed for the detection of pneumonia from x-ray images; two proposed models trained
from scratch (one without data augmentation and one with data augmentation) and three models
previously trained using transfer learning, VGG16, MobileNetV2, and ResNetV2. The models
are implemented and evaluated using Python. The dataset used in the model were of two types:
one for binary classification (normal and pneumonia) and another for multiclass classification
(normal, bacterial pneumonia, and viral pneumonia). As evaluation metrics, the value of
precision and loss accuracy obtained from each training, the confusion matrix and the Grad-
CAM method were used. The results show that the increase in data and the transfer of learning
improve precision, being the model that uses the MobileNetV2 pretrained CNN the one that
obtains better results with 88.46% in precision with images of its own dataset, being similar in
in this case to the other models, but with 92.54% accuracy in the evaluation with images from
another dataset, with a significant difference to the rest of the models in the binary
classification. The models in the multiclass classification obtained good results in the evaluation
with their own dataset, obtaining close to 80% accuracy, while, in the evaluation with another
dataset, the highest result was MobileNetV2 with 56.01%, therefore It is considered that, in this
type of classification, the models do not carry out an adequate classification. It was determined
that the models in the evaluation of the binary classification are adequate to classify normal
patients from patients with pneumonia, so the model could help health professionals in the
diagnosis of pneumonia. However, the results obtained by different researchers show that more
significant results can be obtained, so that in the future the models could be improved using
different deep learning techniques, a greater number of x-ray images and testing different
metrics within the model.
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1. Introduccién.

La neumonia es una enfermedad de infeccidn respiratoria aguda pulmonar que afecta a
uno o ambos pulmones, la cual es un problema de salud importante siendo una de las
principales causas de muerte en todo el mundo. Con una alta taza de morbilidad y
mortalidad a largo y corto plazo [1].

Puede ser causada por maltiples microrganismos (bacterias, virus y hongos) y adquirirse
en la comunidad o entornos hospitalarios [2].

Aunque los sintomas iniciales pueden ser similares tanto de la neumonia bacteriana como
viral, su tratamiento para cada uno es diferente. Su diagndstico precoz es de vital
importancia, por lo que se requiere un diagnéstico rapido por parte de un radidlogo
experto mediante las radiografias de torax, ya que son la manera mas comdn y econémica
para la deteccién de la neumonia [3]. Sin embargo, a pesar de que muchas de las técnicas
de diagnoéstico por imagen son cada vez mas precisas, es dificilmente accesible para
paises de bajo recurso o zonas rurales, en la que su diagnostico se hace més lenta y dificil
por lo que aumenta la tasa de mortalidad [4].

A parte, su diagnostico puede confundirse con otras enfermedades con caracteristicas
similares por lo que puede resultar no claro su diagndstico y una malinterpretacion de los
resultados por parte del analista [5].

Por lo tanto, estas técnicas, no se pueden usar tan facilmente, por lo que es donde entra la
Inteligencia Artificial (1A) teniendo la capacidad de revolucionar el diagnéstico y manejo
de las enfermedades realizando una clasificacion dificil y de inmensas cantidades para los
expertos humanos. El sistema de diagnéstico por computadora, en la que el deep learning
como el uso de las redes neuronales convolucionales o covolutional neural network
(CNN), han sido propuestos como herramientas para ayudar al analisis por rayos X, por
lo que podrian ayudar a los especialistas en su diagndstico rapido y preciso.

En este Trabajo se pretende evaluar y analizar el uso del deep learning como las CNN
como método de diagnostico para evaluar imagenes de radiografia de térax, de manera
que el modelo creado pueda diferenciar entre pacientes normales de los que presenten
neumonia, asi también como intentar diferenciar dentro del grupo de neumonia, los que
son provocados por virus o bacterias.

1.1 Redes neuronales.

El campo de la inteligencia artificial es un término con el que posiblemente todos nos
habremos cruzado en algin momento, y es que las redes neuronales se han convertido en
la familia del machine learning mas popular de esta ultima oleada que estamos viviendo.
Como modelos computacionales existen desde mediados del siglo pasado [6], pero con
la mejora de la técnica y la tecnologia, que estos Ultimos afios su uso se esta volviendo
cada vez més indispensable para nuestro dia a dia.



Reconocimiento de caracteres, de voz, prediccion bursatil, generacién de texto,
traduccion de idiomas, prevencion de fraude, conduccion autonoma, analisis genetico,
pronostico de enfermedades, diagnostico y otras muchas mas aplicaciones y cada vez
encontrando un nuevo uso.

El machine learning a diferencia de la 1A, permite a los sistemas aprender por si mismo,
en la que aprendera las reglas para llegar a obtener una determinada respuesta, y esta
mejorara cada vez mas sus reglas para dar mejores resultados, mientras que la 1A, ya
obtiene las reglas y da una respuesta en base a las reglas que debe respetar [7].

Dentro del machine learning, estd el proceso llamado deep learning (aprendizaje
profundo) que utiliza nodos o las neuronas interconectadas. Estas conexiones forman la
red neuronal que es un modelo simplificado que emularia el funcionamiento del cerebro,
si bien este término es una referencia a la neurobiologia, aungue algunos modelos se
desarrollan en parte inspirdndose en el funcionamiento de nuestra comprension del
cerebro, los modelos de aprendizaje profundo no son modelos de cerebro [8].

1.2 ;Como funcionan las redes neuronales?

Se trata de una familia de algoritmos muy potentes con los que podemos modelar
comportamientos inteligentes.

La complejidad de estos sistemas emerge de la interaccion de muchas partes mas simples
trabajando conjuntamente. En este caso, a cada una de estas partes se le denomina neurona
que es la unidad béasica de procesamiento dentro de una red neuronal. Estas neuronas
tienen conexiones de entrada a través de los que recibe estimulos externos. Con estos
valores la neurona realizara un calculo interno y generara un valor de salida [6].

Internamente la neurona utiliza todos los valores de entrada para realizar una suma
ponderada en la que viene dada por el peso que se le asigna a cada una de las conexiones
de entrada, en la que cada conexion tendra asociado un valor que determinara con que
intensidad cada variable de entrada afecta a la neurona como se observa en la figura 1. A
parte la neurona tendréa un término independiente que dara control para mover la funcion
gue se denomina sesgo o bias, proporcionando a cada nodo un valor constante entrenable
(ademaés de las entradas normales que el nodo recibe) [9]. Se representa como otra
conexion a la neurona, de manera que la neurona actuaria como el modelo de regresién
lineal, sin embargo, la diferencia se dara con un Gltimo componente que se mostrara luego
(funciodn de activacion). Siendo X las conexiones de entrada, w los pesos que se la asigna
a cada una de las conexiones, b el sesgo e Y la salida [9].
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Figura 1: Representacion de la neurona de una red neuronal con sus diferentes partes. Entrada
(X), pesos (w), salida (), sesgo o bias (b) y funcién de activacion (f).

Todo lo explicado hasta ahora sobre la neurona, podria darse a entender que es
bésicamente como una regresion lineal, pero la funcion f dentro de la neurona en la figura
1, no es lineal y se conoce como funcion de activacion.

Las neuronas se pueden encadenar entre ellas, de manera que se ordenan en capas, por lo
que las neuronas que se encuentre en la misma capa recibiran la misma informacion de
entrada de la capa anterior, y los calculos que realicen la pasaran a la siguiente capa. Lo
que daria a la estructura de lo que se conoce como red neuronal (figura 2). Entre mas
capas afiadimos mas complejo puede ser el conocimiento que elaboremos. Esta
profundidad en la profundidad de capas es lo que da nombre al deep learning (aprendizaje
profundo) [10].

Capa de Capa Capa de
Entrada Oculta Salida
Entrada 1
@ \
Entrada 2 @

Figura 2: Esquema de una red neuronal



1.3. Aplicaciones de las redes neuronales

Las redes neuronales han revolucionado la IA al permitir la creacion de sistemas capaces
de aprender y mejorar con la experiencia, permitiendo multiples aplicaciones que tiene
en campos tan dispares como la medicina, el comercio electrénico, la robotica, la pintura
0 la masica.

Resultan especialmente Gtiles en el campo de reconocimiento de imagenes donde la red
neuronal puede procesar millones de imagenes en cuestion de segundos para identificar
patrones y caracteristicas importantes [11].

La identificacion de objetos en imagenes tiene mdltiples aplicaciones: desde algo tan
prosaico como identificar gatos o perros en fotografias, hasta la deteccion de tumores en
pruebas diagnosticas o clasificar las piezas de una linea de produccion segun su calidad
[12].

1.3.1. Campo biomédico

Las aplicaciones de las redes neuronales en el campo de la medicina son maltiples y
variadas:

Como a nivel dermatolégico para la clasificacion de cancer de piel, en la que el uso de
redes neuronales muestra potencial para clasificar las lesiones cutaneas, utilizando solo
pixeles y etiquetas de enfermedades como entradas. logrando un rendimiento a la par con
todos los expertos, demostrando una inteligencia artificial capaz de clasificar el cAncer de
piel con un nivel de competencia comparable al de los dermat6logos [13].

Los métodos convencionales de disefio de farmacos han sido reemplazados por disefios
de farmacos asistidos por ordenador en los Gltimos tiempos. Las redes neuronales se estan
utilizando ampliamente para mejorar las técnicas de disefio y el tiempo requerido de los
medicamentos. Como la identificacion conveniente de las proteinas diana, lo que mejora
el exito del farmaco [14].

También hay estudios que han utilizado redes neuronales para detectar diversas
enfermedades de la retina analizando solamente un estudio de fondo de ojo en los
pacientes. Tal es el caso de la clasificacion de retinopatia diabética (RD) en sus diferentes
etapas alcanzando una precision del 96,22%, teniendo un gran alcance de prediccion [15].

Cabe mencionar los estudios de su aplicacion en la deteccion del SARS-COV-2, virus
responsable de la Gltima pandemia vivida hace poco. Siendo necesario crear soluciones
para detectar a tiempo y de forma efectiva esta enfermedad. De manera que se han
realizado estudios que analizan la aplicabilidad del deep learning para distinguir entre
radiografias de pacientes sanos, pacientes con neumonia y aquellos que presenten una
neumonia producto de la COVID-19 [16]. Varios estudios muestran que es posible
detectar la neumonia provocada por COVID, obteniendo resultados significativos por
encima del 90% de precision. Sin embargo, hay que tener en cuenta que son resultados
preliminares construidos sobre bases de datos concretas, por lo que es necesario probar el



modelo con radiografias de los hospitales donde se desee implementar este tipo de
herramienta y asi comprobar ain mas su efectividad [17].

Estos serian algunos ejemplos del desempefio de las redes neuronales dentro del campo
médico, demostrando que pueden ser de gran utilidad para la comunidad médica
complementando la deteccion y el diagnostico de diversas enfermedades.

Las capacidades del deep learning, lo convierten en una herramienta con gran potencial
en la investigacion y en la atencion medica al igual que en otros sectores.



2. Objetivo

El objetivo principal de este Trabajo final de grado es estudiar el funcionamiento de las
redes neuronales convolucionales y su utilidad en el reconocimiento de imagenes, mas
concretamente en radiografias de térax para detectar pacientes con neumonia. Para ello
se centrard en la consecucion de los siguientes puntos:

Estudio de las redes neuronales convolucionales, y descripcién de los mecanismos que
estas llevan asociado para llevar a cabo la tarea de aprender como: el proceso de
convolucion, la funcién de activacion, el Maxpooling, el flatten y el dropout entre otros.

Mitigar el problema del overfitting y underfitting de los datos con diferentes métodos.

Creacion de modelos que entrenaran dos tipos de datasets diferentes. Uno aplicado a la
clasificacion binaria que distinguira entre radiografias normales y con neumonia. Y otro
aplicado a una clasificacion multiclase, en la que las radiografias de neumonia pasaran a
distinguirse entre neumonia viral 0 neumonia bacteriana. De manera que distinguiremos
tres clases: normales (class0), neumonia bacteriana (classl) y neumonia viral (class2).

Uso de tres tipos de redes preentrenadas (ResNet50V2, MobileNetV2 y VGG16) para los
dos tipos de datasets de clasificacion binaria y multiclase. Haciendo una comparacién de
que método ofrece mejores resultados

Se aspira a que el porcentaje de acierto obtenido sea elevado y que la red evalte con
precision.



3. Metodologia

3.1. Redes neuronales convolucionales.

Se realiz6 una breve descripcion de las redes neuronales mas simples, sin embargo, este
trabajo usara redes que van mas alla de estas caracteristicas presentadas. Asi surge la
necesidad de trabajar con las redes neuronales convolucionales (CNN) o convnets.

Gran parte de la revolucion gue se ha vivido en los Gltimos afios dentro del deep learning
se lo debemos en sus inicios a los avances del campo de la vision por ordenador, en
concreto al desarrollo de un tipo de red neuronal muy importante que esta especializada
para trabajar con imagenes, las famosas CNN [18].

Su importancia viene de poder descifrar los patrones mas complejos en enormes datasets
de imagenes, dotando de ojos a maquinas que tanto pueden observar rostros de personas,
radiografias de pacientes, como los peatones que se cruzan ante un coche auténomao,
consiguiendo que las maquina puedan percibir el mundo que los rodea [19].

Se caracteriza por aplicar un tipo de capa donde se realiza una operacion matematica que
se conoce como convolucion. Para ello, la CNN contiene varias capas ocultas
especializadas y con una jerarquia: esto significa que las primeras capas detectan
propiedades o formas basicas y se van especializando hasta llegar a capas mas profundas
capaces de reconocer formas complejas como un rostro o una silueta. A diferencia de las
capas densas que aprenden patrones globales en su espacio de caracteristicas de entrada,
las capas convolucionales aprenden patrones locales [8].

Pueden aprender jerarquias espaciales de patrones. Una primera capa de convolucion
aprenderd pequefios patrones locales como bordes, una segunda capa de convolucién
aprendera patrones mas grandes hechos de las caracteristicas de las primeras capas, y asi
sucesivamente como se muestra en la figura 3 [8].
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Figura 3: ejemplo de extraccion de caracteristicas de la imagen de un gato
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Figura 4: visualizacion de las caracteristicas que toma cada capa de una CNN preentrenada
(VGG16) usando la imagen de un gato.

La convolucidn consistird en tomar grupos de pixeles cercanos de la imagen de entrada e
ir operando matematicamente contra una pequefia matriz a la que se denomina kernel
conocida como filtro. En el caso de este proyecto, las imégenes seran escalas de grises y
las entradas seran de 250 x 250 de alto y de ancho. Pero en este caso, a pesar de que las
iméagenes sean grises, las presentamos en la entrada como si fuera a color, por lo que se
afiadirian 3 canales y quedaria 250 x 250 x 3. Ese kernel recorrera todas las neuronas de
entrada, de izquierda a derecha y de arriba hacia abajo, generando una nueva matriz de
salida, que sera la nueva capa de neuronas ocultas, y que también se conoce como la
matriz de activacion como se visualiza en la figura 5 [20].
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Figura 5: Ejemplo de convolucién en 2D utilizando un filtro 3x3.

A medida que el kernel se va desplazando obtenemos una nueva imagen filtrada por este.
Una vez la imagen realiza una convolucién con un kernel, aplica la funcién de activacion.

3.2 Funcién de activacion

Su funcion es introducir la no linealidad en la salida de la neurona. Estas neuronas
necesitan aprender estas representaciones no lineales ya que la mayoria de los datos del
mundo real no son lineales.

Basicamente si en nuestra neurona lo que haciamos era calcular como valor de salida una
suma ponderada de nuestras entradas, lo que queremos hacer ahora es pasar dicho valor
de salida por la funcion de activacion, lo que distorsionard nuestro valor de salida,
afiadiéndole deformaciones no lineales. Para que asi podamos encadenar de forma
efectiva la computacion de varias neuronas [21].



¢Como son estas deformaciones? Pues depende de la funcion de activacion. En la que
cada una estd representada por un numero y realiza una determinada operacion
matematica sobre ella. Existen varias funciones de activacion pero en este trabajo nos
centraremos en 3 tipos: ReLU, sigmoide y softmax. Que son las que se usaran en el
modelo de nuestra red neuronal.

ReLU: La unidad lineal rectificadora (ReLU) es una de las mas Populares. Se
aplica al numero real de una entrada y la ajusta al umbral de cero (sustituye
cualquier valor negativo por cero). Proporciona transformacion no lineal,
pudiéndose usar suficientes rectificadores lineales para aproximar funciones no
lineales arbitrarias. Es una funcién usada en las capas ocultas de nuestra red
neuronal, NO en las de salida [21].

Sigmoide: Se aplica al numero real de una entrada y lo ajusta a un valor entre 0 y
1, convirtiendo variables independientes de rango casi infinito en probabilidades
simplesentre 0y 1, y la mayor parte de su salida estard muy cerca de estos valores.
Son utilizadas para sistemas de etiquetado binario, donde el resultado es una
probabilidad o resultado binario. Por lo que, si queremos obtener clasificaciones
binarias por salida, utilizaremos esta funcion [21].

Softmax: Es una generalizacion de la funcion de activacion sigmoide, siendo
apropiada para resultados categoricos ya que maneja sistemas de etiquetado
multiclase. Por ejemplo, supongamos que nuestra respuesta categorica tiene diez
clases; Con esta funcién de activacion calculamos una probabilidad para cada
categoria (la suma de las diez categorias es una) y clasificamos a un individuo en
particular. en la clase con mayor probabilidad [21].

Funcion sigmoide Funcién RelU

Figura 6: Representacion 2D de las funciones de activacion sigmoide y ReLU.

3.3 Maxpooling

Terminado el proceso anterior, se tiene que reducir el nimero de neuronas antes de pasar
a la siguiente convolucién. Como se dijo anteriormente, partiamos de una entrada de
imagenes 250 x 250 x 3, por lo que, si se realiza una nueva convolucion a partir de la
siguiente capa, el nUmero de neuronas creceria exponencialmente implicando un mayor
procesamiento.



Aqui es donde entra el método del subsampling para reducir el tamafio de la proxima
capa, reduciendo el tamafio de las imagenes filtradas en la que conservara las
caracteristicas mas importantes que detect6 cada filtro [20].

Hay diversos tipos, pero el que usaremos es el Maxpooling2D, una operacion de
agrupacion maxima que calcula el valor maximo en cada parche y el mapa de
caracteristicas. En nuestro caso usaremos una Maxpooling2D de 2 x 2 que recorrera cada
una de las imagenes de caracteristicas obtenidas anteriormente de 250 x 250, pero en lugar
de un pixel, tomara dos de ancho y dos de alto (2 x 2) preservando el valor mas alto de
esos cuatro pixeles (figura 7). De esta manera, teéricamente conservara los valores mas
importantes reduciendo considerablemente el ndmero de neuronas que pasara a la
siguiente convolucion [20].
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Figura 7: Ejemplo pictérico de Max-Pooling2D de 2 x 2 preservando los valores més altos

De esta manera la primera capa de convolucion detectara caracteristicas globales como
lineas o curvas. Mientras que en la siguiente capa y a medida que se vayan usando mas
capas convolucionales, estas irdn reconociendo formas mas precisas y complejas.

3.4 Flattening

Este paso es bastante simple, ya que solo consiste en aplanar. Acabado los pasos
anteriores, tendriamos un mapa de entidades agrupado. Por lo que serd necesario
aplanarlo en una columna como en la figura 8 [22].
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Figura 8: Representacion de aplanamiento de un mapa de caracteristicas agrupado.

Esto es necesario debido a que més adelante insertaremos estos datos en una red neuronal
artificial para procesarlos aun mas.

3.5. Dropout.

Es una de las técnicas de regularizacion mas efectivas y utilizadas para redes neuronales.
Consiste en desactivar aleatoriamente un nimero determinado de neuronas en una red
neuronal. La tasa de dropout es la fraccion de las funciones que se ponen a cero;
generalmente se establece entre 0.2 y 0.5, lo que indica el porcentaje de neuronas que
gueremos que se desactiven aleatoriamente durante el entrenamiento del modelo. (figura

9) [8].

Este hecho ayuda a reducir el overfitting con lo que las neuronas necesitan trabajar mejor
de forma solitaria para no depender tanto de las relaciones con las neuronas vecinas

03]02|15]|05 00]02]15]00
50%
06[01[02[03| dropout |06]0.1[00]03

 ———

021903 |12 0019|0300

0710510 |15 0.7100]0.0|0.0

Figura 9: Dropout aplicado a una matriz de activacion durante el entrenamiento. Los cuadros
con valores de 0.0 representan neuronas desactivadas.
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3.6. Overfiting y underfitting.

El principal problema durante el entrenamiento es el overfitting y el underfitting de los
datos (figura 10). Podemos traducir estos términos como sobreajuste y subajuste
respectivamente. Hacen referencia al fallo en el modelo al generalizar o encajar el
conocimiento que pretendemos que adquiera.

Después de un cierto nimero de iteraciones en los datos de entrenamiento, la
generalizacion deja de mejorar y las métricas de validacidn se estancan y luego comienzan
a degradarse, por lo que el modelo comienza a sobre ajustarse, ya que esta comenzando
a aprender patrones que son especificos de los datos de entrenamiento pero que son
enganosos o irrelevantes cuando se trata de datos nuevos [23].

Si nuestros datos de entrenamiento son muy pocos nuestra maguina no serd capaz de
generalizar el conocimiento y estara incurriendo en underfitting [8].

Ambos problemas son malos para el aprendizaje ya que no permite que nuestra maquina
generalice el conocimiento y no nos daran buenas predicciones. Durante el disefio de
nuestro modelo se explicard que metodos influiran para disminuir estos problemas.

v A % A ¥ A
®
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Figura 10: Representacion de las tres formas distintas del modelo adaptandose a los datos.

3.7. Transferencia de aprendizaje.

Al aprender a usar redes neuronales aplicAndolos a proyectos nuestros, nos acabamos
topando con dos problemas. Conseguir suficientes datos para entrenar nuestras redes y
entrenar redes neuronales con muchas capas y millones de parametros, rapidamente se
vuelve muy tardado o costoso. Por lo que la técnica que nos puede ayudar a obtener
mejores resultados es la transferencia de aprendizaje.

Esta técnica consiste en utilizar una CNN preentrenada. Los pesos del modelo
previamente entrenado en algin conjunto de datos, como ImageNet, generalmente en una
tarea de clasificacion de imagenes a gran escala, se utilizan para resolver un problema
relacionado con un conjunto de datos relativamente mas pequefio. Si este conjunto de
datos original es lo suficientemente grande y general, entonces la jerarquia espacial de
caracteristicas aprendidas por la red preentrenada puede actuar efectivamente como un
modelo genérico del mundo visual, por lo tanto, sus caracteristicas pueden resultar Utiles
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para muchos problemas diferentes de vision por computadora, incluso aunque estos
nuevos problemas pueden involucrar clases completamente diferentes a las de la tarea
original [8].

Ademas, se ha encontrado que una red previamente entrenada funciona mejor que una
red entrenada desde cero. Por lo que la CNN con transferencia de aprendizaje juega un
papel interesante en la clasificacion, y es mas rapido y eficiente que desarrollar soluciones
de clasificacion en modelos desde cero.

Por lo tanto, en este proyecto se ha optado por usar tres modelos de CNN preentrenados
basados en el concepto de transferencia de aprendizaje los cuales son: VGG16,
ResNet50V2 y MobileNetV2.

- VGG16: La arquitectura VGG fue desarrollada por un equipo de la Universidad
de Oxford. Dado que la red VGG16 ha recibido una amplia capacitacion, puede
proporcionar una excelente precision incluso si el conjunto de datos de imagen es
pequefio. VGG16 ha dado el nombre debido a las 16 capas en su arquitectura [24].

- MobileNetV2: es una red neuronal convolucional con 53 capas de profundidad.
Arquitectonicamente, MobileNetV2 introduce cuellos de botella lineales entre
capas y conexiones de acceso directo entre los cuellos de botella. Codifican
entradas y salidas intermedias del modelo, y las capas internas se utilizan para
encapsular el modelo desde conceptos de bajo nivel (por ejemplo, pixeles, etc.)
hasta descriptores de alto nivel (por ejemplo, categorias de imagenes, etc.) [25].

- ResNet50V2: es una red neuronal convolucional con 50 capas de profundidad.
ResNet50V2 es una version modificada de ResNet50 que funciona mejor que
ResNet50 y ResNet101 en el conjunto de datos de ImageNet. En ResNet50V2, se
realizd6 una modificacion en la formulacién de propagacion de las conexiones
entre bloques [26].

Estos modelos pueden cargar una version preentrenada de la red entrenada en mas de un
millon de imagenes desde la base de datos de ImageNet. La red preentrenada puede
clasificar imagenes en 1000 categorias de objetos (por ejemplo, teclado, raton, lapiz y
animales). Como resultado, la red ha aprendido representaciones ricas en caracteristicas
para una gran gama de imagenes [27].

3.8. Grad - CAM.

Las representaciones aprendidas por las CNN son altamente susceptibles de
visualizacion, en gran parte porque son representaciones de conceptos visuales. Desde
2013, se ha desarrollado una amplia serie de técnicas para visualizar e interpretar estas
representaciones [8]. De los cuales en este trabajo se mostrara uno de los mas accesibles
y utiles que es el método Grad - CAM.
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Este método es util para comprender qué partes de una imagen se identificaron como
pertenecientes a una clase determinada, lo que le permite localizar objetos en imagenes.

Esta categoria general de técnicas se denomina visualizacion de mapas de activacion de
clases (CAM), y consiste en producir mapas de calor de activacion de clases sobre
iméagenes de entrada [28].

Como por ejemplo lo que visualizamos en la figura 11, en la que se evalud la imagen de
pastor aleman mediante el modelo Xception, indicando las partes mas importantes de la
imagen que tuvo en cuenta para determinar la clase de perro, lo que llevo a la CNN a su
decision de clasificacion final. [29].

Figura 11: Grad-CAM de un pastor aleméan predicho por el modelo Xception,se genera un
mapa de calor y se sobrepone en la imagen original [30].

3.9. Entorno de Trabajo

Para realizar este proyecto se utilizd6 Google Collaboratory ("Colab"), que ha permitido
ejecutar el codigo a través del navegador. Permite a cualquier usuario escribir y ejecutar
codigo arbitrario de Python en el navegador. Es especialmente adecuado para tareas de
aprendizaje automatico, analisis de datos y educacion.

Destacamos el hecho de que nos otorga acceso a la potencia de procesamiento
(CPU/GPU/TPU) de las maquinas de Google Research

Python fue elegido como lenguaje de programacion para el desarrollo de este proyecto.
Ya que la API (application programming interface) que se usara es Keras. Es una API de
redes neuronales escrita en lenguaje Python. Se trata de una biblioteca de codigo abierto
que se ejecuta sobre frameworks como Theano y TensorFlow. Ademas de ser un lenguaje
sencillo a la hora de programar.

Las bibliotecas utilizadas en este proyecto se han presentado en la figura 12
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import tensorflow as tf

import os, shutil

import numpy as np

import tensorflow_datasets as tfds
import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt
import matplotlib.image as mpimg
import cw2

import matplotlib.cm as cm

Figura 12: Importacion de las bibliotecas
usadas en el proyecto

3.10. Dataset.

Los datos utilizados en este proyecto se obtuvieron de Kaggle. Una plataforma web que
retne la comunidad Data Science més grande del mundo con un gran nimero de base de
datos e imagenes de libre acceso [31].

A parte también esta plataforma permite a los especialistas de datos y a otros
desarrolladores  participar en concursos Yy data challenges de Machine
Learning, escribir y compartir cédigos y guardar conjuntos de datos.

3.10.1. Dataset clasificacion binaria.

Los datos para la clasificacion binaria consistieron en radiografias de torax peditricas
con 5,856 radiografias marcadas como neumonia o normales. Con un peso de 1GB en
formato JPEG [32].

Se almacenaron en mi cuenta personal de google drive, la cual se vincula con Colab para
trabajar directamente los datos desde ahi.

En la carpeta del conjunto de datos se encuentran las carpetas Train (entrenamiento) y
validation (validacion) que contienen la imagen subagrupada segun el diagndstico:
normal y neumonia. La ruta de trabajo general era
"/content/drive/MyDrive/radiografia/chest x_ray”

3.10.2. Dataset clasificacién multiclase.

Los datos para la clasificacion multiclase consisten en radiografias de térax con 4672
iméagenes. Con un peso de 1GB en formato JPEG, en la que la neumonia pasa a ser de dos
tipos, causadas por una infeccion bacteriana o por una infeccion viral. son en escala de
grises con varios tamafos [24]. Hay 3 clases de imagenes:

e Clase 0: sin enfermedad
e Clase 1: neumonia bacteriana

e Clase 2: neumonia viral
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En la carpeta del conjunto de datos se encuentran la carpeta Train_images (4672
imagenes) y test_images (1168 imagenes) que contienen las imagenes de las tres clases,
sin estar separadas en subgrupos. La ruta de trabajo general era
"/content/drive/MyDrive/chest x ray”

El archivo contiene las etiquetas de clase de las imagenes en formato labels_train.csv,
referente a la carpeta train_images de las cuales:

o 1227 imégenes pertenecen a la clase 0
o 2238 iméagenes pertenecen a la clase 1

o 1207 iméagenes pertenecen a la clase 2
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4. Resultados

4.1. Clasificacion de los datos
4.1.1. Modelo binario

De las 5856 iméagenes, los datos importados ya se habian agrupado inicialmente de la
siguiente manera:

- Train: imégenes clasificadas como entrenamiento. Estas son las imégenes
utilizadas inicialmente para entrenar con 5232 imagenes

- Validation: en esta carpeta estan las imagenes para evaluar el modelo, siendo 624
imagenes

Se creo la carpeta test_1 donde se pasd 20 imagenes de la carpeta train (diez imagenes
normales y diez de neumonia), de manera que train quedo con 5212 imagenes. Esto se
hizo como ejemplo para probar el modelo y visualizar cada imagen con su respectiva
clasificacion de prediccion y visualizarlo mediante el Grad-CAM como se vera méas
adelante en los resultados.

Las imagenes quedaron repartidas como se muestra en la siguiente figura 13.

] print('total train_normal images:', len(os.listdir("/content/drive/MyDrive/radiografia/chest x_ray/train/NORMAL")))
print('total train_pneumonia images:', len(os.listdir("/content/drive/MyDrive/radiografia/chest_x_ray/train/PNEUMONIA")))
print('total validation_normal images:', len(os.listdir("/content/drive/MyDrive/radiografia/chest _x_ray/validation/NORMAL")))
print('total validation_pneumonia images:', len(os.listdir("/content/drive/MyDrive/radiografia/chest x ray/validation/PNEUMONIA")))
('
(

print("total test 1 normal predict images:', len(os.listdir("/content/drive/MyDrive/radiografia/chest x_ray/test 1/NORMAL")))
print('total test_1 pneumonia images:', len(os.listdir("/content/drive/MyDrive/radiografia/chest x_ray/test 1/PNEUMONIA")))

total train_normal images: 1339

total train_pneumonia images: 3873
total validation_normal images: 234
total validation_pneumonia images: 39@
total test_1 normal predict images: 1@
total test_1 pneumonia images: 18

Figura 13: Reparticion de las imagenes en las diferentes carpetas para la clasificacion binaria.
4.1.2. Modelo multiclase

Debido a que en la carpeta train_images estaban todas las imagenes (las tres clases), se
tuvo que separar estas imagenes segun su clase indicada en el archivo label_train.csv.
Para eso se crearon dos carpetas: train_images y validation_images. Dentro de cada una
de estas, se crearon tres subcarpetas: ClassO, Classl y Class2. Se prosiguié a coger
aleatoriamente el 80% de las imagenes de la carpeta inicial de train_images para pasarlas
dentro de las subcarpetas classO, classl y class2 contenidas en la nueva carpeta
train_images. El 20% restante se pasoé a la carpeta validation_images de la misma manera
segun su clase, como se muestra el cddigo usado en la figura 14.

17



[ 1 splitr = 9.8
for i, (label, filename) in enumerate(zip(labels,filenames)):
print(f"Saving image {i+1}/{train_dataset_sizel}", end="\r")
label = label
im = plt.imread(os.path.join(train_images, filename), 'jpg')
split = "train_images" if np.random.rand()<=split_r else "validation_images"
plt.imsave(f"/content/drive/MyDrive/chest_x_ray/{split}/class{label}/{filename}", im)

Figura 14: Cadigo para la reparticion de las imagenes en las diferentes carpetas

Al igual que en el modelo binario se cre6 la carpeta test_1 donde se pasd 30 imagenes de
la carpeta train (diez imagenes classO, diez imagenes classl y diez imagenes class2),
quedando la carpeta train_images con 3730 imagenes.

De manera que las imagenes quedaron repartidas como se muestra en la figura 14.

[ 1 print('total train_class® images:", len(os.listdir("/content/drive/MyDrive/chest x_ray/train_images/classe")))
print( total train classl images:", len(os.listdir("/content/drive/MyDrive/chest x ray/train images/classi™)))
print(*total train_class2 images:', len(os.listdir("/content/drive/MyDrive/chest_x_ray/train_images/class2"™)))
print( total validation class® images:', len(os.listdir("/content/drive/MyDrive/chest_x_ray/validation_images/classe™)))
print(*total validation classl images:', len(os.listdir("/content/drive/MyDrive/chest x ray/validation_images/classli")))
print( total validation class2 images:', len(os.listdir("/content/drive/MyDrive/chest_x_ray/validation_images/class2")))
print( total test classe images:', len(os.listdir("/content/drive/MyDrive/chest X ray/test 1/classe")))
print(*total test classl images:', len{os.listdir("/content/drive/MyDrive/chest_x_ray/test_1/class1")))
print( total test_class2 images:', len(os.listdir("/content/drive/MyDrive/chest_x_ray/test_1/class2")))

total train_classe images: 958
total train_classl images: 181@
total train_class2? images: 962
total validation_class@ images: 259
total validation_classl images: 418
total validation_class2 images: 235
total test_class@ images: 10

total test classl images: 1@

total test_class2 images: 160

Figura 15: Reparticion de las imagenes en las diferentes carpetas para la clasificacion multiclase.
4.2. Creacion del modelo inicial

La red neuronal por si misma ha de reconocer una gran cantidad de imagenes para que
pueda captar las caracteristicas Unicas de cada objeto y a su vez poder generalizarlo. Cada
imagen se trata de una matriz de pixeles cuyo valor va de 0 a 255 pero se normaliza para
la red neuronal de 0 a 1 (rescale=1. /255). Debido a las diferencias en las dimensiones de
las imagenes en el conjunto de datos, todas las imagenes del conjunto de datos se han
cambiado de tamafio a 224 x 224 pixeles (target_size) para la entrada a las diferentes
arquitecturas creadas, asi como también para los modelos preentrenados (VGGL16,
MobileNetV2 y ResNet50V2) que se veran en el apartado 4.5. Esto seria lo que se llama
preprocesamiento de la imagen. El batch size que indica la cantidad de imagenes que
tendra cada lote que ira entrenando el modelo es de 32 y finalmente el class_mode en el
caso de clasificacion binaria es binario y en la clasificacion multiclase es categorical.
Todos estos parametros se adjudicaron a los datos tanto de entrenamiento como de
validacion (figura 16).
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[ 1 train_datagen = ImageDataGenerator(rescale=1./255)
train_generator = train_datagen.flow_from_directory(
train_dir,
target size=(224,224),
batch size=32,
class_mode="binary")

validation_datagen = ImageDataGenerator(rescale=1./255)
validation generator = validation datagen.flow from_directory(
validation_images,
target size=(224,224),
batch_size=32,

class_mode = "binary")

Found 5212 images belonging to 2 classes.
Found 624 images belonging to 2 classes.

Figura 16: Codigos de los parametros de entrada de las imagenes en el modelo

Para entrenar el modelo inicial, se utilizé la funcion secuencial, a la que se agregaron seis
capas convolucionales a través de la clase Conv2D (32, 64, 128 y 256), y cuando se
normalizaron los datos, se usé la funcion "RelLu" como activador.

Una forma comun de mitigar el sobreajuste es imponer restricciones a la complejidad de
una red al obligar a sus pesos a tomar solo valores pequefios, lo que hace que la
distribucidn de los valores de peso mas regular. Esto se llama regularizacién de peso, que
en este caso se uso la regularizacién L2. L2(0.001) significa que cada coeficiente en la
matriz de peso de la capa agregara 0.001 * valor_coeficiente_peso a la pérdida total de la
red. Tenga en cuenta que debido a que esta penalizacion solo se agrega en el momento
del entrenamiento, la pérdida de esta red ser& mucho mayor en el momento del
entrenamiento que en el momento de la prueba

La funcion MaxPooling2D es responsable de reducir la muestra en ancho y alto (2D) al
final de cada capa afiadida. En Gltima instancia, se agrega la capa flatten (figura 17).

Finalmente, se utilizo la funcion Dense de la unién de las capas, con 512 unidades, como
capa de salida y la funcion de activacion sigmoide, usada para casos binarios dando como
salida dos valores como se explicé anteriormente respecto a esta funcién de activacion, y
la funcion de activacion softmax se usé en el caso de multiclase, ya que esta cuenta con
tres valores de salida (classO, classl y class2)
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model = models.Sequential()

model.add(layers

model.add(layers

model.add(layers.
model.add(layers.
model.add(layers.

model.add(layers.
model.add(layers.
model.add(layers.

model.add(layers.

model.add(layers

model.add(layers.

model.add(layers.
model.add(layers.

.Conv2D(32, (3, 3), activation='relu',
input_shape=(224, 224, 3)))
.MaxPooling2D((2, 2)))

Conv2D(64, (3, 3), kernel regularizer=regularizers
Conv2D(64, (3, 3), kernel_regularizer=regularizers
MaxPooling2D((2, 2), strides=(2, 2)))
Conv2D(128, (3, 3), kernel regularizer=regularizers
Conv2D(128, (3, 3), kernel_regularizer=regularizers
MaxPooling2D((2, 2), strides=(2, 2)))
Conv2D(256, (3, 3), kernel regularizer=regularizers
-MaxPooling2D((2, 2), strides=(2, 2)))

Flatten())

Dense(512, activation='relu'))
Dense(1l, activation='sigmoid'))

Figura 17: Creacion del modelo con las diferentes capas.
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Como funcién de perdida, para el caso binario se usO binary crossentropy, usada
habitualmente para modelos de clasificacion binaria y el modelo se entreno durante 30
épocas (epochs = 30) que determinan el nimero de veces que el algoritmo trabajara con
todos los datos de entrenamiento. Mientras que con el modelo multiclase se usé
categorical_crossentropy como funcion de perdida y se entrend durante 40 épocas, debido
a que al tener que aprender otra clasificacion mas, se opto por afiadir mas épocas (figura

18).

[ 1 model.compile(loss="binary crossentropy’,

optimizer=optimizers.legacy.RMSprop(learning_rate=0.08685),

metrics=[ "accuracy'])

history = model.fit(
train_generator,

epochs=308,

validation_data= validation_generator

)

Figura 18: Compilacion y entrenamiento del modelo.

Los parametros de precision del modelo se estudiaron y se mostraron para su posterior
evaluacion. Las funciones acc y loss se utilizaron para el estudio de precisién, como se
muestra en la figura 19.
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# Accuracy

acc = training model.history[ 'accuracy’]
val_acc = training_model.history(['val_accuracy')

loss = training_model.history([ 'loss')
val_loss = training_model.history['val_loss'])

Figura 19: Estudio de la precision del modelo.

Los parametros utilizados para entrenar los modelos se muestran en la tabla 1. En la que
la funcion de activacion para el modelo binario fue sigmoid y para el modelo multiclase
se us6 softmax. Las épocas fueron 30 y el class mode binary para el modelo binario, y
épocas de 40 y class mode categorical para el modelo multiclase.

Pardmetros | Modelo inicial VGG16 ResNet50Vv2 MobileNetV2
Batch size 32 32 23 32
Layers 13 16 50 53
Optimizer RMSprop RMSprop RMSprop RMSprop
Parameters 16.433 21.138 23.564 18.314
(M)
Activation | Sigmoid/Softmax | Sigmoid/Softmax | Sigmoid/Softmax | Sigmoid/Softmax
Funtion
Learning 0.0005 0.0005 0.0005 0.0005
rate
Custom 224 x 224 224 x 224 224 x 224 224 x 224
input size
Epochs 30/40 30/40 30/40 30/40
Class mode | Binary/categorical | Binary/categorical | Binary/categorical | Binary/categorical

Tabla 1: Parametros de los modelos.

4.3. Validacion del modelo

La figura 20 muestra la relacion entre precision y perdida (entrenamiento y validacion)
segun la evolucion de la época de ambos modelos. Si observamos la relacion entre la
precision del entrenamiento y la precision de validacion, en el modelo binario (figura 20
A) no muestran la misma tendencia, mientras que en el modelo multiclase muestran la
misma tendencia hasta que se alcanza la época 10 (figura 20 C), momento en el que las
curvas divergen; Para la precision del entrenamiento, en ambos modelos tiende a
aumentar, pero no ocurre lo mismo con la precision de validacion, que llega a disminuir
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y aumentar dentro del mismo rango durante las épocas de entrenamiento (0,7 a 0,82
modelo binario y 0,75 a 0,81 en modelo multiclase). En esta misma figura, la relacion de
la pérdida entre entrenamiento y validacién comienza con una tendencia descendente
similar hasta la época 10 en el modelo multiclase (figura 20 D), mientras que el modelo
binario no muestra la misma tendencia, llegando a aumentar (figura 20 B). En ambos
modelos la pérdida de validacion aumenta nuevamente hasta superar los niveles iniciales.
Por otro lado, la pérdida de entrenamiento continta con la tendencia a la baja.

A) Accuracy over 30 Epochs B) Loss over 30 Epochs
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Figura 20: Precisién del entrenamiento (train_accuracy) y validacién (test_accuracy) de
la clasificacion binaria (A) y multiclase (C). Perdida del entrenamiento (train_loss) y
validacion (test_loss) de la clasificacion binaria (B) y multiclase (D).

4.4. Mejora del modelo con aumento de datos.

El modelo de deep learning que utilizamos en el apartado anterior fue un modelo sin
aumento de datos (en los siguientes apartados se procederd a nombrarlo modelo inicial -
) y esta investigacion requiere una gran cantidad de datos para ser entrenado de manera
efectiva. Sin embargo, el tamario de los datos de entrada no es lo suficientemente grande.
El sobreajuste puede ocurrir en conjuntos de datos pequeiios. El sobreajuste es una
situacion en la que el modelo no puede identificar patrones desconocidos. En esta
situacion, se aplico una técnica de aumento de datos para aumentar sintéticamente el
tamafio de los datos sobre los datos originales, y también ayudar a reducir el sobreajuste
durante el entrenamiento de CNN por lo que se cred un modelo con aumento de datos (en
los siguientes apartados se lo nombrara modelo inicial +). En este trabajo, se utilizan las
siguientes técnicas para aumentar la imagen: (1) rango de rotacion, (2) cambio de ancho
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y de altura, (3) aumento de zoom y (4) cambio de sentido de la imagen como se muestra
en la figura 21. El aumento de datos fue el mismo para ambos modelos.

[ 1 train_datagen = ImageDataGenerator(
rescale=1. /255,
rotation_range=48,
width_shift_range=6.2,
height shift range=06.2,
shear_range=86.2,
zoom_range=0.3,
horizontal_flip=True)

validation_datagen = ImageDataGenerator(rescale=1./255)

train_generator = train_datagen.flow_from_directory(
train_dir,
target size=(224, 224),
batch_size=32,

class_mode="binary")

validation_generator = validation_datagen.flow from directory(
validation_images,
target size=(224, 224),
batch size=32,
class _mode="binary')

Figura 21: Cddigo del aumento de datos que se us6 en el modelo en las
imagenes de entrenamiento.

El aumento de datos solo se usa en las imagenes de la carpeta de entrenamiento (figura
22), ya que estas son las que el modelo usara para saber que pardmetros tomar en cuenta
para detectar la neumonia. Las imagenes de validacion se dejan igual, ya que queremos
que evalde tal cual las imagenes que le mostraremos.

0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
Figura 22: Iméagenes de radiografias generadas por
el aumento de datos.
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Por ultimo, después de la capa flatten, se agreg6 la capa de dropout de 0,5, lo que indica
que el modelo ira desactivando aleatoriamente el 50% de las neuronas durante el
entrenamiento, como Yya se explicé anteriormente (figura 23)

model . add(layers.Flatten())

model . add(layers.Dropout(B8.5))
model.add(layers.Dense(512, activation="relu'})
model .add(layers.Dense(1l, activation="sigmoid'))

Figura 23: Ultimas capas del modelo en la que se afiade la capa Dropout.

Con el aumento de datos, se observa una mejora en ambos modelos. Se observa en la
figura 24 la relacion entre la precision del entrenamiento y validacién tiende a aumentar
a medida que aumenta el nimero de épocas. De hecho, no siguen un aumento logaritmico
idéntico ya que la precision de validacion presenta una tendencia mas "irregular" con mas
aumentos y disminuciones dependiendo de la época en el modelo binario (figura 24 A),
en comparacion del modelo multiclase (figura 24 C). Ademaés, en el modelo multiclase se
observa que la tendencia de la validacion va por encima del entrenamiento, en la que se
observa una enorme caida en la época 33 para luego seguir aumentando.

En esta misma figura 24, la relacion de la pérdida entre entrenamiento y validacion
comienza con una tendencia a la baja similar mantenida hasta la Gltima época. En la que
el modelo binario (figura 24 B) presenta una tendencia mas irregular que el modelo
multiclase (figura 24 D). Se observa un gran aumento en la época 36 en el grafico de
pérdida de validacion para luego seguir bajando (figura 24 D).

A) Accuracy over 30 Epochs B) Loss over 30 Epochs

- 0.8
—— Train_accurac: y A~ —— Train_loss

0.90 Test accuracy /\/\/\—’/—— Test loss
~

0.7 4
0.85

0.6
0.80

0.5+

0.4

0.3

o 5 10 15 20 25 30 o 5 10 15 20 25 30

C) Accuracy over 40 Epochs D) Loss over 40 Epochs
—— Tain_accuracy — TFain_loss
075 Test_accuracy 12 Bst_loss
070 ’1.__..-/’\‘/‘/\/ u
-\\./,_/—'_\/
/—/ 10 \
0.65 JJ\/ \
/ 09 \
o0 /
/ =
08 \,»\_
N
0.55 A N —
—
07 ~
050
06

Figura 24: Modelos con aumento de datos. Precision del entrenamiento
(train_accuracy) y validacion (test_accuracy) de la clasificacién binaria (A)
y multiclase (C). Perdida del entrenamiento (train_loss) y validacion
(test_loss) de la clasificacion binaria (B) y multiclase (D).
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4.5. Uso de redes preentrenadas.

A parte del aumento de datos, otro método de mejorar el entrenamiento es el uso de redes
preentrenadas como se explico en el apartado 3.7. En este caso el propdsito es usar tres
modelos preentrenados diferentes para proponer un modelo de aprendizaje profundo para
la clasificacion de neumonia. Se compararan los resultados que se obtenga de cada uno
comprobando cual puede ser una mejor opcion.

Tanto para el modelo binario y multiclase, se uso los siguientes modelos preentrenados:
VGG16, ResNet50V2 y MobileNetV2

A diferencia de los primeros modelos creados, que se us6 model secuencial, en este caso
para los modelos se hace de manera funcional, como se observa en la figura 25, con el
modelo VGG16. Esto es debido a que de esta manera més adelante se podra observar en
el mapa de calor, lo que los modelos toman en cuenta dentro de la imagen para hacer la
clasificacion. De esta manera podemos tener acceso a la Ultima capa de los modelos
preentrenados y visualizar la salida de la Gltima capa para determinar qué tipo de imagen
es.

[ 1 from tensorflow.keras.applications import VGG1lE
conv_base = VGG16(weights="'imagenet",
include_top=False,
input_shape=(224, 224, 3))
x = conv_base.output #(in your case pre_trained model is efficientnet-b3)
flatten = layers.Flatten()(x)
densel = layers.Dense(256, activation="relu')(flatten)
pred = layers.Dense(1l, activation="sigmoid')(densel)
model = Model(inputs= conv_base.input, outputs=pred)
model . summary()

Figura 25: Adicidn de las ultimas capas a la CNN preentrenada VGG16 de manera funcional.

Se conservo las capas base convolucionales y se personalizo la capa de clasificacion final
agregando nuevos conjuntos de capas, como dos capas densas, una capa flatten, la funcion
de activacion ReLU, como se observa en la figura anterior (figura 25) asi como en el
anexo A se puede visualizar como ejemplo las capas que tiene el modelo VGG16 vy las
capas nuevas afiadidas. EI nuevo conjunto de capas consiste en una capa plana en la parte
superior, que transforma los datos de la capa anterior en un vector de datos
unidimensional. La parte de clasificacién consta de dos capas densas. La primera capa
densa consta de 256 neuronas con funcién de activacion RELU y la salida final es
producida por una capa densa con dos neuronas que utiliza la funcion de activacion
Sigmoid para la clasificacion binaria (1 indicando que tiene dos salidas), mientras que
para la clasificacion multiclase, la salida final es producida por una capa densa con tres
neuronas que utiliza la funcién de activacion Softmax (3 indicando que tiene tres salidas).
En esta etapa, solo se entrenan las capas adicionales que afiadimos, mientras que los otros
pesos de los modelos permanecen congelados.
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El procesamiento de entrada de las imagenes es igual que como se hizo en la parte de

aumento de datos.

El procedimiento de la transferencia de aprendizaje se muestra en la figura 26.

Images Preprocessing Pre-trained CNN models New layers Target labels
a = Bacterial Pneumonia
Images Resizing VGG16 Flatten
- - ol ,
Data Augmentation MobileNaty2 Dense = \liral Pneumonia
Data Normalization ResNet50V? Activation Funtion b Normal

Figura 26: Esquema de transferencia de aprendizaje para clasificacién multiclase

En la figura 27 el modelo binario no presenta una relacion entre la precision del
entrenamiento y la precision de la validacion en los modelos, no sigue una tendencia,
llegando a su maximo en la época 10 en el modelo VGG16, para después disminuir poco
su valor de precision. En el anexo B se muestra el valor de precision y perdida que tiene
VGG16 en cada época de entrenamiento. A lo largo de las épocas hacen subidas y bajadas
dentro de un mismo rango. Mientras que en el modelo multiclase hay una misma
tendencia ascendente en los tres modelos entre el entrenamiento y validacion, aunque de
forma irregular con picos de subida y bajada.

Modelo binario Modelo multiclase
VGG16 Accuracy over 30 Epochs VGG16

Tain_accuracy
st_accuracy

Accuracy over 40 Epochs

—— Tain_accuracy
Test_accuracy

MobileNetV2 Accuracy over 30 Epochs
a7

A

IAY

ResNet50V2 Accuracy over 40 Epochs
curacy

Figura 27: Precision del entrenamiento (train_accuracy) y
validacion (test_accuracy) de los modelos binario vy
multiclase con CNN preentrenados.
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Con respecto a la relacion de pérdida del entrenamiento y validacion mostrado en la figura 28, en
los modelos binarios no se observa una relacién. Durante las primeras épocas descienden, pero
acaban presentando picos de subida y bajada manteniéndose por un mismo rango. EI modelo
multiclase si presenta una relacion descendente entre el entrenamiento y validacion, aunque de
forma irregular con grandes picos de subida y bajada, llegando a situarse ambos cerca del mismo
valor en la ultima época.
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Figura 28: Perdida del entrenamiento (train_accuracy) y validacion

preentrenados.

4.6. Métricas de evaluacion del desempefio.

los modelos binario y multiclase con CNN

—— Tain_accuracy
Test_accuracy

En esta seccidn, mencionamos diferentes métricas de evaluacion utilizadas para evaluar
la efectividad del modelo de CNN propuesto. Los modelos se probaron en las imagenes
de la carpeta de validacion con 624 imagenes para la clasificacion binaria'y 912 imagenes
para la clasificacion multiclase. El rendimiento de cada modelo se evalda en funcion de
diferentes métricas, como la precision y perdida, mediante una matriz de confusion y el
mapa de calor.
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Para obtener los valores de precision y perdida de cada modelo se utilizd el siguiente
codigo de la figura 29 en la que se evalua las imagenes de validacion aplicando la
normalizacion (rescale=1./255). Para el caso binario el class mode es igual a binary y para
el modelo multiclase es igual a categorical. En el anexo C se muestra los resultados
obtenidos en la evaluacion de cada modelo de la precision y perdida.

[ 1 test _datagen = ImageDataGenerator(rescale=1./255)
test_generator = test_datagen.flow_from_directory(
validation_ images,
target_size=(224, 224),
batch_size=32,
class_mode="binary")
test_loss, test_acc = model.evaluate(test_generator)
print("test loss", test_loss)
print('test acc:', test_acc)

Figura 29: Cddigo para la evaluacion de la precision y perdida
del modelo.

A continuacion, en la tabla 2 se muestra los datos de la precision y perdida de cada
modelo.

N.° imégenes de Test_acc Test_loss
evaluacién (Precision) (Perdida)
Modelo inicial - 624 81,73% 1,87
zZ
‘O Modelo inicial + 624 88,14% 0,33
Q<
<7 0
oF% VGG16 624 89,42% 0,36
Lz
(g 0 ResNet50V2 624 89,74% 0,40
|
& MobileNetV2 624 88,46% 0,38
Modelo inicial - 912 80,48% 1,65
zZ
o4 Modelo inicial + 912 76,97% 0,76
O <
<
OO VGG16 912 76,20% 0,54
=
2 5' ResNet50V2 912 80,15% 0,48
g2
& MobileNetV2 912 82,12% 0,46

Tabla 2: Comparacion de la evaluacién de precision y perdida de los modelos de clasificacion
binaria y multiclase. Modelo inicial - corresponde a sin aumento de datos y modelo inicial + con
aumento de datos.
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4.6.1. Matriz de confusion.

Se eligid la matriz de confusion para obtener los valores de las métricas de rendimiento.
La matriz de confusion se muestra en la figura 30. Estas métricas se calcularon utilizando
varios parametros de la matriz de confusién, como TP, FP, TN y FN, que representan
verdadero positivo, falso positivo, verdadero negativo y falso negativo.

- TP indica el numero de pacientes positivos correctamente predichos,

- FN indica pacientes infectados identificados incorrectamente como casos
normales

FP indica pacientes normales pronosticados con neumonia.

- TN indica pacientes sanos correctamente predichos.

True Label

FN

Predicted Label

Figura 30: Matriz de confusién.
4.6.1.1. Matriz de confusion de la clasificacion binaria.

La matriz de confusion es la principal herramienta para evaluar errores en problemas de
clasificacion. Muestra el nimero de imagenes reconocidas correcta e incorrectamente por
el modelo [34]. Construimos la matriz de confusion de las cuatro arquitecturas propuestas
en el estudio para evaluar el rendimiento (modelo inicial con aumento de datos, VGG16,
ResNet50V2 y MobileNetV2), como se muestra en la Figura 31. EI numero de variables
de salida también decide el tamafio de la matriz. Entonces, en este caso, la matriz de
confusion para la clasificacion binaria serd 2 x 2 y para la clasificacién multiclase 3 x 3.

Las imagenes evaluadas en la clasificacion binaria constan de 234 imagenes de pacientes
normal y 390 iméagenes de pacientes con neumonia. Se observa en la figura 31 que los
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modelos tienen un numero de aciertos similar entre ellos en la prediccién, siendo las
imagenes de neumonia donde obtienen mas fallos al clasificarlos.
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Figura 31: Matrices de confusion para todos los modelos CNN de la clasificacion binaria, (a)
modelo inicial con aumento de datos, (b) VGGL16, (c) ResNet50V2, (d) MobileNetV2.

4.6.1.2. Matriz de confusion de la clasificacion multiclase.

Las imagenes evaluadas en la matriz de confusién de la clasificacion multiclase constan
de: 259 imagenes class0, 418 imagenes classl y 235 iméagenes class3. Se puede observar
en la figura 32 que el nimero de aciertos de la classO (paciente normal) en todos los
modelos es mayor que el resto de las clases, en la que hay una mayor dificultad de
distinguir los pacientes con neumonia viral (class2) que acaba prediciéndolas como
pacientes con neumonia bacteriana (class1). Los codigos con los que se hizo la matriz de
confusion se encuentran en el anexo D.
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Figura 32: Matrices de confusidn para todos los modelos CNN de la clasificacion multiclase, (a)
modelo inicial con aumento de datos, (b) VGG16, (c) ResNet50V2, (d) MobileNetV2.

También se realizaron comparaciones en términos de costo computacional. Tabla
3 muestra el costo computacional de los modelos en términos de tiempo total de
entrenamiento y prueba y tiempo por época (en segundos). Cabe mencionar que el
proceso se hizo con GPU. El tiempo es mayor en todas las fases del modelo multiclase,
debido a que agregamos mas épocas (como se menciond anteriormente), mas imagenes
de entrenamiento y validacion y tomar en cuenta las tres clases. En ambos tipos de
modelo, el que menos tiempo requiere es el modelo inicial sin aumento de datos (modelo
-) debido a que ocupa menos parametros a diferencia del resto, y al ser un modelo mas
sencillo seguido del modelo con aumento de datos (modelo+).

31



Clasificacién binaria Tiempo de Tiempo de prueba | Tiempo por época
entrenamiento (s) (s)
(s)
Modelo inicial - 2430 7 74 - 88
Modelo inicial + 3770 12 127 - 133
VGG16 3870 19 123 -135
ResNet50V2 4380 9 135 - 157
MobileNetV2 3810 7 126 - 132
Clasificacion
multiclase
Modelo inicial — 4080 266 97 - 106
Modelo inicial + 5760 91 140 - 148
VGG16 6160 20 137 - 169
ResNet50V2 5880 22 134 - 160
MobileNetV2 6120 190 139 - 175

Tabla 3: Comparacién del tiempo de calculo entre los modelos.
4.6.2 Visualizacion a través de la CNN.

Para visualizar las partes de la imagen que han llevado a la CNN a su decision final, se
uso el método Grad-CAM, una manera de asegurarse lo que estd mirando realmente la
CNN.

El mapa de activacion de clase ponderada por el gradiente (Grad-CAM) produce un mapa
de calor que destaca las regiones importantes de una imagen utilizando los gradientes del
objetivo de la capa convolucional final. Por este motivo es que en las redes preentrenadas
se cambid de modo secuencial a funcional. Ya que, en un primer intento al usar la manera
secuencial, no fue posible visualizar la Gltima capa de los modelos preentrenados. El
anexo E contiene los codigos que se ejecutaron para realizar el Grad-CAM de las
iméagenes.

Evaluamos las imagenes con los modelos y obtenemos la prediccién del modelo sobre la
imagen. Se genera un mapa de calor sobre que partes de la imagen ha tenido en cuenta
para su decision. Finalmente se genera una imagen que superponga la imagen original en
el mapa de calor que obtuvimos, como se indica en la figura 33. En la que el modelo
VGG16 evalud laimagen como neumonia y muestra las caracteristicas que tuvo en cuenta
para su decision, siendo las partes de color mas rojizo las partes mas destacables de la
imagen.
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imagen de paciente con neumonia mapa de calor mapa de calor superpuesta a la
imagen original

R

Figura 33: Grad-CAM de una imagen de radiografia de paciente con neumonia predecida por el
modelo VGGL16.

4.6.2.1. Grad-CAM de la clasificacién binaria

Las veinte imagenes (diez paciente normal y diez paciente con neumonia) separadas en
la carpeta test_1 se uso para evaluar y observar cada imagen como era clasificada, en la
que de estas veinte imagenes, se cogio dos de las imagenes en la que todos los modelos
acertaron la clasificacion para comparar con el metodo Grad-CAM que genera cada
modelo, siendo una de paciente normal (figura 34) y la otra de paciente con neumonia
(figura 35). Cada modelo acerto correctamente la categoria a la que pertenecia cada
imagen con mas de 90% de probabilidad en su decision final. En el anexo F se muestra
como ejemplo las veinte imagenes que se evalud con el modelo VGG16, cada imagen con
su respectiva prediccidn. Se puede observar que para cada imagen, los modelos generan
diferentes mapas de calor. Siendo en la imagen de paciente con neumonia donde se tienen
en cuenta mas caracteristicas de la imagen. Se podria decir que todos los modelos
coinciden en cierta medida en tomar en cuenta como zona prioritaria para la clasificacion,
la parte inferior del pulmon izquierdo en el paciente con neumonia, mientras que en la
imagen del paciente normal, no se observa una zona coincidente entre los modelos.

Modelo Inicial VGG16

Imagen paciente normal

Figura 34: Grad-CAM de radiografia de paciente normal con todos los
modelos propuestos en clasificacion binaria.
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Modelo inicial

gen paciente

ResNet50V2 MobileNetV2

Figura 35: Grad-CAM de radiografia de paciente con neumonia con todos los modelos
propuestos en clasificacién binaria.

4.6.2.2. Grad - CAM de la clasificacién multiclase.

Para el modelo multiclase, también se evalud las diez imagenes de cada clase de la carpeta
test 1, cada una con la etiqueta que el modelo lo clasifico. En el anexo G se encuentras
las imagenes clasificadas por el modelo VGG16 en la clasificacion multiclase, asi como
el cddigo que se usd. En este caso se cogieron tres imagenes, una de cada clase, en las
que cada modelo acerto las imagenes con su clasificacion correspondiente. La figura 36
de paciente normal (class0), no se observa una relacién, cada una toma diferentes
caracteristicas de la imagen como relevantes para su clasificacion. En la figura 37 con el
paciente con neumonia bacteriana (class1) el modelo ResNet50V2 no llega a generar una
zona relevante para generar el mapa de calor a pesar de predecir correctamente la imagen,
mientras que los otros modelos si generan zonas de calor en diferentes zonas de la imagen.
Por ultimo, la figura 38 con el paciente con neumonia viral (class2), el modelo inicial
genera una imagen que difiere del resto, en la que parece tomar toda la imagen como zona
de calor. Pero visualizando solamente el mapa de calor en la figura 39, de observa que
toma en cuenta la zona central del térax pasando por el corazén yendo hacia la parte
inferior del pulmon derecho, mientras que el resto de los modelos, si bien tienen diferentes
zonas de calor, llegan a coincidir en la zona de la parte inferior del pulmén izquierdo.
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Modelo inicial
S

imagen paciente normal (class0)

ResNet50V2

Figura 36: Grad-CAM de radiografia de paciente normal con todos los modelos
propuestos en clasificacién multiclase

Modelo inicial

paciente ia bacteriana (class1)

ResNet50V2 MobileNetV2

Figura 37: Grad-CAM de radiografia de paciente con neumonia bacteriana con
todos los modelos propuestos en clasificacion multiclase.

Modelo inicial

imégen paciente neumonia viral (class2)

2 &

Figura 39: Mapa de
calor del modelo
inicial de la figura 37

Figura 38: Grad-CAM de radiografia de paciente con neumonia viral con
todos los modelos propuestos en clasificacién multiclase.
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4.7. Evaluacion intercambio de datasets.

Por altimo, se evalud los dos tipos de clasificacion (binario y multiclase) intercambiando
el dataset de validacion entre ellos. Es decir, se usé las imagenes de validacion de la
clasificacion binaria en la clasificacion multiclase y viceversa.

Para la clasificacion binaria, se cogio las imagenes classO y se puso como etiqueta de
normal, mientras que las imagenes de classl y class2 se juntaron en una sola carpeta con
etiqueta de neumonia. Se procedio evaluar mediante la precision y perdida como se puede
observar los resultados en la tabla 4. La CNN de MobileNetV2 es sin duda el que mejor
resultados obtuvo con mas de un 90% de precision. Los demas modelos llevan una
precision similar entre poco mas del 70%.

En cambio, para la clasificacion multiclase, se separd6 manualmente las imagenes de
neumonia (en la carpeta de validacion de la clasificacion multiclase) en la que cada
imagen contaba con etiquetas de si la neumonia correspondia a bacteriana o viral. De
manera que las imagenes de pacientes normales pasaron a ser class0, y las imagenes de
neumonia se dividié en dos carpetas con las etiquetas de class 1 y class 2. También se
evalué mediante la precision y perdida como en la tabla 4, en la que al igual que en el
anterior caso, MobileNetV2 es el que obtiene unos resultados mayores en comparacion a
las demas CNN, sin embargo, de forma general, los resultados son muy bajos como para
considerar que hace una buena prediccion. En el anexo H se muestra los resultados
obtenidos en la evaluacion de cada modelo de la precisién y perdida.

N.° imégenes de Test_acc Test_loss

evaluacién (Precision) (Perdida)
Modelo inicial - 624 44,30% 5,78
o I:I?J Modelo inicial + 624 23,75% 2,92
g g VGG16 624 50,98% 4,08
g 5' ResNet50V2 624 32,74% 16,01
= MobileNetV/2 624 56,01% 2,56
o Modelo inicial - 912 71,49% 5,76
g Modelo inicial + 912 72,14% 0,63
% VGG16 912 77,30% 3,28
g ResNet50V2 912 77,19% 1,79
g MobileNetV2 912 92,54% 0,58

Tabla 4: Comparacion de la evaluacion de precisién y perdida intercambiando datasets entre los
modelos de clasificacion binaria y multiclase.
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5. Discusion

El uso de las redes neuronales convolucionales se ha convertido especialmente Util en el
reconocimiento de imagenes, en la que ha atraido gran atencién en el diagnostico de
diversas enfermedades como es el caso de la neumonia, y varios investigadores han
utilizado diferentes enfoques para desarrollar sistemas de diagnéstico confiables. En este
proyecto se propuso dos modelos sin entrenar, uno sin aumento de datos y otro con
aumento de datos (para aumentar las muestras de entrenamiento con el fin de generalizar
los modelos y evitar el sobreajuste) adaptados a la clasificacion binaria y multiclase. El
modelo con aumento de datos presenta un mejor resultado en la precision de la
clasificacion binaria, mientras que en la clasificacion multiclase la precision es inferior.
Esto se debe que, al aumentar los datos, el modelo requiera mas épocas de entrenamiento
para llegar a su valor méximo. Como se observa en la figura 24, con cada época va
mejorando el valor de la precision de validacion, aunque de forma irregular con picos de
bajadas y subidas, presentando un aumento en la ultima época. Esto debido a que el
modelo tiene en cuenta tres clases, mientras que, en la clasificacion binaria, no da indicios
que vaya a mejorar su valor de precision por mas épocas que se aumente en el
entrenamiento. Aun asi, no se espera que llegue a obtener una mejora significativa si se
aumenta mas épocas de entrenamiento.

Una de las limitaciones es que la evaluacion de los metodos fue en un conjunto de datos
limitados al igual que la mayoria de los investigadores de diferentes articulos que
desarrollaron diferentes métodos. El concepto de aprendizaje por transferencia ha sido
ampliamente utilizado porque ofrece varias caracteristicas beneficiosas, como alta
precision, velocidad y facilidad de aplicacion. En este estudio, proponemos tres modelos
basados en el aprendizaje por transferencia profunda para detectar la neumonia tanto para
la clasificacion binaria como multiclase. Se evalud la efectividad de los tres modelos de
CCN propuestos que incluyen VGG16, MobileNetV2 y ResNet50V2. En este caso se uso
también el aumento de datos con los modelos preentrenados. Las capas que vienen de los
modelos preentrenados se congeld y solo se entrend las capas finales que afiadimos para
no modificar los pesos que ya tiene en cuenta el modelo preentrenado y no tengamos que
entrenarlo desde cero. Los resultados experimentales y la comparacion general de los
modelos se muestran en la tabla 2. Los resultados demuestran la superioridad del modelo
MobileNetV2 en la clasificacion multiclase. Se puede ver que el modelo logré el
rendimiento mas alto con una precision del 82,12%. Mientras que, en la clasificacion
binaria, el modelo ResNet50V2 obtiene mejores resultados, sin embargo, no hay una
diferencia significativa en comparacién a los otros modelos preentrenados.

Por otra parte, los modelos de cada clasificacion se evaluaron intercambiando datasets,
como se muestran en la tabla 4. Esto para comprobar la eficacia al evaluarlo con otro
dataset distinto. Los resultados entre ambas clasificaciones presentan grandes diferencias
en cuanto a la precision. En la clasificacion multiclase el modelo MobileNetV2, es quien
mejor resultados obtiene con un 56,01%, sin embargo, este resultado es muy bajo como
para considerar que hace una buena clasificacion. Los demas modelos obtienen resultados
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aln mas bajos, que podria ser los modelos no lleguen a predecir en si las imagenes. Por
lo que se podria catalogar como dependiente de dataset, en la que solo obtiene una
precision elevada con su propio dataset entrenado. A parte también si observamos la
matriz de confusion en la figura 31, muestra que la precision es mas imprecisa al momento
de clasificar entre neumonia bacteriana o viral, de manera que muchas imagenes de
neumonia virica las acaba catalogando como bacteriana. Esto en si ya es una dificultad
de clasificar este tipo de neumonias, ya que muchos tipos de neumonia bacteriana y viral
presentan sintomas similares lo que lleva a especialistas a proceder a pruebas
complementarias a parte de los rayos x. Por esta razén, algunos estudios proponen la
tomografia computarizada como el método mas eficaz para detectar y diferenciar la
neumonia viral y bacteriana. En cambio, la clasificacion binaria generado ofrece al
usuario una buena clasificacion de las imagenes, distinguiendo entre radiografia de torax
normal y neumonia siendo sin duda el modelo de MobileNetV2 el que mejor resultados
obtiene con diferencia con un 92,54% de precision al evaluarlo con otro dataset como se
muestra en la tabla 4.

En las figuras generadas por el Grad - CAM en general no presentan similitud respecto a
las partes de la imagen que han llevado a la CNN a su decision final. Salvo que algunos
modelos hayan coincidido en una zona en especifico de todas las partes de la imagen que
han tenido en cuenta. Las imagenes mostradas en las figuras 33, 34, 35, 36 y 37 usadas
para la comparacion de la visualizacion de las CNN han sido etiquetadas correctamente
por los modelos, acertando a que tipo de imagen correspondia. En la clasificacion binaria,
los modelos llegan a generar una zona de calor por la parte inferior del pulmoén derecho
en la prediccion de neumonia. Mientras que en la clasificacion multiclase hay mas
diferencias en las zonas de calor de cada modelo. En la que ResNet50V2 no presenta
ninguna zona de calor al predecir la classl y el modelo inicial con aumento de datos
parece tomar toda la imagen como relevante para su prediccion de class2, a pesar de que
ambos modelos predijeron correctamente las imagenes. Se podria tomar en cuenta que al
predecir la imagen de class2, los modelos VGG16, ResNet50V2 y MobileNetV2 llegan a
tomar en cuenta la parte inferior del pulmon izquierdo como zona relevante para hacer su
prediccion.

Hubiera resultado interesante comparar estos mapas de calor con las zonas que tienen en
cuenta los profesionales de radiologia al determinar si un paciente tiene neumonia o no,
y si es posible que puedan determinar si ha sido provocado por virus o bacteria
observando la radiografia. De esta manera determinar qué modelo se acerca mas a la
visualizacion de un experto radidlogo. Debido a la falta de tiempo y espacio de este
proyecto, ya que supondria hacer un estudio mas profundo sobre el tema de la neumonia,
se deja como un tema a complementar a este trabajo, ademas que el objetivo del proyecto
es el uso de las CNN como método de diagndstico.

5.1. Comparacion con otros métodos.

Se realiz6 un andlisis comparativo para probar la efectividad de los modelos de CNN
propuestos para la clasificacion de neumonia. Comparamos los resultados de nuestro
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sistema propuesto con los métodos de aprendizaje de transferencia y modelos propios
propuestos por diferentes investigadores para el diagnodstico automatico de neumonia
utilizando radiografias de térax (tabla 5 y tabla 6). Como se muestra en las tablas 5 y 6,
hay algunos estudios de alta calidad que han desarrollado modelos de CNN para detectar
neumonia. Sin embargo, el principal problema que debe tenerse en cuenta es que la
mayoria de ellos utilizan un nimero limitado de datos. Teniendo todo esto en cuenta, se
han desarrollado modelos CNN para la deteccion de neumonia basados en varias
arquitecturas preentrenadas como modelos propios de los autores. Por dltimo, mencionar
la dificultad para encontrar diversos estudios en clasificacion multiclase entre normal,
neumonia bacteriana y viral, ya que la mayoria de los estudios revisados, se hicieron
respecto a la deteccion de neumonia por COVID-19, ya que muchos estudios
desarrollaron diferentes modelos en base a usarlos como métodos para combatir la
pandemia provocada por el SARS-CoV-2, ya que su deteccion rapida y precisa era
indispensable para detener el avance de esta enfermedad. Por lo que, para una
comparacion mas adecuada, solo se tomd en cuenta estudios que desarrollaran
arquitecturas para clasificaciones como las de este proyecto.

Clasificacion binaria
Autor Modelo Precision Perdida
N. M. Elshennawy [3] ResNet152Vv2 99.44% 0.0523
M. Salehi [33] Xception 93.7 42.8
E. Ayan [34] Xception 95.03
D. Hardick [35] Modelo propio 91,18
Y. Han [36] ResNet-18AttRadi 88,6
Modelo inicial - 81,73% 1,87
Modelo inicial + 88,14% 0,33
Modelos propuestos VGG16 89,42% 0,36
MobileNetV2 88,46% 0,38
ResNet50V2 89,74% 0,40

Tabla 5: Comparacién con obras relacionadas en la clasificacion binaria. En negrita
el modelo ResNet152V2 con més porcentaje de precision.
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Clasificacién multiclase

Autor Modelo Precision Perdida

K. Alshamrani, [4] Modelo propio 78,37% 0,698
P. Naronglerdrit, [17] DenseNet-201 96.76
E. Ayan, [34] Vgg-16 92.94

Modelo inicial - 80,48% 1,65

Modelo inicial + 76,97% 0,76

Modelos propuestos

VGG16 76,20% 0,54

MobileNetV2 82,12% 0,46

ResNet50V2 80,15% 0,48

Tabla 6: Comparacion con obras relacionadas en la clasificacion multiclase. En

negrita el modelo DenseNet-201 con mas porcentaje de precision.

Otra limitacion del proyecto llevado a cabo es que se han utilizado pocas épocas en

comparacion con los estudios consultados. En nuestro caso, solo se han hecho 30 épocas
para la clasificacion binaria y 40 para la clasificacion multiclase. Esta diferencia de época
se debe a la falta de equipos adecuados para hacer un modelo que compile de manera
rapida y eficiente, ahorrando tiempo al investigador.

Hubiera sido interesante hacer mas modelos y compararlos entre si, ya que el factor

tiempo también ha sido una limitacién para este trabajo.
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6. Conclusion

En este estudio se visualiza la enorme utilidad de las redes neuronales convolucionales
en el campo de diagnéstico mediante el reconocimiento de imagenes, centrandonos en el
diagnostico de la neumonia.

En general, se han alcanzado todos los objetivos especificos marcados, en la que se
propuso un marco de deep learning para clasificar las radiografias de rayos X de térax en
neumonia y casos normales, y dentro de los casos con neumonia, distinguir neumonia
bacteriana de virica usando cinco modelos diferentes de CNN. Dos de ellos, modelos
propuestos en la que uno era sin aumento de datos y otro con aumento de datos, usado
para mitigar el problema del sobreajuste obteniendo una mejora en la precision. Otro
método para reducir el sobreajuste es la transferencia de aprendizaje usando redes
preentrenadas en los que se basaron los siguientes tres modelos (VGG16, ResNet50V2 y
MobileNetV2).

El rendimiento de aprendizaje de los modelos se evalu6 en funcion de la precision. En la
que la clasificacion de clase binaria obtuvo buenos resultados en la evaluacién con dos
tipos de datasets, siendo MobilNetV2 el modelo que presenta mejor resultados. Si bien
en la evaluacion de su propio dataset, no hay mucha diferencia respecto a los demas
modelos, en la evaluacion con otro dataset presenta una mayor diferencia de mejora de
precision en comparacion a los demés modelos con un 92,54%. Podriamos concluir que
el modelo puede considerarse adecuado en la deteccion de pacientes normales de los que
tienen neumonia. Respecto a la clasificacion multiclase, la precision en la primera
evaluacion con su propio dataset presenta buenos resultados cerca de un 80% de precision
en los modelos, al usar imagenes de otro dataset, la precision cae considerablemente como
para determinar que los modelos hacen una buena prediccion. También se evalud los
modelos propuestos comparandolos con investigaciones recientes y similares, en la que
diversos estudios muestran resultados significativamente elevados, muchos de ellos por
encima del 90%.

Visualizando las partes relevantes de la imagen que toma en cuenta la CNN mediante el
Grad - CAM, aunqgue los modelos generen mapas de calor diferentes, se determina que
en general toman en cuenta el interior de la parte toracica para determinar si hay
neumonia.

Con la finalizacion del proyecto, y con la gran cantidad de bibliografia existente
actualmente en relacion con el tema elegido, los resultados de la evaluacién indicaron el
potencial de detectar neumonia cobrando mayor importancia para ayudar a nuestros
profesionales en el diagnostico. Si bien los resultados en la clasificacién multiclase en
este trabajo no resultaron significativos, se pretende poder mejorar los modelos en un
futuro, utilizando otras técnicas de aprendizaje profundo, asi como una mayor cantidad
de imagenes de rayos x y usar diferentes parametros en los modelos.
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Anexo A

Capas que contiene el modelo preentrenado VGG16 junto con las capas de salida afiadidas
al final. El total de pesos entrenables son treinta, por lo que se congela los pesos propios
del modelo VGG16, de manera que queda cuatro pesos entrenables que son los que

afadimos al final.

model. summary ()

Model: "model™

Layer (type) Output Shape Param #
Cioput 1 (nputlayer) | [(ne, 224, 226, 1 6
blockl convl (Conv2D) (None, 224, 224, &4) 1792
blockl conv2 (Conv2D) (None, 224, 224, 64) 36928
blockl_pool (MaxPooling2D) (MNone, 112, 112, &4) a
block2_convl (Conv2D) {None, 112, 112, 128) 73856
block2_conv2 (Conv2D) (None, 112, 112, 128) 147584
block?_pool (MaxPooling2D) (MNone, 56, 56, 128) a
block3 convl (Conv2D) (None, 56, 56, 256) 295168
block3 conv2 (Conv2D) (None, 56, 56, 256) 590038
block3_conv3 (Conv2D) {(None, 56, 56, 256) 590088
block3 pool (MaxPooling2D) (None, 28, 28, 256) a
blockd convl (Conv2D) (None, 28, 28, 512) 1180160
blockd conv2 (Conv2D) (None, 28, 28, 512) 23509808
blockd conv3 (Conv2D) (None, 28, 28, 512) 2359888
blockd pool (MaxPooling2D) (MNone, 14, 14, 512) a
block5_convl (Conv2D) {(None, 14, 14, 512) 2359808
block5 conv2 (Conv2D) {None, 14, 14, 512) 2359808
block3 conv3 (Conv2D) (None, 14, 14, 512) 2359808
block5 pool (MaxPooling2D) (MNone, 7, 7, 512) a
flatten (Flatten) {None, 25888) a
dense (Dense) {None, 256) 6422784
dense_1 (Dense) {None, 1) 257

Total params: 21,137,729
Trainable params: 21,137,729
Mon-trainable params: @

print('This is the number of trainable weights
'before freezing the conv base:’, len(model.trainable weights))

This is the number of trainable weights before freezing the conv base: 30

conv_base.trainable = False

print('This is the number of trainable weights
‘after freezing the conv base:', len(model.trainable weights))

This is the number of trainable weights after freezing the conv base: 4



2]

Anexo B

Entrenamiento de la clasificacion binaria con VGG16 durante 30 épocas. Loss y accuracy
corresponden a las iméagenes de entrenamiento y val_loss y val_accuracy corresponden a
las imagenes de validacion. Se muestra los valores de precision y perdida de cada época,

asi como el tiempo de calculo.

history = model . Fit(

train_generator,
epachs=3a,
validation_data=validation_generator)
Epach 1/38
163/163 | ==] - 1358
Epach 2/38
163/163 [mmm=mmssomcommccmesemcooooea] - 126
Epach 3/38
163/163 [m======seemcsse=szeezessee=sea] - 1365
Epach 4/38
163/153 [sz=zz==szzzczzsczszzzmszzoozz] - 128
Epach 5/38
163/163 [m======seemcsse=szeezessee=aea] - 1365
Epach 6/38
163/163 [ 1265
Epach 7/38
163/163 [e======seemcssezszeezessee=s=a] - 1385
Epach 8/38
163/163 [m====m=seemcssezszeezessee=sea] - 1365
Epach 9/38
163/163 [m======seemcssezszeezessee=s=a] - 1355
Epach 18/18
1637163 | 1255
Epach 11738
163/163 | 1295
Epach 12738
163/163 [m======seemcssezsseezesseemaea] - 1975
Epach 13/38
163168 e e - 1385
Epach 14/38
1637163 | 1285
Epach 15/38
163/163 [mmmmmmmmmommeemo oo ] - 128g
Epach 16/38
163/163 [m======seemcssezszeezessee=sea] - 1385
Epach 17/38
163/163 [sz=zz==szzzcsszsczszzzmszzoozz] - 1Ms
Epach 18/38
163/163 [m======seemcssezszeezessee=a=a] - 1385
Epach 19/38
163/163 [m======seemcssezszeezessee=a=a] - 1385
Epach 28/38
163/163 [m======seemcssezsseezsssee=sea] - 1345
Epach 21718
163/163 [m======seemcssezszeezessee=aea] - 1385
Epach 22/38
163/163 [m======seemcssezszezsssee=s=a] - 1395
Epach 23718
163/163 [m======seemcssezzeezeseee=aea] - 1385
Epach 24/38
1S [m—mmmmmmmemm | - 1M5
Epach 25/38
163/163 [m======seemcssezsseezessee=sea] - 1385
Epach 26/38
163/163 [mmmmmmsomcemmccmmaemcooooea] - 128
Epach 27/38
1637163 | 1235
Epach 28/38
163/163 | 1235
Epach 29/38
163/163 [m======seemcssezsseezesseemaea] - 1365

ace = histery.history[ accuracy” ]
val_asee = history.history[ 'val_sccuracy']
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Anexo C

Resultados de la evaluacion de la precision y perdida de cada modelo de los dos tipos de
clasificacion con sus respectivos datasets de imagenes de validacion, asi como el tiempo
de célculo.

Clasificacion binaria

Maodelo inicial -

Found 624 images belonging to 2 classes.

28/20 [=======s====ss=======s===========] - 635 315ms/step - loss: 1.8787 - accuracy: ©.8173
test loss 1.8787246342528142

test acc: 9.8173287710647583

Maodelo inicial +

Found 624 images belonging to 2 classes.

20/2@ [s=sssssssssssssssssssssssssss=] - 12¢ SBSms/step - loss: ©.3355 - accuracy: 9.8B14
test loss ©.3355235457420349

test acc: 09.8814182411278142

VEGE16
Found 624 images belonging to 2 classes.
20/28 [z======ccsccscssssssmssmss==e=] - 195 7l8ms/step - loss: B.3676 - accuracy: ©8.8942

test loss @.3676884787813263
test acc: ©.8942387829856873

MabileMetv2

Found 624 images belonging to 2 classes.
28/20 [====zszszzsszzssssssss=sss=====] - 75 357ms/step - loss: @.3887 - accuracy: @.8846

test loss ©.3807266856537628
test acc: @.8846153616985212

ResNets0v2

Found 624 images belonging to 2 classes.
28/28 I-----:::::-------------:::::--] - 95 43Bms/step - loss: @8.4819 - accuracy: 8.8974

test loss @.481986818151474
test acc: @.8974350835401943

Clasificacidon multiclase

Modelo inicial -

Found 912 images belonging to 3 classes.

29/29 [sssssss=sssssssssssssssssss=ss] - 2665 9s/step - loss: 1.6530 - accuracy: ©0.85848
test loss 1.653846727188481

test acc: 8.8048245906829834

Modelo inicial +
Found 912 images belonging to 3 classes.
29,29 ==============================] = 915 3s/step - loss: 86846 - accuracy: ©.7697

test acc: 0.7697368264198303

_VGGIE
Found 912 images belonging to 3 classes.
39739 [=======cc=cccc=scmsc=sc=======] - M35 667msfstep - loss: B.5469 - accuracy: 8.7621

test loss @.5469269156455994
test acc: @.7620614171828137

MobileNetv2

Found 912 images belonging to 3 classes.
29/29 [mesmsssssssssssssssssssssss=s=] - 1985 65/step - loss: 8.4646 - accuracy: 9.8213

test loss @.4645577873897229
test acc: @.B212719559669495

ResMet50Wv2
Found 912 images belonging to 3 classes.
29/29 [sesssssss=s messssssssssssssses 1 - 225 744ms/step - loss: ©.4883 - accuracy: @.8815

test loss 8.48832695855007935
test acc: 8.8815350699424744



Anexo D

Cadigos con los que se realiz6 la matriz de confusion para la clasificacion multiclase.

[]

clazsd = " foontent/drive/MyDrive/chest x rayfvalidation images/clazs@’
£lazsl = " feontent/drive/MyDrive/chest x rayfvalidation images/classl’
€lazsd = " feontent/drive/MyDrive/chest x rayfvalidation images/class2’

import w2

from imutils import paths

imagePaths = list{paths.list_images(class@))

data = []

labels = []

tor imagePath in imagefaths:
label = &
N 224x224 pixels while ignoring aspect ratio
image = owl.imread(imagefath)
image = cw2.cviColor(image, cv2.COLOR_BGRZRGE )
image = cw2.reslize(image, (224, 224})
¥ update the data and labels lists, respectively
data. append [ image)
labels, append| label )

data = np.array(data) f255

labels = np.array(labels)

imagePathsl = list(pathe. list_fmages{classl))
datal = []
labelsl = []
for imagePath in imagePathsi:
labell = 1
B 224x224 plixels while ignoring aspect ratio
image = ovl.imread(imagefath)
image = cwl.cviColor(image, <v2.00LOR_BGRIRGE )
image = cwZ.resize(image, (224, 224))
datal .append{inage )
labelsl . append( labell)

datal = np.array{datal} § 255
labelsl = mp.array(labelsl)

imagePathsl = list(paths.list images(classd))

dataz = []

labelsl = [ ]

for imagePath LIn imagePathsl:
label2 = 2
image = cvi.imread(imagefath)
image = cwZ.cviColor]image, cv2.00LOR_BGRZRGE )
image = cvl.resize(image, (224, 234)})
dataZ.append{inage)
labels? . append(label2)

dataZ = np.array{data2) § 255

labels? = np.array(labels?)

dataset = np.concatenate((data, datal, datad), axis=@)
label = np.concatenate((labels, labelsl, labelsd), axis=g)

labeld = to_categorical(label)

labell = to_categorical(label)

from sklearn.metrics imgort classification_report

B = B

print{"[INFO] evaluating metwork...™)

predldss = model.predict(dataset, batch_size=BS)

predlids<s = ng.argmax|predldxs, axiz=1})
print{classification_report{labell.argmax{axis=1), predIdxs,digits=4])

from sklearn.metrics import confusion_matrix

import seaborn as sns

cm = confusion_matrix(labell.argmax(axis=1), predIdxs)
sns.set(font_scale=1)#for label size

sns.heatmap(cm, cmap="Blues", annot=True,annot kws={"size": 12})# font siz
plt.ylabel( 'Actual’)

plt.xlabel( 'Predicted")

plt.figure(figsize = (16,12))

total = sum(sum(cm))

acc = (cm[@, @] + cm[1, 1]) / total

sensitivity = em[@, @] / (cm[e, @] + cm[8, 1])

specificity = om[1, 1] / (cm[1, @] + cm[1, 1])

# show the confusion matrix, accuracy, sensitivity, and specificity
print(“acc: {:.4f}".format(acc))

print("sensitivity: {:.4f}".format(sensitivity))
print("specificity: {:.4f}".format(specificity))



Anexo E

Cddigo con los que se visualiz6 el Grad-CAM de las imagenes.

Definimos la funcion Grad-CAM que generara el mapa de calor, asi como la variable que
tendra la imagen y la que tiene el nombre de la dltima capa del modelo, siendo la capa de
salida.

[ 1 def make gradcam_heatmap(img_array, model, last conv_layer_name, pred_index=None):
# First, we create a model that maps the input image to the activations
# of the last conv layer as well as the output predictions
grad_model = tf.keras.models.Model(
[model.inputs], [model.get layer(last_conv_layer_name).output, model.output]

)

# Then, we compute the gradient of the top predicted class for our input image
# with respect to the activations of the last conv layer
with tf.GradientTape() as tape:
last_conv_layer_output, preds = grad_model(img_array)
if pred_index is None:
pred_index = tf.argmax(preds[8])
class_channel = preds[:, pred_index]

# This is the gradient of the output neuron (top predicted or chosen)
# with regard to the output feature map of the last conv layer
grads = tape.gradient(class_channel, last_conv_layer_output)

# This is a vector where each entry is the mean intensity of the gradient
# over a specific feature map channel
poolad_grads = tf.reduce_mean(grads, axis=(8, 1, 2))

# We multiply each channel in the feature map array

# by "how important this channel is" with regard to the top predicted class
# then sum all the channels to obtain the heatmap class activation
last_conv_layer output = last_conv_layer_output[@]

heatmap = last_conv_layer output @ pooled grads[..., tf.newaxis]

heatmap = tf.squeeze(heatmap)

# For visualization purpose, we will also normalize the heatmap between 8 & 1
heatmap = tf.maximum{heatmap, @) / tf.math.reduce_max(heatmap)
return heatmap.numpy()

Preprocesamos la imagen de manera que los valores de entrada sean iguales a los que se
hizo con las imagenes de entrada en el entramiento del modelo. A continuacién, con el
siguiente codigo visualizamos el mapa de calor.

[ 1 #img_array = preprocess_input(get_img array(img_path, size=img size)})
image = cv2.imread(img_path)
image = cv2.resize(image, (224, 224})
image = image.astype('float32') / 255
image = np.expand_dims(image, axis=0)
# Remove last layer's softmax
model.layers[-1].activation = Mone

# Generate class activation heatmap
heatmap = make_gradcam_heatmap(image, model, last_conv_layer_name)

# Display heatmap
plt.matshow{heatmap)
plt. show( )



Creamos una funcion que superponga el mapa de calor en la imagen de entrada y lo
visualizamos.

[]

def save_and_display_gradcam{img_path, heatmap, cam_path="cam.jpg", alpha=8.4):

# Load the original image
img = keras.preprocessing.image.load_img(img path)
img = keras.preprocessing.image.img_to_array(img)

# Rescale heatmap to a range 8-255
heatmap = np.uwint8{255 * heatmap)

# Use jet colormap to colorize heatmap
jet = cm.get_cmap(“jet™)

# Use RGE wvalues of the colormap
jet_colors = jet{np.arange(256))[:, :3]
jet_heatmap = jet_colors[heatmap]

# Create an image with RGE colorized heatmap

jet_heatmap = keras.preprocessing.image.array_to_img(jet_heatmap)
jet_heatmap = jet_heatmap.resize(({img.shape[l], img.shape[8]))
jet_heatmap = keras.preprocessing.image.img to_array(jet_heatmap)

# Superimpose the heatmap on original image
superimposed_img = jet_heatmap * alpha + img
superimposed_img = keras.preprocessing. image.array_to_imglsuperimposed_img)

# Save the superimposed image
superimposed_img.save(cam_path)

# Display Grad CAM
display (Image(cam_path))

save_and_display_pgradcam(img_path, heatmap)

Vi



Anexo F

Caodigo con el que se visualiza la prediccién de las veinte iméagenes en la carpeta test_1
(diez de paciente normal y diez de paciente con neumonia) con el modelo VGG16 en la
clasificacion binaria. Cada imagen con su prediccion.

[ ] test generator.reset()
pred = model.predict(test_generator,188,verbose=1)
print("Predictions finished™)
import cwv2
import matplotlib.image as mpimg
for index, probability in enumerate(pred):
image_path = test_dir 1 + "/" +test_generator.filenames[index]
image = mpimg.imread(image_path)
#BGR TO RGB conversion using CV2
image = cv2.cvtColor(image, cv2.COLOR_BGR2RGB)
pixels = np.array(image)
plt.imshow(pixels)

print(test_generator.filenames[index])
if probability > @.5:
plt.title("%.2f" % (probability[@]*1ee) + "% Pneumonia™)

else:
plt.title("%.2f" % ((1-probability[e])*1ea) + "¥ Normal"™)
plt.show()
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Anexo G

Cadigo con las que se visualiza las imagenes de la carpeta test_1 de las tres clases (diez
imagenes de cada clase) en la clasificacion multiclase con el modelo VGG16. Se muestra
20 de las 24 iméagenes que el modelo predijo correctamente.

° import random
ypred = model.predict(dataset)
total = @
accurate = @
accurateindex = []
wrongindex = []

for i in range(len(ypred)):
if np.argmax(ypred[i]) == np.argmax(labell[i]):
accurate += 1
accurateindex.append(i)
else:
wrongindex.append(i)

total += 1

print('Total-test-data; ', total, '\taccurately-predicted-data:', accurate, '\t wrongly-predicted-data: ', total - accurate)
print(‘Accuracy:’, round(accurate/total*18e, 3), '%')

label= {@: 'class@', 1: 'classl', 2: 'class2'}

imidx = random.sample(accurateindex, k=21)# replace with 'wrongindex'

nrows = 7
ncols = 3
fig, ax = plt.subplots(nrows,ncols,sharex=True,sharey=True,figsize=(20, 38))

n=2a
for row in range(nrows):
for col in range(ncols):
ax[row,col].imshow(dataset[imidx[n]])
ax[row,col] .set_title("Predicted label :{}\nTrue label :{}".format(label[np.argmax(ypred[imidx[n]]1)], label[np.argmax(labell[imidx[n]1)1))}
no+=1

plt.show()
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Anexo H

Resultados de la evaluacion de la precision y perdida de cada modelo de los dos tipos de
clasificacion intercambiando datasets de imé&genes de validacion, asi como el tiempo de
calculo.

Clasificacion binaria

Modelo inicial -
Found 912 images belonging to 2

classes.

29/29 [
test loss 5.768734931945801
test acc: ©.7149122953414917

Modelo inicial +
Found 912 images belonging to 2

1 - 127s 4s/step - loss: 5.7687 - accuracy: ©.7149

classes.

29/29 [
test loss ©.638984203338623
test acc: ©.7214912176132282

VGG16
Found 912 images belonging to
29/29 [=

1 - 171s 6s5/step - loss: ©.6390 - accuracy: ©.7215

2 classes.

test loss 2.521702766418457
test acc: ©.7168087823867798

MobileNetV2
Found 912 images belonging to 2

] - 23@s 8s/step - loss: 2.5217 - accuracy: 0.7160

classes.

29/29 [=
test loss ©.582502543926239
test acc: 0.9254385828971863

ResNet50V2
Found 912 images belonging to 2
29/29 [

] - 544s 19s/step - loss: ©.5825 - accuracy: 0.9254

classes.

test loss 1.7924884557724
test acc: 0.77192980085104065

] - 186s 6s/step - loss: 1.7925 - accuracy: 0.7719

Clasificacion multiclase

Modelo inicial -
Found 623 images belonging to 3
20/20 [

classes.

test loss 5.7849578857421875
test acc: ©.4430176615715027
Modelo inicial +

Found 623 images belonging to 3
20/20 [

1 - 97s 5s/step - loss: 5.785@ - accuracy: 9.4439

classes.

test loss 2.9287302494049072
test acc: 9.2375601977109909

VGGl16
Found 612 images belonging to 3

] - 174s 9s/step - loss: 2.9287 - accuracy: ©.2376

classes.

20/20 [
test loss 4.085146427154541
test acc: 0.5098039507865906

MobileNetV2

Found 623 images belonging to 3

] - 12s 591ms/step - loss: 4.0851 - accuracy: 0.5098

classes.

20/20 [===
test loss 2.5689566135406494
test acc: ©.5601926445960999

ResNet50V2

Found 623 images belonging to 3

20/20 [

- 2255 12s/step - loss: 2.5690 - accuracy: 0.5602

classes.

test loss 16.01339340209961
test acc: ©.32744783163607068

] - 123s 6s/step - loss: 16.9134 - accuracy: ©.3274



