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RESUMEN

En el presente trabajo se hace un estudio de personas con acné de entre 17-26 afios de distintas
provincias del Ecuador para poder predecir si dicha persona tendra o no secuelas debido al acné
y de ser el caso, saber si las secuelas seran leves o severas. Debido a que se tiene una cantidad
de 386 fotografias de 135 personas se necesita incrementar la cantidad de iméagenes para
alimentar la red neuronal y poder tener mejores resultados tanto para el entrenamientos asi
como para el testeo, para esto se ha tomando muestras de puntos de acné de las personas y se
ha incrementado significativamente la cantidad de imagenes. De esta manera también se puede

determinar la probabilidad de que cada punto de acné deje secuelas en un futuro.

La clasificacion del nivel de severidad de las huellas del acné se ha realizado mediante tres
dermatdlogos cualificados en las que se ha elegido aquellas fotografias donde al menos dos de

los tres dermatdlogos estan de acuerdo en el nivel de severidad.

El software utilizado es PYTHON vy la libreria utilizada para la clasificacion de imagenes es

tensorflow 2.8.0.

Palabras clave: deep learning, inteligencia artificial, machine learning, clasificacion de

iméagenes, redes convolucionales, red neuronal convolucional, acné, cicatrices por el acné.



ABSTRACT

In the present work, a study of people with acne between 17-26 years of age from different
provinces of Ecuador is carried out in order to predict whether or not said person will have
sequelae due to acne and, if this is the case, to know if the sequelae will be mild or severe. .
Due to the fact that there are a number of 386 photographs of 135 people, it is necessary to
increase the number of images to feed the neural network and be able to have better results
both for training and for testing, for this acne point samples have been taken. of people and the
number of images has increased significantly. In this way you can also determine the

probability that each acne point will leave sequels in the future.

The classification of the severity level of the acne marks has been carried out by three qualified
dermatologists in which those photographs have been chosen where at least two of the three

dermatologists agree on the level of severity.
The software used is PYTHON and the library used for image classification is tensorflow 2.8.0.

Key words: deep learning, artificial intelligence, machine learning, image classification,

convolutional networks, convolutional neural network, acne, acne scars
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INDICE DE TABLAS

Cantidad_datos | train test
A 156 120 36
PL 165 120 44
PS 65 50 15
TOTAL 386

Tabla 1. Imégenes totales para cada clasificacion donde (A=sin huella, PL=huella leve, PS=huella severa)

Tipo de
clasificacion A PL PS

1 1 1 2 3
Perfiles perfil |2 perfiles | 3 perfiles | perfil |2 perfiles | 3 perfiles | perfil | perfiles | perfiles
Numero de
personas 2 5 48 1 5 51 1 20
Total Personas 135

Tabla 2. Descripcion de la cantidad de personas junto a la cantidad de perfiles que fueron tomadas las fotos.
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Clasificacion binaria.

En la grafica que se presenta a continuacion se puede visualizar las curvas de de perdida y
exactitud tanto para los datos de entrenamiento (los - accuracy) asi como para los datos de

evaluacion (val_los-val_accuray)
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Figura 1. Curvas de los datos de entrenamiento y testeo, en la grafica se puede visualizar el error y la exactitud para los
datos de entrenamiento asi como el error y la exactitud para los datos de evaluacion.
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Figura 2. Matriz de confusion para la clasificacion binaria, es decir, si le va a quedar huella o no.



Clasificacion triple:

loss-accuracy
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Figura 3. Graficas de los valores de los y accuracy tanto para los datos de entrenamiento asi como los datos de evaluacion.
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Figura 5. Esquema de como se encuentran clasificadas las imagenes en la base de datos a entrenar y testear.
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INTRODUCCION

El Deep Learning (DL) es un subconjunto del machine learning (ML) que a su vez es un
subconjunto de la Inteligencia Artificial (I1A). Mediante la aplicacién del DL se han logrado
resolver problemas muy complejos y tiene aplicaciones en los diferentes campos como puede
ser: Anuncios dirigidos, marketing, clasificacion de imagenes, reconocimiento de audio,
conversion de texto a voz, conduccidn autbnoma, entre otras. Para resolver cada uno de estos
problemas se hace uso de un tipo especifico de red neuronal, en este caso en particular se hace
uso de la red neuronal convolucional (CNN por sus siglas en inglés) ya que es la red que
mejores resultados proporciona al momento de realizar la clasificacion de imagenes. Es
importante mencionar también que dentro de los algoritmos que se tienen, estos se pueden
clasificar en: supervisado, no supervisado, semi-supervisado y reforzado. Para este caso se hace
uso de la técnica de aprendizaje supervisado ya que se posee una base de datos (fotografias)
las cuales se las proporciona a la red neuronal para que extraiga las caracteristicas principales
basandose en las etiquetas que se le proporciona para cada fotografia y que la red aprenda por
su propia cuenta para posteriormente proporcionarle un conjunto de imagenes sin etiquetas y
que la red sea capaz de predecir la etiqueta correspondiente a cada fotografia.

La CNN es ideal para realizar clasificacion de imagenes y se ajusta muy bien para poder tratar
de manera adecuada la clasificacion por niveles de severidad de las cicatrices debido al acné
que presenta una persona ya que las secuelas del acne en muchos casos puede llegar a ser un
gran problema social debido a que dichas marcas en el rostro de una persona pueden conllevar
problemas tanto fisicos como psicolégicos asi como de autoestima [1].

El acné es una afeccion que afecta al 80% de los jovenes en el mundo con un impacto
significativo en su calidad de vida; sin embargo, solo entre el 20% y el 30% tiene acceso a

asesoramiento médico [2]. Dado que gran porcentaje de aquellas personas con acné no asisten
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a un médico para llevar su tratamiento, muchos de ellos deciden automedicarse generando asi
un mayor problema porque los tratamientos deben ir de acuerdo con el tipo de piel de cada
persona. Existen NUMErosos tratamientos: peelings quimicos,
dermoabrasion/microdermoabrasion, tratamiento con laser, técnicas punch, injertos dérmicos,
puncion y terapias combinadas para cicatrices atrdficas: geles de silicona, esteroides
intralesionales, crioterapia y cirugia de lesiones hipertréficas y queloides [3].

Teniendo en cuenta que las cicatrices del acné pueden llegar a ocurrir en hasta un 95% de las
personas con acné vulgar debido a la perdida o ganancia de coldgeno cuando el cuerpo esta
curando los dafios de la piel causados por la inflamacion del acné [1] Se debe poner mucha
mas atencion a este problema social; las cicatrices del acné pueden ser mas problematicas para
los pacientes con acné vulgar, y pueden tener efectos psicoldgicos y emocionales adversos
sustanciales en la vida social de los pacientes. Debilita la calidad de vida y puede provocar ira,
depresion, vergiienza, mala imagen de si mismo, bajo rendimiento académico, aislamiento
social y oportunidades laborales limitadas [4].

La razon por la que estas personas deciden no asistir a un medico pueden ser varias entre las
que se encuentran: motivos econémicos, herencia familiar de no asistir a médicos para dicho
tratamiento, falta de tiempo, etc. Es por esta razén que al implementar la tecnologia en la
deteccion temprana de la probabilidad de que le quede cicatrices a esa persona se puede
disminuir los costos econdémicos y el tiempo que la persona debe estar con el médico hasta que
pueda detectar el nivel de severidad de las cicatrices que le quedaran disminuyendo de esta
forma que las personas se automediquen sin tener un diagndstico previo.

Aungue el conocimiento sobre el impacto del acné vulgar en la calidad de vida ha aumentado
en los Gltimos afios, relativamente pocos estudios han evaluado el efecto de un cambio en la

gravedad clinica sobre el estado psicosocial [5].
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Aunque ya se ha propuesto un sistema automatizado de clasificacion de cicatrices de acné
basado en un modelo profundo de red neuronal convolucional (CNN). Donde cuatro
dermatdlogos experimentados recopilan y etiquetan un conjunto de datos de 250 imagenes de
cinco clases diferentes donde los resultados experimentales demuestran la viabilidad del
método propuesto con una precision, especificidad y puntuacién kappa del 92,53%, 95,38% y
76,7%, respectivamente [1]. Es importante mencionar que las imagenes proporcionadas en este
caso corresponden a una porcion bastante grande del rostro que puede llegar a cubrir un lateral
del rostro o incluso el rostro completo.

La base de datos utilizadas para entrenar y testear la CNN son fotografias que fueron tomadas
a personas de diferentes regiones del Ecuador. La cantidad total de fotografias proporcionadas
son de 437, sin embargo, se han descartado aquellas fotografias en las cuales al menos dos de
los tres dermat6logos no coinciden en su diagnostico por lo cual la cantidad de fotografias
utilizadas son 385 correspondientes a 135 personas las cuales para este andlisis estan
clasificadas de la siguiente forma:

A=156; PL=164; PS=65

De esta cantidad de imégenes se ha obtenido Unicamente segmentos de acné logrando asi
aumentar la cantidad de imagenes de manera significativa obteniendo los siguientes conjuntos
de datos:

A=1214; PL=1137; PS=675

La formay la cantidad de imagenes que se separo para el entrenamiento y el testeo se presenta
en la parte de metodologia-base de datos.

En este trabajo se presenta dos tipos de resultados obtenidos, por un lado, se realiza una
clasificacion binaria para obtener resultados de: presenta huella, no presenta huella.

Por otro lado, se hace una clasificacion triple para obtener resultados de: no presenta huella,

huella leve, huella severa.
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DESARROLLO DEL TEMA

MATERIALES Y METODOS
Base de datos

La base de datos utilizadas para entrenar y testear la CNN son fotografias que fueron tomadas
a personas de diferentes regiones del Ecuador. La cantidad total de fotografias proporcionadas
son de 437, sin embargo, se han descartado aquellas fotografias en las cuales al menos dos de
los tres dermatélogos no coinciden en su diagnostico por lo cual la cantidad de fotografias
utilizadas son 387 de 135 personas. Para poder expandir esta base de datos se ha tomado
segmentos de acne de cada una de las fotografias aumentando asi de manera significativa la
cantidad de imagenes, estas nuevas imagenes se han redimensionado y tienen 50*50 pixeles y
estan en formato RGB. Estas nuevas imagenes se han tomado como la base de datos para el
entrenamiento de la CNN y se realiza dos tipos de clasificaciones: clasificacion doble: presenta
huella o no; clasificacion triple: no presenta huella (A), presenta huella leve (PL), presenta

huella severa (PS). Cada una de estas clasificaciones se detalla a continuacion.

1) Clasificacion Triple: De un total de: A=1214; PL=1137; PS=675 iméagenes se han

segmentado de la siguiente manera:
A: train=900; test=314,

PL: train=900; test=231,

PS: train=560; test=115

Para esta clasificacion se ha tratado de poner cantidades similares de imagenes para la parte de
“train” para de esa manera evitar algin tipo de sesgo que pueda generar el algoritmo, sin
embargo, en la subdivisién de PS el menor nimero de iméagenes con lo cual se ha segmentado

de dicha forma.
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Para esta clasificacion se ha tratado de poner cantidades similares de imagenes para la parte de
“train” para de esa manera evitar algin tipo de sesgo que pueda generar el algoritmo, sin
embargo, en la subdivision de PS el menor nimero de iméagenes con lo cual se ha segmentado
de dicha forma. Los detalles de la CNN implementada se presentan en la seccién de Materiales

y Métodos, subseccion “Modelo de Deep Learning implementado”

2) Clasificacién Doble: Para este tipo de clasificacion se han tomado las iméagenes
correspondientes a PL y PS y se han agrupado en una sola carpeta denominada "con_huella"
mientras que la carpeta A se ha quedado de la misma forma que para la clasificacion triple y
Unicamente se le ha cambiado el nombre de la carpeta por: "sin_huella", de esta manera la
cantidad de imagenes para cada una de estas dos formas de clasificacion quedan de la siguiente

manera:
Con huella; train=1100; test=704
Sin huella: train=900 ; test=314

Debido a que la cantidad de imégenes esta des balanceada en los dos grupos, para la etapa de
entrenamiento se ha puesto cantidad de imé&genes que no tengan mucha diferencia ya que la

CNN podria generar un sesgo.
Base de datos

El Deep Learning es un subconjunto del Machine Learning. Una red neuronal se considera de
DEEP LEARNING cuando se tiene al menos dos capas profundas, en este tipo de algoritmo se

tiene en cuenta la relacion que existe entre cada una de las variables

El tipo de aprendizaje mas comun que se puede hacer con Deep Learning es el “aprendizaje
supervisado”. Este tipo de aprendizaje automatico consiste en aprender una funcion que mapea

una entrada a una salida basada en pares de entrada-salida [7].
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Las imagenes proporcionadas para el entrenamiento deben estar etiquetadas para
posteriormente, en la etapa de testeo pasarle Gnicamente una imagen de entrada y esperar que

la CNN proporcione una salida.
Generalizacion del funcionamiento de una red neuronal profunda (CNN)
Generalidades del modelo

El modelo de Deep Learning se implementa haciendo uso de Python y sus principales librerias
para la clasificacién de imagenes como son: Tensorflow, Keras, pandas, numpy. Para el
preprocesar las imagenes se hace uso de la libreria “sklearn” y para generar las graficas se hace
uso de “matplotlib”. El proceso que se sigue para la implementacion de la red neuronal es el

siguiente:

1) Definicion del conjunto de datos de entrenamiento tanto para la entrada como para la salida.
2) Pre-procesamiento de las imagenes

3) Definicidn de la arquitectura de la red neuronal

4) Se configura el aprendizaje de la red mediante diversas funciones como son: funcion de

error, optimizacion, activacion. Se hace uso de capas convolucionales, filtros, capa aplanadora.
5) Se compila el modelo con las funciones de perdida, optimizador y las métricas

6) Se entrena la red neuronal.

Descripcion del modelo implementado para la clasificacion triple

En una carpeta del computador se han guardado las imagenes separadas en diversas carpetas

como se muestra en la Fig 5.
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Las imagenes se cargan a Python y se almacenan en vectores, estas imagenes son cargadas y
se almacenan en dos variables denominadas “train_dir y test_dir” y se cargan sus respectivas

carpetas.

Para evitar cargar las imagenes desde el ordenador en cada entrenamiento se aplica a la funcién
“LOAD FROMIMAGE=TRUE”, de esta manera, una vez que las imagenes se carguen se van
a quedar almacenadas en vectores en la memoria RAM y posterior a esto se cambia el TRUE
por FALSE para que en un nuevo entrenamiento no se vuelvan a cargar las imagenes desde el

ordenador.

Se define una funcion y se le pasa las carpetas de “X_train y X-test” y se define las etiquetas
para cada subcarpeta: en este caso se han realizado las siguientes asignaciones: A=0, PL=1,
PS=2. Se genera un bucle “For” para ir iterando carpeta por carpeta y se genera un reescalado
de las iméagenes de 50*50*3 en el caso que se inserten imagenes de otras dimensiones, el

numero 3 corresponden a la profundidad de la imagen, en este caso las imagenes estan en RGB.

Una vez termine de cargarse las imagenes se generan 4 archivos numpy en la carpeta principal
donde tenemos almacenadas las otras carpetas con las imdgenes, estos archivos son: “xtest.npy,
xtrain.npy, ytest.npy, ytrain.npy” en los cuales se encuentran los vectores correspondientes a

las iméagenes de cada set de datos.

Mediante la funcion “seaborn” se genera un mapa de caracteristicas donde se le pasa las
imagenes con sus etiquetas, esta es una forma de visualizar las imé&genes para darse cuentas de

que tan balanceadas estan los porcentajes de imagenes como se muestra en la Fig 6.

Posterior a esto se generan dos nuevas variables tanto para los datos de testeo asi como para
los de entrenamiento con las nuevas imagenes generadas y se le pasa las variables de “test_dir

y train_dir” estas variables son aquellas que cargan las iméagenes desde el ordenador, ademas
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se le pasa el tamafio de las etiquetas, el modo de color, batch_size (en este caso de 16), y el

modo de clase(en este caso categorical)

Para generar el modelo se utiliza el modelo “Sequential()” y se generan tres capas

convolucionales; la primera capa se describe a continuacion:

model.add(Conv2D(filters=32, kernel_size=(3,3),input_shape=image_shape,

activation='relu')))

también se aplica una capa de MaxPoolong con una ventana de 2x2 como se muestra a

continuacion:
model.add(MaxPooling2D(pool_size=(2, 2)))
En las dos siguientes capas Unicamente cambian el filters=32 por filters=64

Después de estas tres capas convolucionales se aplica una capa aplanadora para pasar las di

menciones de las imagenes (50*50) a un array de una sola dimensién.
model.add(Flatten())

Posterior a esto se aplica una capa densa y una funcion de activaciébn como se muestra a

continuacion:
model.add(Dense(128))
model.add(Activation('relu’))

Finalmente se aplica la clasificacion mediante la funcion "softmax" como se indica a

continuacion:
model.add(Dense(3, activation="softmax’))

Finalmente antes de entrenar la red neuronal se compila el modelo descrito anteriormente y se

lo hace de la siguiente manera:
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model.compile(loss="categorical_crossentropy', optimizer='adam’, metrics=['accuracy'])

Para poder almacenar posteriormente los pesos que proporcione el entrenamiento se genera
una variable (en este caso "results") y se procede a entrenar la red como se muestra a

continuacion.

results = model.fit_generator(train_image_gen, epochs=20, validation_data=test_image_gen,

callbacks=[early_stop])
Finalmente se presenta un esquema del modelo de funcionamiento de la red.
Descripcion del modelo implementado para la combinacion binaria

El proceso y el esquema que se sigue para realizar esta clasificacion es el mismo descrito para
la clasificacion triple, Unicamente se cambia la capa densa encargada de realizar la

clasificacion, entonces, en lugar de 3 como el modelo anterior se escribe 2.
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Resultados
Clasificacion triple (A,PL,PS)

Los resultados proporcionados por este tipo de modelo de red neuronal son los mejores que se
han podido obtener en cuanto al accuracy y a la funcion de perdida (loss) tanto para los datos
de entrenamiento y testeo. La red fue probada con distintos parametros para obtener el mayor
porcentaje de accuracy posible y el menos margen de error. Dicho esto, los hiperparametros
seleccionados son los que mejor se han podido adaptar al problema que se esta resolviendo con

la cantidad de imagenes disponibles.
Clasificacion Binaria (con huella, sin huella)

A continuacion se presenta la clasificacion binaria, en esta clasificacion se puede observar que
se obtiene un mayor margen de "accuracy" y un menor marge de "loss" en comparacion a la

clasificacion triple. Esto se puede visualizar en las figuras 1 y 3 respectivamente.

A pesar de que en este tipo de clasificacion se podria haber elegido una funcién "sigmoide"
que es la adecuada para una clasificacion binaria se eligi6 la funcion "softmax" ya que con esta

funcion se obtuvo los mejores resultados.

Discusion

Como se puede observar en las graficas de los resultados en la parte superior, cuando se realiza
una prediccion binaria se obtiene mejores resultados que con la clasificacion triple. sin
embargo, lo éptimo seria llegar a un porcentaje de exactitud de al menos un 98\% pero a pesar

de seleccionar de manera correcta los hiper parametros no se ha podido alcanzar lo cual puede

deberse a varias causas como son:

En la base de datos se tiene personas que tienen acné y los dermatélogos las han clasificado

como que no les va a quedar huella y de igual manera existen imagenes de personas que tienen
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muy poco acné (casi nulo a simple vista) que los dermatd6logos los han seleccionado dentro de
la clasificacion PL es decir, que le va a quedar cicatriz severa. Al observar los resultados dentro
de cada clasificacion en ocasiones las imagenes no parecen pertenecer a dicho grupo, sin
embargo, dado que son diagnosticos de dermatélogos especialistas en el tema no se ha
manipulado las imagenes pasando a diferentes grupos ni se ha decidido elegir los puntos de
acné a conveniencia para mejorar la red, todos los puntos de acné son elegidos de forma
aleatoria sin poner énfasis en obtener Unicamente los puntos de acné dependiendo al grupo que
pertenezca, es decir, si pertenece a la clase PS no se ha decidido elegir unicamente los puntos

que mas sobresalen sino también aquellos puntos de acné que son muy pequefios.

El porcentaje de exactitud para los dos tipos de clasificaciones también puede deberse a la baja
cantidad de datos que se tiene ya que cuando se usa técnicas de deep learning, a mayor cantidad

de datos mejor se comporta la red neuronal.

CONCLUSIONES

El objetivo principal de clasificar las imagenes de personas con acne en tres grupos, es decir,
A=sin huella, PL=huella leve y PS= huella severa y por otro lado de clasificar de forma
binaria, es decir, de si la persona con acne va a tener o no huella en un futuro se realizo de
manera satisfactoria obteniendo para estos dos tipos de entrenamiento y prediccion los
resultados que se mostraron en la parte superior y que de igual manera se escribe en la parte
inferior de este inciso.

Mediante las técnicas implementadas de Deep Learning para cada conjunto de imagenes,
tanto para la clasificacion binaria asi como para la clasificacion triple se obtuvo buenos

resultados considerando la cantidad de imagenes con las cuales se realizé el trabajo, estos
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resultados son: 93% de exactitud y un 19.79% de error para los datos de evaluacién del
modelo.

Por otro lado, para la clasificacion triple se obtuvo un porcentaje de exactitud inferior ya que
es de: 74.85%, mientras que para el error se obtuvo un porcentaje de error de: 59.19%, estos
datos son de las imagenes de evaluacién del modelo.

La importancia del algoritmo que se realizo recae en que se extrajo puntos de acne de las
personas para realizar el analisis de forma individual y no se mandé a entrenar al algoritmo
con las fotografias de la cara completa de la persona.

En el presente trabajo se optimizo en gran medida los pardmetros a implementar en el
algoritmo para de esta manera reducir el coste computacional y que sea factible implementar
el algoritmo en un computador comun.

El objetivo principal de clasificar las imagenes de personas con acne en tres grupos, es decir,
A=sin huella, PL=huella leve y PS= huella severa y por otro lado de clasificar de forma
binaria, es decir, de si la persona con acne va a tener o0 no huella en un futuro se realizo de
manera satisfactoria obteniendo para estos dos tipos de entrenamiento y prediccion los
resultados que se mostraron en la parte superior y que de igual manera se escribe en la parte

inferior de este inciso.
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