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Resumen

En la lucha contra el avance del COVID-19, las imagenes de radiografias de térax se convierten en una
alternativa en la deteccion del virus. El interpretar las placas radiogréaficas para la deteccion del virus en
ocasiones se complica por la presencia de otras enfermedades respiratorias. Se propone como
complemento en la deteccién del virus, una red neuronal convolucional con arquitectura RESNET34
que permiten clasificar las imagenes de radiografias de térax con COVID-19 e imagenes NOCOVID.
El modelo presenta un grado de confiabilidad del 94,78% en la prediccion de las imagenes en las dos
clases COVID-19 y NOCOVID y un error en la prediccion de las iméagenes del 5,22%. Los resultados
obtenidos, muestran un alto grado de prediccion y clasificacion de casos de COVID por encima del 90%,
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demostrando el aporte de la inteligencia artificial en el desarrollo de tecnologias preventivas de
enfermedades respiratorias, ademas de apoyo para el personal médico.

Palabras clave: Covid-19; Deep learning; inteligencia artificial; rayos x de torax, resnet34.

Abstract

In the fight against the advance of COVID-19, chest X-ray images become an alternative in the detection of the
virus. Interpreting radiographic films for virus detection is sometimes complicated by the presence of other
respiratory diseases. A convolutional neural network with RESNET 34 architecture is proposed as a complement
in the detection of the virus, which allows classifying the images of chest radiographs with COVID-19 and
NOCOVID images. The model presents a degree of reliability of 94.78% in the prediction of the images in the
two classes COVID-19 and NOCOVID and an error in the prediction of the images of 5.22%. The results
obtained show a high degree of prediction and classification of COVID cases above 90%, demonstrating the
contribution of artificial intelligence in the development of preventive technologies for respiratory diseases, as
well as support for medical personnel.
Keywords: Covid-19; deep learning; artificial intelligence; chest x-ray; resnet34.

Introduccion

A finales del afio 2019, aparecié un tipo de neumonia viral desconocida en Wuhan China, en apenas
unos meses el virus al que Ilamaron COVID-19 fue propagandose a paises vecinos del continente asiatico y
actualmente ha llegado a otros continentes, lo que ha provocado que la Organizacion Mundial de la Salud
(OMS, 2020), la declare como una pandemia (Salman et al., 2020). Estimando que hasta mayo del 2021 el
nlmero de personas contagiadas con el virus a nivel mundial es de 162.704.139 y el ndmero de personas
fallecidas es de 3.374.052 personas (WHO, 2021).

En el Ecuador desde el 29 de febrero del 2020 hasta el 17 de mayo del 2021 se han confirmado con
pruebas de Reaccion en Cadena (PCR) por sus siglas en inglés, 410.870 casos, el nimero de fallecidos entre
confirmados y probables es de 19.786, Manabi con 30.124 casos confirmados siendo la tercera provincia con
el mayor nimero de casos de COVID-19, y la segunda provincia con el mayor nimero de fallecidos 3.483
fallecidos. Su capital Portoviejo con 10.022 casos es el cantdn de la provincia con el mayor nimero de casos
registrados de COVID-19 (MSP, 2021). Con los antecedentes mencionados y para detener el avance del virus
y evitar el colapso de los centros de salud, se han adoptado distintas medidas que han tenido repercusiones
sociales, econémicas y sanitarias (Martinez et al., 2021).

La presencia del virus se detecta utilizando las pruebas (RT-PCR), las mismas que se realiza con toma
de muestras de las secreciones nasofaringeas. La sensibilidad de esta prueba puede variar en el rango de 60-
70% a 95-97%, los falsos negativos son un problema clinico real especialmente en etapa temprana, la tasa de

falsos negativos es del 100% en los primeros dias de exposicion (Martinez et al., 2021).

51
Articulo Original
Original Article



Contribucion de resnet34 en la deteccion de covid-19, utilizando radiografias de térax

Debido a su alta capacidad de contagio de la enfermedad, el detectar a personas infectadas es vital para
detener el avance, sin embargo se han presentado problemas con las pruebas PCR, en ocasiones por falta de kits
de pruebas, demora en los resultados debido a que se necesitan laboratorios especializados que en algunos casos
se encuentran a gran distancia de los lugares donde se recogieron las muestras, esto provoca que los resultados
se obtengan después de algunos dias (Waltz, 2020). Adicional, la prueba viral PCR puede contaminarse por un
mal manejo del material de trabajo, por ejemplo la contaminacién cruzada provocada por el contacto de los
isopos con superficies o guantes contaminados, problema de este tipo ya se han reportado en Estados Unidos lo
que causo el retiro de Kits de prueba por parte de la institucion de control y prevencién de enfermedades (Wang
etal., 2021).

El COVID-19 puede causar enfermedades al sistema respiratorio que pueden provocar una neumonia
severa (Pereira et al., 2020). Las enfermedades respiratorias pueden ser diagnosticadas con imagenes médicas,
en el caso del COVID-19, el diagnosticar el virus se vuelve extremadamente dificil para el radidlogo por el
tiempo limitado (Swapnarekha et al., 2020) y en las imagenes de RX de térax no es facil la identificacion
porque se puede confundir con tuberculosis o bronquitis (Pereira et al., 2020).

La necesidad de detectar la presencia del virus, y proteger a quienes luchan en primera linea contra el
virus (personal médico), ha generado el desarrollo de una serie de alternativas que permitan enfrentar el avance
del virus.

Otra de las opciones preventivas son las pruebas de iméagenes, importantes en la deteccion y manejo
de pacientes infectados y han sido usadas para diagnosticar la enfermedad, determinar la severidad, guiar y
evaluar respuestas a tratamientos por COVID-19 (Martinez et al., 2021), usando las imagenes se evita la
contaminacion de muestras por contacto directo como sucede con las pruebas de tipo viral (Wang et al., 2021).
En los hospitales de Wuhan radi6logos expertos usaron imagenes de Tomografia Computarizada (TC) de torax
como complemento a las pruebas PCR (Bai et al., 2020). Los Rayos X (RX) de torax son las pruebas de
imagenes mas usadas en pacientes con sospecha o confirmados de COVID-19 debido a su utilidad,
disponibilidad y bajo costo, aunque es menos sensible que la TC (Martinez et al., 2021), al ser de bajo costo
estan disponibles incluso en areas rurales. La inspeccion visual de las imégenes de RX de térax consume mucho
tiempo y puede conducir al error del diagndstico sobre todo si no se tiene conocimiento previo del virus, por lo
gue es necesario metodos automatizados que ayuden en un diagndéstico rapido y exacto del COVID-19 (Nayak
etal., 2021).

El andlisis de imagenes médicas como RX, TC y escaneres son importantes para superar las

limitaciones del proceso de diagndstico dentro de un tiempo accesible limitado. Hoy en dia, el Machine
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Learning y las técnicas de Deep Learning ayudan a los médicos en la prediccion precisa de la neumonia a partir
de imagenes (Swapnarekha et al., 2020).

La Inteligencia Avrtificial (1A) es util en el diagnostico de los casos infectados por COVID-19 mediante
el analisis de imagenes médicas como TC, exploracién de Imagenes de Resonancia Magnética por sus siglas en
inglés (MRI) (Vaishya et al., 2020). Los cientificos trabajan sobre aplicaciones en IA, estas aplicaciones dan
un tiempo extra a los radi6élogos para diagnosticar pacientes con COVID-19 de manera mas rapida que los test
regulares de coronavirus (Kumar et al., 2020), se han desarrollado aplicaciones que permiten clasificar las
imagenes que ayudan al especialista en la deteccion y monitorizacién del COVID-19, ademas ayudan a
determinar a los pacientes que por su condicién médica necesitan usar respiradores (He et al., 2016). La empresa
de tecnologia China Huawei despleg6 una plataforma de diagnostico asistida 1A Huawei Cloud que permite
detectar el COVID-19 a traves del analisis de imagenes permitiendo el diagnostico en 15 segundos con una
exactitud superior al 96%, paises latinoamericanos y centroamericanos utilizan la plataforma de Huawei
(Huawei Servicios, 2021).

Las redes neuronales convolucionales, con sus siglas en inglés Convolutional Neural Network (CNN)
son ampliamente usadas en problemas de clasificacion de imagenes, se han creado CNN con estructuras
pequefas para procesar imagenes de RX de tdrax permitiendo que estas redes sean programadas en sistemas
embebidos (Kesim et al., 2019).

En afios recientes, la tecnologia Deep Learning que es un tipo de maquina de aprendizaje que forma
parte de un campo especifico de la Inteligencia Artificial (Goodfellow et al., 2017), ha realizado importantes
avances en analisis de imagenes y diagndsticos médicos y es considerado a ser una poderosa herramienta para
solucionar tales problemas (Lee et al., 2020), a través de esta técnica los radidlogos pueden diagnosticar
COVID-19 usando imagenes de RX de térax (Kumar et al., 2020). Este avance ha permitido que se desarrollen
investigaciones para la creacion de arquitecturas de redes neuronales convolucionales profundas para detectar
el COVID-19, por ejemplo, CovidNet fue disefiada como complemento a las pruebas PCR en la deteccion del
virus. EI modelo se destaca por la prediccion de enfermedades respiratorias de tipo bacterial y viral como es el
caso del COVID-19, CovidNet se disefid usando una red neuronal convolucional profunda entrenada con una
base de datos de imagenes de RX de térax de fuente abierta (Wang & Wong, 2020). CoroNet es un modelo de
red neuronal convolucional basada en Deep Learning, desarrollada para clasificar tres tipos distintos de
neumonia (neumonia bacterial, neumonia viral y COVID-19) a partir de imagenes de RX de torax (Khan et al.,
2020). Con la intencién de mejorar la deteccion de los casos de COVID-19 y disminuir las detecciones falsas,
investigadores han desarrollado una red neuronal convolucional profunda modificada que resulta de la
combinacion de dos redes neuronales convolucionales profundas (red Xpection y red RESNET50V2), se
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optimizan los parametros de entrenamiento y se desarrolla un método de entrenamiento de red cuando la base
de datos esta desbalanceada, la red neuronal convolucional trabaja sobre imagenes de RX de torax y permite
clasificar las imagenes en normal, neumonia y COVID-19 (Rahimzadeh & Attar, 2020). En la deteccion de
COVID-19 se ha desarrollado una red neuronal convolucional basado en un modelo de descomposicidn,
transferencia y composicion de clases (DeTraC) de imagenes de RX de tdrax, este modelo puede tratar con
irregularidades en la base de datos de las imagenes (Abbas et al., 2021). Con el objetivo de obtener una alta tasa
de exactitud en la clasificacion de imagenes de RX de torax en el diagnéstico de COVID-19, investigadores
han desarrollado una red basada en la arquitectura SqueezeNet (COVIDiagnosis-Net) utiliza optimizacion de
Bayes (Ucar & Korkmaz, 2020). La red neuronal convolucional optimizada OptCoNet estd compuesta de
componentes de extraccion de caracteristica optimizado y de componentes de clasificacion, utiliza una base de
datos publica, los hiperpardmetros para entrenamiento son optimizados utilizando el algoritmo Grey Wolf
Optimizer (GWO), la red clasifica las imagenes de RX de térax en COVID-19, neumonia y normal (Goel et al., 2021).

La principal ventaja de las CNN es que permiten extraer diferentes niveles de caracteristicas de las
imagenes (Abiyev & Ma’aitah, 2018). Cada capa de una CNN va refinando la representacion de las
caracteristicas de la imagen en niveles mas abstractos, el aprendizaje multicapa se conoce cominmente como
aprendizaje profundo (Deep learning) y esta capacidad es una de las razones por la que las aplicaciones de las
redes neuronales han tenido éxito (Gonzalez & Woods, 2018). Las arquitecturas de redes neuronales
convolucionales no entrenadas y pre entrenadas permiten la deteccion de enfermedades, a partir de un banco de
imagenes se clasifican y se valora su rendimiento de acuerdo al porcentaje de exactitud en la clasificacion de la
enfermedad a diagnosticar.

Motivado por la necesidad de encontrar alternativas a las dificultades experimentadas en la demora de
los resultados en la prueba PCR y ante la necesidad urgente de deteccién del COVID-19, se propone como
complemento en la deteccion del virus, una red neuronal convolucional RESNET34 usando imagenes de RX

de térax obtenidas de base de datos de fuente abierta (Cohen et al., 2020).

Materiales y Métodos

Para el desarrollo de la presente investigacion, se utilizé una red residual pre-entrenada RESNET34.
Las imagenes utilizadas pertenecen a la base de datos del Dr. Joseph Cohen en la Universidad de Montreal
(Cohen et al., 2020). En esta investigacion fueron analizadas 1406 imagenes de RX de térax que pertenecian a
pacientes confirmados por COVID-19 y NO-COVID, otro tipo de infecciones respiratorias no fueron
consideradas. Para el desarrollo de la red se usé el software para Inteligencia Artificial Fastai que fue
desarrollado por la Universidad de San Francisco usando lenguaje de programacién Python. Fastai se utilizé
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sobre Google Colab que es un servicio de nube basado en los notebooks de Jupyter que permiten el uso gratuito
de las GPUs por sus siglas en inglés (Unidad de procesamiento de graficos) y TPUs por sus siglas en inglés
(Unidad de procesamiento Tensorial) de Google con librerias como Scikit, Tensorflow, PyTorch, Keras y
OpenCv, facilitando el analisis en Python para Data Science y lo que permite desarrollar aplicaciones de

Machine Learning y Deep Learning sin tener que invertir en recursos de hardware o nube (Bisong, 2019).

Para el desarrollo del clasificador de imagenes se utiliza el aprendizaje profundo constituido por capas
donde existen filtros que van identificando patrones de la imagen de entrada, se realiza un entrenamiento de
acuerdo a la clasificacion que se desea realizar. Las imagenes a clasificar ingresan a la red y de acuerdo al

entrenamiento previo una red neuronal se encarga de realizar la clasificacion.
A continuacién, se presentan conceptos basicos de las redes neuronales y sus procesos de interpretacion:

Las redes neuronales convolucionales profundas son usadas para el procesamiento y clasificacién de
imagenes. En la Figura 1 se muestra un esquema general de clasificacién de imagenes. Las imagenes ingresan
alared, son procesadas a través de operaciones que permiten reconocer patrones para posteriormente clasificar

las imégenes.
Figura 1.

Esquema general de clasificacion de imagenes de RX de térax.

NEURONAL
CONVOLUCIONAL
PROFUNDA NO COVID

Elaborado por: Los Autores (2021)

El desarrollo de las técnicas de procesamiento de imagenes fue evolucionando a la par del
aparecimiento de nuevas tecnologias en el campo de la computacidn, lo que permitié que las redes neuronales

puedan procesar un mayor volumen de informacion, lo que se logra con el Deep Learning.
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Deep Learning (aprendizaje profundo): Es una técnica computacional usada para extraer y
transformar datos usando multiples capas de redes neuronales (Howard & Gugger, 2020), se usan en tareas de
clasificacion en donde las capas altas de representacion amplifican aspectos que son Utiles para discriminar y
suprimir variaciones irrelevantes, la primera capa detecta la ausencia o presencia de bordes con una orientacion,
la segunda capa detecta arreglos de puntos y las capas posteriores van detectando objetos mas complejos, lo
importante es que las capas de caracteristicas son creadas mediante el aprendizaje de los datos de las imagenes

durante el entrenamiento (Lecun et al., 2015).

Red Neuronal Convolucional (CNN)
La CNN es un tipo de algoritmo de maquina de aprendizaje, usado en el procesamiento de imagenes
para la clasificacion en clases, de acuerdo a la separacion de patrones o caracteristicas reconocidas utilizando

operaciones de convolucién y pooling (Ly et al., 2020).

La convolucién es una operacion lineal, en su forma méas general, es una operacién sobre dos funciones
de un argumento de valor real (Goodfellow et al., 2017) que consiste en una suma de productos. La operacion
multiplica cada pixel de una region de alguna imagen de dimension MxN pixeles por el coeficiente
correspondiente de un filtro o kernel de dimensién mxn pixeles. Tipicamente los filtros o kernel son pequefios,
3x3, 5x5, mientras que la imagen de entrada es normalmente grande (Michelucci, 2018). El filtro recorre toda
laimagen desplazandose una unidad en el recorrido, el producto del filtro y la imagen es una matriz que contiene
caracteristicas de la imagen. La operacién de convolucion (x) se expresa matematicamente como se muestra en

la ecuacion (1):

W xy) =& o Xy w(s, Of (x =5,y = t) 1)

Donde w es el filtro o kernel, f (x,y) es la region de la imagen considerada para realizar la operacion
de convolucion, s y t son los pardmetros del kernel que ubican a cada coeficiente del filtro con respecto a su
origen que es w (0,0), s, seria el desplazamiento horizontal y t, es el desplazamiento vertical, a y b son los

limites de los desplazamientos horizontal y vertical (Gonzalez et al., 2018).

La capa pooling sigue a la capa convolucional (Bisong, 2019). La operacion pooling o submuestreo
reduce el tamafio del mapa de caracteristicas usando alguna funcion que resuma las subregiones (Dumoulin et
al., 2018).
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Existen diferentes arquitecturas de CNNs que se diferencian por el nimero de capas convolucionales

y parametros que utilizan, una de las arquitecturas mas usada es la RESNET.

Residual Net por sus siglas en ingles RESNET34: La figura 2, muestra la arquitectura RESNET 34
(el nimero total de capas de peso es de 34) residual, es una red neuronal convolucional pre-entrenada que
consiste de una operacion de convolucion y una operacion pooling en la entrada, continua con 4 capas
convolucionales que tienen la funcién de retener las caracteristicas de las imagenes. En cada una de estas capas
se desarrolla la operacién de convolucion con kernel de tamafio 3 x 3, cada capa tiene diferente nimero de
filtros (64, 128, 256, 512) (He, Zhang, Ren, & Sun et al., 2016), para mantener el tamafio de las imagenes
resultantes de la operacidn de convolucion, se usa una técnica conocida como padding, que consiste en aumentar

ceros en los bordes de la imagen entrante (Howard & Gugger, 2020).

Figura 2.
Arquitectura de una red neuronal convolucional RESNET34

] ! i mlm

2 c§ ‘ |2 ‘n w| lalllle| (=l e || ‘M'. I

£ Y (R R G M GG (e ol (B il B 5 |

b i e b e e s e el s ah al el 2L IS B g I8

gk e i e gr1818 81818 v le
- || IR e (7] 12 > o |m ml =l |

2 | ‘.::‘:-3:3\,‘33,1,33‘2 & ls [al fg) [5! |8

4 -

: | | |

3 : SRENEE H L

Fuente: Tomado de (Vose et al., 2019)

En esta arquitectura solo se presenta la operacion pooling después de la primera capa convolucional y
al final de las 4 capas convolucionales, se producen saltos cada dos capas convolucionales, desde la convolucién
3 hasta la convolucién 5 en el primer grupo de convolucion, se aumenta el desplazamiento a 2 consiguiendo
una reduccion de la imagen a la mitad, en estas capas no se utiliza la operacién pooling (He et al., 2016). Cada
paso de convolucién se acompafia de una funcion de activacién Unidad Lineal Rectificada (ReLU). Al final de
las cuatro capas convolucionales se obtiene un vector 1D con 512 de profundidad, este vector ingresa a una red
neuronal completa que va a realizar la clasificacion de las imagenes usando una funcién exponencial

normalizada (softmax).
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Para el entrenamiento de la CNN se utiliza la técnica backpropagation que consiste en la
implementacion del método de optimizacion Gradiente Descendente para obtener los coeficientes de peso en el
desarrollo de la red neuronal (Haykin, 2009). La red es inicializada con un conjunto pequefio de pesos y sesgos.
En backpropagation, un vector que llega a la salida de la capa pooling debe ser convertida a un arreglo 2D del
mismo tamafio del mapa de caracteristicas agrupado en esa capa. En el Cuadro 1 se presentan las caracteristicas
de una CNN arquitectura RESNET34.

Tabla 1
Caracteristicas de una CNN con arquitectura RESNET34

Nombre de la capa Tamafio de salida RESNET34
Imagen de entrada 244 x 244
Convolucion 1 112 x 112 7 x 7, 64 filtros, stride = 2

3 x 3, maxpooling, stride = 2
Convolucion 2 56 x 56 3 x 3, 6 mapas caracteristicos de 64
filtros en cada uno, formados en 3 grupos

3 x 3, 8 mapas caracteristicos de 128

Convolucion 3 28 x 28 )
filtros en cada uno, formados en 4 grupos
] 3 x 3, 12 mapas caracteristicos de 256
Convolucion 4 14 x 14 )
filtros en cada uno, formados en 6 grupos
] 3 x 3, 6 mapas caracteristicos de 512
Convolucion 5 7x7 i
filtros en cada uno, formados en 3 grupos
1x1 promedio pooling, softmax

Fuente: Tomado de (He et al., 2016)

A continuacion, se muestran los pasos de entrenamiento de una CNN correspondiente a una época de
entrenamiento, tomado de (Gonzalez et al., 2018). La red se inicializa con un conjunto de pequefios pesos y
sesgos (bias). Cada mapa de caracteristica agrupado es muestreado a emparejar el tamafio de su correspondiente

mapa de caracteristica.

Paso 1:

Entrada de la imagen a (0) = el conjunto de pixeles de la imagen en la capa de entrada 1.
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Paso 2:
Paso adelante. Para cada neurona correspondiente a una ubicacion (x, y) en cada mapa caracteristico

en la capa ¢ se calcula acorde a la ecuacion (2) y (3):

Zyxy (f) = W({)) * Ay y (€ - 1) + b({)) (2)

@y (8) = h (25, (D)) ; =12, ..,L, 3)

Donde:

z, () resultado de la convolucion en un punto (X, y) obtenido en la capa ¢

w(?¥) : kernel en la capa ¢

a,,, (£ — 1): valor de las caracteristicas de la imagen en capa convolucional anterior a ¢
b(£): bias o sesgo en capa ¢

ay.,(£): valor de las caracteristicas de la imagen en la capa ¢

h: funcidn de activacién

£: nimero de capa

L.: nimero de capa convolucional

Paso 3:
Backpropagation. Para cada neurona en cada mapa de caracteristicas en la capa ¢, se calcula obteniendo

la ecuacion (4):
Oxy (£) = h'(zxy (£)) [Oxy (£ + 1) * rotl80(w (£ + 1))];
=1L,—1L,—2..,1 (4)

Donde:

Oxy (£): error de salida de los cambios de la CNN con respecto a cada neurona en la red
h': derivada de la funcidn de activacion

zy(£): resultado de la convolucion en un punto (x, y) obtenido en la capa ¢
rotl80(w (€ + 1)): rotacion del kernel w

w (£ + 1): kernel de la siguiente capa

£: nimero de capa
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L.: nimero de capa convolucional

Paso 4:

Actualizacién de parametros. Se actualizan los pesos y las bias para cada mapa de caracteristicas usado
obteniendo los productos en las ecuaciones (5) y (6):

Wei(8) = Wy (£) — adyy (£) *rot 180 (a(® — 1)) (5)

b(£) = b(£) — @ X3y 8,y (£); =12, ..,L, ®)

Donde:
Wy (£): pesos de una capa

a: tasa de aprendizaje

8y (£): error de salida en capa £

¢, k: abarcan las dimensiones espaciales del kernel 2-D

rot 180 (a(¢ — 1)) : rotacion del arreglo de valores caracteristicos de la capa £ — 1
b(¥): bias o sesgo en capa ¢

Yx Xy Oxy (£): error con respecto al sesgo o bia en los puntos (X, y)

£: nimero de capa

L.: nimero de capa convolucional

El procedimiento es repetido hasta por un nimero especifico de épocas o hasta que el error de salida
de la red neuronal logra un valor aceptable. El error usado puede ser el cuadratico medio o el error de
reconocimiento. Tener en cuenta que el valor de los pesos w (£) y las bias b(£) son distintos para cada mapa

de caracteristicas en la capa (Gonzalez et al., 2018).

El desarrollo de la CNN en el procesamiento de las imagenes, se la puede dividir en varios pasos:

= Se realizd un preprocesamiento de las imagenes, se determind si las imagenes estaban balanceadas,
comprobando si el nmero de imagenes con COVID-19 eran aproximadamente igual al nimero de imagenes
NO-COVID. Las iméagenes utilizadas provinieron de una base de datos de acceso libre. Ante la falta de iméagenes

de RX de COVID-19, se aumentd la base de datos con imagenes creadas por rotacion e inclinacién. Esto se
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realiz6 con el objetivo de evitar el sobreajuste y que la clasificacion no sea sesgada. El tamafio de las imagenes
usadas fue de 244x244 pixeles, en esta investigacion se usaron 1406 imagenes que se dividieron en 3 grupos
con imagenes seleccionadas al azar: el 71,4% (1004 imagenes) para entrenamiento, 17,7% (249 imagenes) para

validacion y 10,9% (153 imagenes) para test.

= Con las imagenes de entrenamiento se entrend la CNN. Se selecciond la arquitectura RESNET34
para el desarrollo de la red neuronal convolucional. Las imagenes para validacion se utilizaron para ajustar los
parametros de construccion de la red neuronal convolucional y a través de una matriz de confusion se determina

el porcentaje de éxito en la clasificacion de las imagenes.

m Para evaluar el rendimiento del modelo sobre imégenes de RX, se consideréd 6 métricas para ser
calculadas: exactitud, sensibilidad, especificidad, precision (valor de prediccion positiva VPP), valor de

prediccion negativa (VPN), F1-score.

Resultados

Dentro de los principales resultados en la Figura 3, se muestra una matriz de confusion obtenida con
las iméagenes de validacion. La matriz muestra la prediccion de las iméagenes de RX de térax con la CNN usando
una estructura RESNET34. Las imégenes de validacion son 249 de las cuales 139 imagenes son de COVID-19
y 110 de NO-COVID. De las 139 imagenes de COVID-19, 133 imagenes se predijeron acertadamente y 6
imagenes de COVID-19 fueron predichas como NO-COVID, se obtuvo un acierto del 95,68% (sensibilidad) en
la clasificacion de las imagenes de COVID-19. De las 110 imagenes de NO-COVID, 103 iméagenes fueron
predichas acertadamente como NO-COVID y 7 imagenes fueron predichas errbneamente como COVID-19, es
decir que se obtuvo un acierto de prediccion de imagenes NO-COVID (especificidad) del 93,6%. El porcentaje
de exactitud del modelo en la clasificacion de las imagenes en las dos clases COVID-19 y NO-COVID fue del

94,78% y un porcentaje de error del 5,22%.
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Figura 3.
Matriz de confusién

COVID-19 133 6

Actual

NO-COVID 7 103

COVID-19 NO-COVID
Prediccion

Fuente: Trabajo de investigacion 2021.

En la Tabla 2 se muestran las métricas obtenidas al entrenar la CNN con estructura RESNET34, en el

entrenamiento se utilizaron 10 épocas.

Tabla 2
Analisis de las medidas de rendimiento para el entrenamiento de una CNN con arquitectura
RESNET34

Ndmero

Modelo . . . o

CNN de Exactitud  Precision Sensibilidad  Especificidad VPN F1-score
épocas

Resnet34 10 94,78% 95% 95,68% 93,63% 94,45% 95,34%

Elaborado por: Los Autores (2021).
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Discusién

En este estudio, se disefid una red neuronal convolucional CNN con estructura de red residual
RESNET34, la red permite clasificar imagenes de RX de térax en COVID-19 y NO-COVID. Con la base de
datos utilizada se logro una alta sensibilidad 95,68% y especificidad del 93,63% en la deteccion del COVID-
19. Comparando con otras arquitecturas de redes convolucionales la red convolucional COVNet obtuvo una
sensibilidad del 90% y una especificidad del 95% en la deteccion del COVID-19 (Li et al., 2020), la sensibilidad
de la arquitectura COVNet es menor que la obtenida en la arquitectura RESNET34 pero presenta una mayor
especificidad.

COVID-Net es un disefio de arquitectura residual desarrollado para clasificar infecciones virales como
el COVID-19 e infecciones bacteriales a partir de imagenes de RX de térax. Utilizando 100 épocas de
entrenamiento, la sensibilidad en la clasificacion de imagenes con COVID-19 fue del 100% y NO-COVID de
81,9%, y normales sin enfermedades el 73,9% de sensibilidad, el porcentaje de predicciones correctas del
COVID-19 (exactitud) fue del 83,5%, la red presenta una alta sensibilidad en la deteccion de COVID-19 (Wang
& Wong, 2020). La exactitud en la clasificacion de las imagenes con COVID-19 es mayor en el presente estudio
donde se utiliza una red CNN con RESNET34 que en COVID-Net sin embargo la sensibilidad en la
clasificacion es mayor en COVID-Net. Esta diferencia se produce por la cantidad de imagenes usadas en la
clasificacion, en la CNN con RESNET34 se utilizaron mayor nimero de imagenes que en COVID-Net. El
nimero de épocas usadas en la CNN RESNET34 se eligié evitando el sobreajuste, el tener un mayor nimero
de épocas para el entrenamiento representa un mayor tiempo de entrenamiento y un sobreajuste que disminuye
la capacidad de clasificacién del modelo.

Segln lo manifiesta Ghoshal & Tucker (2020) disefiaron una red RESNET50V2 para clasificar
imagenes de RX de térax en enfermedad viral, enfermedad bacterial, normal y COVID-19, la red present6 una
exactitud del 92,9% en la clasificacion de imagenes de COVID-19. Una CNN RESNETS50 fue disefiada para
clasificar una base de datos de 50 imagenes de COVID-19 y 50 imagenes NO-COVID, el modelo obtuvo un
98% de exactitud en la clasificacion de imagenes de COVID-19 (Narin et al., 2020). En (Zhang et al., 2020) se
desarrolla una CNN RESNET para clasificar imagenes de RX de térax en imagenes COVID-19 y otros tipos
de enfermedades respiratorias, la red obtuvo un 96% de sensibilidad en la clasificacion de las iméagenes vy el
70,7% de especificidad. Estas Gltimas redes usadas para la clasificacion del COVID-19, utilizan un mayor
nimero de capas convolucionales lo que permite que las caracteristicas de las imagenes sean mejor
representadas sin embargo la exactitud de estos modelos es menor que la obtenida en la presente investigacion

usando CNN con RESNET34. La diferencia se produce por el nimero de imagenes usadas, entre mayor nimero
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de iméagenes el modelo podra realizar un mejor entrenamiento y por lo tanto mejora la clasificacion. En el
modelo usado por Zhang la especificidad es menor que la obtenida con la CNN RESNET34, significa que el
modelo con RESNET34 clasifica mejor los casos con NO-COVID.

La arquitectura de tipo residual de una red convolucional RESNET34 permite clasificar enfermedades
respiratorias como es el caso del COVID-19, los resultados obtenidos se ubican dentro del porcentaje de
clasificacion de otras arquitecturas utilizadas en el diagndstico del virus sobre el 90% de éxito en la
clasificacion, las diferencias en el éxito de la clasificacion se deben por la cantidad de imagenes utilizadas y el

tipo de arquitectura.

Conclusiones

El modelo propuesto presenta una sensibilidad del 95.68% lo que representa un alto porcentaje en la
deteccion correcta de casos de COVID-19. En los casos de NO-COVID fueron detectados correctamente en un
93,63%. La precision del modelo en la prediccién de casos de COVID-19 es del 95%. Es importante recalcar
que la aplicacion de este tipo de tecnologia en la deteccion de los pacientes con COVID-19 es un medio
complementario y no definitivo o decisivo, por lo tanto, es recomendable su aplicacién en complemento con

las pruebas médicas aceptadas por la OMS para la deteccién del virus.
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Mensajes clave

¢ Qué se sabe sobre el tema?

Existen referencias de experiencias similares con otros tipos de redes convolucionales, algunos trabajos
presentan la misma metodologia utilizando otras formas de diagndstico como ecografias, tomografias utilizadas
en el diagnostico de otras enfermedades especialmente del cerebro. En nuestro caso es un trabajo que ayuda
para el diagnéstico en pacientes Covid, lo que ayuda al diagnostico temprano y dar los primeros pasos en la

utilizacion de este tipo de redes.

¢ Qué afiade el estudio realizado a la literatura?

Es una investigacion que se realiza entre las primeras en nuestro pais para el diagnéstico de Covid con el uso
de radiografias, y que se debe considerar e incentivar en la investigacion como una fuente de datos para el uso,
diagnostico preventivo de diferentes enfermedades especialmente catastréficas.
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