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Resumen

En este trabajo se presenta el desarrollo de un modelo de aprendizaje profundo
implementando una Red Neuronal Convolucional en conjunto con diferentes técnicas
de preprocesamiento; que permite clasificar imagenes de radiografia de térax en dos
clases, siendo estas COVID-19 y NOCOVID-19. En este trabajo de investigacion se
establecieron 4 médulos: Adquisicion y seleccidon de conjuntos de imagenes médicas;
Desarrollo del repositorio de radiografias de térax; Analisis y seleccién de técnicas de
preprocesamiento; y, Andlisis y seleccion de técnicas de clasificacion.

En adquisicion y seleccion de conjuntos de imagenes médicas, se realizé la
recopilacién de un gran conjunto de radiografias de térax de pacientes con COVID-19,
neumonias viral y bacteriana, y NOCOVID-19 (otras afectaciones pulmonares); se
utilizaron 10 conjuntos de imagenes de acceso publico provenientes de instituciones
médicas, universidades, hospitales y médicos de diversas partes del mundo. El
desarrollo del repositorio de radiografias de térax consistié en que, tras la adquisicion
de imagenes, se realizé un cribado para descartar imagenes repetidas o de baja calidad,
conformando una cantidad de radiografias de 6,050 de COVID-19, 2,630 de Neumonia
Viral, 2,467 de Neumonia Bacterianay 10,969 de NOCOVID-19. En Analisis y seleccién
de técnicas de preprocesamiento, se realizé la normalizacién del conjunto de datos,
Analisis e implementacién de las técnicas de filtrado HE, BCET, CLAHE, Correccién
Gamma y NCLAHE; Aumento del conjunto de datos mediante la reduccion del ruido
Impulsivo y Gaussiano, y descartar objetos presentes en algunas imagenes; destacando
el conjunto de datos normalizados y aumentado, y aplicada la técnica de filtrado CLAHE.
Analisis y seleccion de técnicas de clasificacidn, se evaluaron los modelos de Redes
neuronales Convolucionales VGG-16, VGG-19, Xception, MobileNetV1, MobileNetV2 y
ResNet50; en donde se seleccioné como modelo base ala RNC VGG-16.

El modelo propuesto se evalué con las métricas de clasificacion de Redes
Neuronales Convolucionales de Exactitud, Sensibilidad, Precisién y Valor-F1.
Obteniendo un rendimiento efectivo del 92.34% en exactitud al clasificar a las
radiografias de torax como COVID-19 y NOCOVID-109.

Palabras Clave: COVID-19, Redes Neuronales Convolucionales, Radiografia de
Térax, Aprendizaje Profundo, y Preprocesamiento.
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Abstract

This work presents the development of a deep learning model by implementing a
Convolutional Neural Network along with various preprocessing techniques, enabling
the classification of chest X-ray images into two categories: COVID-19 and NOCOVID-
19. This research study established four modules: Acquisition and selection of medical
image datasets; Development of the chest X-ray repository; Analysis and selection of
preprocessing techniques; and, Analysis and selection of classification techniques.

In the acquisition and selection of medical image datasets, a large set of chest X-rays
was collected from patients with COVID-19, viral and bacterial pneumonia, and
NOCOVID-19 (other pulmonary conditions). Ten publicly accessible image datasets
from medical institutions, universities, hospitals, and physicians worldwide were used.
The development of the chest X-ray repository involved screening the acquired images
to discard duplicates or low-quality images, resulting in a dataset comprising 6,050
COVID-19 X-rays, 2,630 Viral Pneumonia X-rays, 2,467 Bacterial Pneumonia X-rays, and
10,969 NOCOVID-19 X-rays. In the analysis and selection of preprocessing techniques,
dataset normalization was performed, along with the analysis and implementation of
filtering techniques such as HE, BCET, CLAHE, Gamma Correction, and NCLAHE.
Additionally, data augmentation was carried out by reducing Impulsive and Gaussian
noise and removing unwanted objects present in some images. The final dataset was
both normalized and augmented, with the CLAHE filtering technique applied. For the
analysis and selection of classification techniques, different Convolutional Neural
Network models were evaluated, including VGG-16, VGG-19, Xception, MobileNetV1,
MobileNetV2, and ResNet50. The VGG-16 CNN was selected as the base model.

The proposed model was evaluated using classification metrics for Convolutional
Neural Networks, including Accuracy, Sensitivity, Precision, and F1-Score. The model
achieved an effective performance of 92.34% accuracy in classifying chest X-rays as
COVID-19 or NOCOVID-19.

Keywords: COVID-19, Convolutional Neural Networks, Chest X-ray, Deep Learning, and
Preprocessing.
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Capitulo 1

En este Capitulo se presentan los aspectos fundamentales que serviran de soporte
para este trabajo de tesis: la descripcion, delimitaciéon y complejidad del problema, los
objetivos, alcances y limitaciones, asi como la justificacién y organizacidon de la tesis.

Introduccion

Existen diferentes pruebas de diagndstico para COVID-19, siendo una de las mas
populares la prueba de reacciéon en cadena de polimerasa transcriptasa reversa (RT-
PCR), la cual presenta sensibilidad del 60%-70% al 95-97%, pudiendo obtener
diagnosticos de falsos negativos en etapas precoces del padecimiento de la enfermedad;
la RT-PCR requiere de recursos médicos para su aplicacion y para la obtencion de
resultados se debe esperar entre 24 a 72 horas. La importancia de evitar la propagacién
de la pandemia causada por la enfermedad COVID-19, asi como la escasez de kits de
pruebas, las deficiencias presentes en ellas y la escasez de personal médico ocasiona el
requerimiento de métodos auxiliares para el diagnéstico que permitan que los
enfermos sean atendidos radpidamente (Martinez, et al., 2021; Ozturk, et al., 2020;
Gestoso, et al., 2021).

Debido a ello se han desarrollado diferentes métodos de aprendizaje automatico
para el diagnostico de COVID-19 a partir del analisis de imagenes médicas, siendo estos
fundamentales en la carencia de pruebas de diagnostico, insuficiencia de recursos
econdmicos para la adquisicion de pruebas; la imprecision y la tardia obtencion de los
resultados de las pruebas diagnéstico; y la carencia de médicos expertos radiélogos en
hospitales para la deteccién manual mediante imagenes radiolégicas (Ozturk, et al.,
2020; Gestoso, et al., 2021). De las investigaciones que se han realizado, se destacan los
modelos de aprendizaje profundo que implementan técnicas de preprocesamiento en
las imagenes y los que implementan modificaciones en la arquitectura de la red que
utilizan, entre las cuales se presentan cambios en las capas de clasificacién para
compensar de que algunos de estos modelos de aprendizaje profundo implementaron
conjuntos de imagenes desbalanceados entre clases, debido a que estas técnicas apoyan
a la red neuronal convolucional para obtener un mejor resultado en el proceso de
clasificacion (Lalmuanawma, et al.,, 2020).

A fin de contribuir en el prediagnéstico automatico de la enfermedad COVID-19, en
esta tesis se propone un modelo de Red Neuronal Convolucional que permita clasificar
radiografias de térax en las clases COVID-19; y NOCOVID-19 (otras enfermedades
respiratorias con afectacion pulmonar).



no

1.1 Descripcion del problema

Se pretende contar con la atencion rapida de los enfermos de COVID-19 en las
primeras fases de la enfermedad para evitar el ingreso a unidades de cuidados
intensivos o la defuncién del paciente por una atencién tardia. Desafortunadamente,
existe una reducida accesibilidad de pruebas de diagndstico de COVID-19, por falta de
personal médico capacitado para la aplicaciéon de las pruebas, la disponibilidad de
pruebas de laboratorio y recursos econémicos reducidos por parte del paciente;
requiriendo de métodos auxiliares para el prediagndstico que sean rapidos, fiables y
accesibles (Bhattacharya, et al., 2021).

Debido a ello, se han desarrollado diferentes modelos de aprendizaje automatico
para la prediagnostico de COVID-19 mediante imagenes radioldgicas; sin embargo,
muchos de los modelos no se encuentran preparados para ser usados en escenarios
reales, debido a que implementan conjuntos de imagenes para entrenamiento de
enfermos Unicamente con COVID-19 y sujetos sanos, sin considerar a otras
enfermedades, ocasionando que un paciente que padezca otra enfermedad respiratoria
sea identificado como que se encuentra enfermo con COVID-19. Se han desarrollado
investigaciones para distinguir entre COVID-19 y otras enfermedades, sin embargo, la
cantidad de imagenes implementadas normalmente es reducida y las clases no suelen
estar balanceadas. La revision de la literatura también revela que en la mayoria de los
modelos normalmente no se implementan técnicas de preprocesamiento de imagenes
como apoyo en la extraccidn de caracteristicas de la patologia y en algunos modelos se
implementan técnicas de clasificacion de machine learning que demuestran un
desempefio reducido. Ademas, hay desarrollos que utilizan redes neuronales
convolucionales preentrenadas con conjunto de imagenes que no son adecuadas al
clasificar imagenes médicas.

Considerando lo anterior, en este trabajo de tesis se atiende el problema de
clasificar entre COVID-19 y NOCOVID-19 (otras enfermedades respiratorias con
afectacion pulmonar), en el area de prediagndstico automatico basado en el
analisis de radiografias de térax.



1.1.1 Delimitacion del problema especifico

En este trabajo se desarroll6 un método de aprendizaje profundo para la
clasificacion de radiografias de térax que presenten hallazgos correspondientes a la
patologia COVID-19 y hallazgos correspondientes a otras enfermedades respiratorias
que no son COVID-19 pero causan afectaciones pulmonares (NOCOVID-19). Para lograr
lo anterior, fue necesario extraer las caracteristicas de las radiografias de térax
implementando una Red Neuronal Convolucional y clasificarlas en las clases NOCOVID-
19 o con COVID-19 de acuerdo con la informacién médica presentes en la imagen.

Es importante mencionar que, segun la literatura, la implementaciéon de Redes
Neuronales Convolucionales resulta factible para afrontar la problematica descrita ya
que se distingue por trabajar con imagenes a fin de extraer caracteristicas de estas que
resulten utiles para su clasificacion en clases especificas (LeCun, et al., 1998); por otro
lado, la literatura revela que la implementacién de técnicas de preprocesamiento,
mejora significativamente la clasificacién de imagenes, por lo que como parte del
trabajo de tesis se implementaron y evaluaron las técnicas de preprocesamiento mas
significativas; ademads, igualmente se evaluaron diferentes clasificadores de
aprendizaje profundo buscando aquellos con un mejor rendimiento.

1.1.2 Complejidad del problema

La complejidad del problema de esta investigacion radica principalmente en los
siguientes puntos:

1. Estudio y seleccién de las mejores técnicas de preprocesamiento para la
extraccion de caracteristicas en radiografias de torax.

2. Conformacion de un dataset de radiografias de térax de paciente con hallazgos
referentes a las patologias COVID-19 y no COVID-19.

3. Comprension del proceso de clasificacién realizado por una Red Neuronal
Convolucional.

4. Anadlisis y evaluacion de diferentes arquitecturas de Redes Neuronales
Convolucionales.

5. Implementacion de la Red Neuronal Convolucional seleccionada.

6. Entrenamiento y extraccion de las caracteristicas presentes en las radiografias
de térax de las diferentes clases.

7. Sintonizacién de la Red Neuronal Convolucional consecuentemente del
entrenamiento.

8. Obtenciéon de resultados satisfactorios al evaluar el modelo propuesto en
condiciones que asemejen al mundo real.



1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo General

Clasificar imagenes de radiografias de térax en dos clases, siendo estas COVID-19 o
NOCOVID-19 implementando una Red Neuronal Convolucional en conjunto con
diferentes técnicas de preprocesamiento para la mejora visual de imagenes.

1.2.2 Objetivos Especificos

Para esta investigacion se definieron los siguientes objetivos especificos:

Comprender los conceptos basicos de las imagenes de radiografia de térax.
Estudiar las Redes Neuronales Convolucionales y sus aplicaciones en la
clasificacion de imagenes médicas.

Seleccionar un modelo de Red Neuronal Convolucional para la clasificacién de
imagenes.

Recopilar y seleccionar radiografias de térax de pacientes diagnosticados, con
COVID-19 y patologias con hallazgos similares a COVID-19 en etapas tempranas
de la enfermedad.

Evaluar técnicas de preprocesamiento de imagenes médicas para realzar
caracteristicas relevantes y la mejora de su calidad visual.

Combinar un modelo de Red Neuronal Convolucional y diferentes técnicas de
preprocesamiento de imagenes para realizar la tarea de clasificacién de
radiografias de tdrax.

Realizar experimentacién y evaluacion del desempeno del sistema propuesto
con el conjunto de imagenes recopiladas previamente etiquetadas.

1.3 Alcances y Limitaciones

1.3.1 Alcances

Los alcances de la investigacion realizada son:

Analizar modelos de Redes Neuronales Convolucionales.

Analizar el proceso de clasificacién en las Redes Neuronales Convolucionales.
Emplear imagenes de radiografias de torax en escala de grises.

Utilizar diferentes técnicas de preprocesamiento



* Implementar una metodologia basada en una arquitectura de Red Neuronal
Convolucional para la clasificaciéon de imagenes de radiografia de térax en las
clases COVID-19 y otras enfermedades respiratorias.

» Evaluar el desempeiio de la metodologia propuesta con parte del conjunto de
imagenes recolectadas previamente etiquetadas.

1.3.2 Limitaciones

Limitaciones del trabajo realizado son:

» Trabajar con imagenes de radiografias de térax previamente diagnosticadas por
un experto.

» Realizar la clasificacién de imagenes de radiografia de térax en dos clases
COVID-19 y NOCOVID-19 (otra enfermedad respiratoria indicando que no es
COVID-19).

* No generar como resultado un diagndstico médico.

1.4 Justificacion y beneficios

El desarrollo de un modelo de aprendizaje profundo para la deteccién de COVID-19
a partir de imagenes de radiografia de térax contribuye en el proceso de prediagnostico
meédico, reduciendo la posibilidad de que un médico realice un dictamen erréneo ante
sintomas similares. Ademas, se contribuye a la deteccién precoz de COVID-19,
permitiendo que el usuario proceda a implementar medidas de aislamiento social,
reduciendo de esta manera la cantidad de contagios; ademas de ayudar a que el
paciente se atendido rapido y adecuadamente.

Se han desarrollado diferentes trabajos en la deteccion de COVID-19 y de otras
patologias pulmonares, pero presentan desbalance entre las clases y para compensarlo
realizan aumento de datos ocasionando un sobre ajuste en la red, algunos modelos no
implementan técnicas de preprocesamiento ocasionando que la red neuronal
convolucional realice la extraccidn de las caracteristicas sin un apoyo para el realce de
estas, ademas de la implementacion de técnicas de clasificacion de Machine Learning,
obteniendo un desempeiio dudoso; debido a esto se realiz6 una recolecciéon ardua de
imagenes de radiografias de térax de las patologias de COVID-19 y patologias con
sintomas similares. Se implementaron varias técnicas de preprocesamiento y se
evaluaron diferentes redes neuronales convoluciones para observar su desempefio;
obteniendo de esta manera un modelo de aprendizaje profundo que obtuvo resultados
efectivos y fiables.



1.5 Organizacion de la Tesis

Este documento esta compuesto por seis capitulos, acompafados de anexos y
referencias. El capitulo 2 presenta el marco conceptual, en el cual se definen conceptos
claves que facilitan la comprensién de este proyecto de investigacion. En el capitulo 3
se abordan los antecedentes y el estado del arte, mencionando los trabajos mas
relevantes para esta investigacién. El capitulo 4 describe la metodologia empleada en
el estudio, detallando las principales contribuciones. El capitulo 5 se enfoca en la
experimentacion realizada y los resultados obtenidos. Finalmente, el capitulo 6 expone
las conclusiones generales de la investigacion, los productos desarrollados y las
propuestas para futuros trabajos.



Capitulo 2

Marco Conceptual

En este capitulo se presentan los conceptos basicos de la investigacién desarrollada,
los cuales ayudan en la comprension de los temas relacionados, proveyendo de la
informacion necesaria y sentando las bases para el entendimiento de los aspectos
abordados en el resto del documento.

2.1 COVID-19

Hace unos afios se presenté la pandemia causada por la enfermedad infecciosa
llamada COVID-19, la cual es producida por el virus SARS-CoV-2 (sindrome respiratorio
agudo severo coronavirus 2), se puede observar en la Figura 2.1; el primer registro fue
realizado el 8 de diciembre 2019, reportando 27 casos de neumonia de etiologia
desconocida, localizados en la provincia de Hubei en la ciudad de Wuhan. Siendo
reconocida como pandemia por la Organizacién Mundial de la Salud (OMS) el 11 de
marzo del 2020 (Maguifa et al., 2020).

Figura 2. 1.Virus del SARS-CoV-2 (CDC,2020).

La enfermedad COVID-19 demostré ser demasiado contagiosa estimando que
presenta un numero reproductivo basico entre 1.74-2.91. Transmitiéndose por una
persona infectada al toser y destornudar secreciones; o, por el contacto con secreciones
respiratorias de una persona infectada. En esta enfermedad por lo general el paciente
presenta sintomas de manera leve a grave, manifestadndose entre el periodo de tiempo
2 a 14 dias después de la exposicion al virus (Pérez, 2020; Kanne, et al., 2020).

Las medidas de proteccion recomendadas son el uso de mascarilla, lavado frecuente
de manos, cuarentena (en caso de infeccion) y distanciamiento social (OMS, 2020). El
virus SARS-CoV-2 presenta una predileccion por el arbol respiratorio, al penetrar en los
pulmones se genera una respuesta inmune anormal del tipo inflamatorio
incrementando las citoquinas, agravando al paciente a nivel pulmonar y consecuente
generando dafno multiorganico. Desafortunadamente la pandemia de COVID-19 generé
repercusion a nivel social, econdmico y sanitario mundialmente (Maguiia et al., 2020).



2.2 Radiografias de torax

La radiografia es una imagen médica que utiliza la radiaciéon electromagnética
ionizante de los rayos X para visualizar el cuerpo humano o partes de él; debido a su
pequefia longitud de onda (1 o 2 Amperios), los rayos X tienen capacidad de interaccion
con la materia. Si la longitud de onda de los rayos es menor, mayor es su energia y
penetracion (Diaz, 2014).

El cuerpo humano esta formado por tejidos y sustancias de diferente densidad, los
rayos X pueden ser usados para revelar la estructura interna del cuerpo en una pelicula
al iluminar estas diferencias, haciendo uso del término de atenuacion o absorcion de los
fotones que conforman los rayos X al incidir en los tejidos mas densos (Pezzotti,2014).

Debido a su disponibilidad, utilidad y bajo costo, la primera prueba de imagen
médica aplicada por los médicos a pacientes con sospecha de COVID-19 suele ser la
prueba mediante radiografia de térax utilizando proyecciones: posterior anterior y
lateral en bipedestacién (Wong, et al., 2020; Manna, et al., 2020).

2.3 Anormalidades presentes en radiografias de torax
para determinar el prediagnostico de COVID-19

El prediagnostico de COVID-19 mediante radiografias de tdrax ha obtenido un valor
importante en la deteccion de la patologia, siendo aplicadas en conjunto con las pruebas
RT-PCR, anticuerpos o de antigenos; ademas, han sido utilizadas para determinar la
gravedad con la que se presenta la patologia en el paciente, brindando informacién que
permite determinar el tratamiento y valorar la respuesta terapéutica. Para el apoyo en
el diagnostico, los médicos suelen revisar radiografias en busca de anomalias
correspondientes a COVID-19 (Raptis, et al., 2020), siendo aceptado para ser empleado
como método de triaje en escenarios que se presenta alta prevalencia de la enfermedad,
en centros de salud publicos con acceso reducido a pruebas de diagnostico, cuando hay
disponibilidad de equipo portatil para la captura de radiografias de térax o para
acelerar el proceso de clasificacidon y determinar el ingreso hospitalario y apoyo en el
tratamiento (Martinez, et al., 2021).

Los hallazgos obtenidos en las imagenes de radiografias de térax de pacientes
confirmados con COVID-19 se han dividido en tres categorias, presentadas a
continuacidn.



2.3.1 Hallazgos tipicos asociados a la patologia COVID-19

Entre los hallazgos mas comunes se incluye el patrén reticular, las consolidaciones
y las opacidades en vidrio deslustrado con morfologia redondeada y distribucién
confluente o multifocal parcheada. Frecuentemente los hallazgos presentan una
distribucion periférica, bilateral, y con mayor presencia en los campos inferiores
(Wong, et al,, 2020), pudiendo ser observados estos hallazgos en la Figura 2.2.

Figura 2. 2. Hallazgos tipicos de la patologia COVID-19 (Martinez, et al.,, 2021). A) Radiografia de térax
PA, patrén intersticial reticular de predominio periférico. B) Radiografia de térax PA del mismo paciente
3 dias siguiente, presentando tenues opacidades alveolares redondeadas, periféricas y bilaterales. C)
Radiografia de torax con disnea, presenta opacidades periféricas bilaterales en campos superiores,
medios e inferiores. D) Radiografia de térax anteroposterior de paciente afios con disnea y COVID-19;
presenta multiples areas de consolidacion confluente difusas bilaterales.

2.3.2 Hallazgos no determinantes para el diagndstico de
COVID-19

Son los hallazgos que se presentan pocas veces en casos de neumonia por COVID-
19, entre estos hallazgos se encuentran, las consolidaciones u opacidades en vidrio



deslustrado con distribucion unilateral, central o en los l6bulos superiores (Wong, et
al,, 2020), pueden observarse en la Figura 2.3.

5 A
Figura 2. 3. Hallazgos atipicos de neumonia COVID-19. Radiografia de térax de PA da vardn de 28 afos
con prueba PCR positiva para SARS-CoV-2, demuestra afectacion del 16bulo superior derecho (Martinez,
etal,, 2021).

2.3.3 Hallazgos atipicos asociados a la patologia de COVID-19

Hallazgos que no se presentan frecuentemente en la neumonia causada por COVID-
19, siendo estos el n6dulo pulmonar, consolidacion lobar, patrén miliar, la cavitacion y
derrame pleural, (Wong, et al., 2020), pueden observarse en la Figura 2.4.

Figura 2. 4. Radiografia de térax PA y lateral, respectivamente de paciente masculino de 17 afios con
fiebre y prueba PCR positiva, donde se puede observar ligeros infiltrados bilaterales en campos inferiores

del area pulmonar con minimo derrame pleural en el seno costodiafragmatico posterior izquierdo
(Martinez, et al,, 2021).



2.4 Conceptos sobre la calidad visual en imagenes
médicas de radiografia

2.4.1 Contraste radiografico

Es la diferencia de densidad entre regiones vecinas en una radiografia. Las
imagenes con un alto contraste radiografico distinguen notablemente las diferencias de
densidad (tonos de gris). El contraste reducido radiografico se observa en imagenes
radiograficas donde las regiones adyacentes tienen una diferencia de baja densidad
(Jones & Murphy, 2018; Westra & Sperber, 2001).

2.4.2 Subexposicion y sobreexposicion radiografica

Una radiografia subexpuesta presenta moteado cuantico (ruido); clinicamente, una
radiografia de térax subexpuesta presenta la condicién granulada y mostrara una
penetracidn deficiente de las estructuras mediastinicas; generando una representacion
inexacta de la anatomia del térax. Una radiografia sobreexpuesta tendra una clara falta
de moteado cuantico presentando saturacién o en casos extremos, quemadas, por lo
que la anatomia se borra completamente de la radiografia (Murphy, 2019; Seibert, et
al, 2011). En la Figura 2.5 se puede observar el ejemplo de estos dos tipos de
alteraciones.

A

| \
Figura 2. 5. Ejemplos de radiografias de térax que presentan (A) Subexposicion, (B) Exposicién correcta
y (C) Sobreexposicion. (Seibert & Morin, 2011).

2.5 Aprendizaje profundo

El aprendizaje profundo, es una rama de la inteligencia artificial que trata de
abordar problemas con mayor nivel intuitivo, postulando que las computadoras
aprenden mediante la experiencia, logrando de esa forma comprender el mundo en
términos de jerarquia de conceptos, donde cada concepto es definido mediante la



relaciéon a conceptos mas simples. El aprendizaje profundo, ademas de caracterizarse
por su profundidad, también considerada su capacidad para aprender las
representaciones de los datos con el objetivo de buscar que las computadoras aprendan
mediante el reconocimiento de patrones en los datos de entrada, empezando de lo
general a lo particular mediante la descomposicién del reconocimiento en capas, se
puede observar en la Figura 2.6 (Gonzalez, 2018).

Este conjunto conformado por capas es denominado como un modelo de redes
neuronales; los datos que son aprendidos por un modelo se conocen como aprendizaje
de representaciones jerarquicas, siendo aprendidas automaticamente por la exposicion
a los datos implementados para entrenamiento (Chollet, 2017).

Figura 2. 6. Representacion grafica general de aprendizaje profundo (Shyam, et al., 2021).
2.6 Redes Neuronales Convolucionales

Una Red Neuronal Convolucional es un tipo de algoritmo implementado en el
aprendizaje profundo. Asigna la entrada a un objetivo a través de una serie de
transformaciones profundas de datos llamadas capas. Este es un tipo de red neuronal
dedicada al procesamiento de datos, y aprenden mediante se le vaya mostrando dichos
datos. Estas redes aprenden gradualmente capa a capa, dando lugar al desarrollo de
representaciones cada vez mas complejas.

Este tipo de red crea propiedades jerarquicas adquiridas a través de su arquitectura
profunda al tener varias capas conectadas continuamente, y cuanto mas profunda es la
red, el proceso de extraccién de caracteristicas mejora (Chollet, 2017; Pereira, et al,,
2016; Tajbakhsh, et al., 2016). Para realizar el proceso de extraccion de caracteristicas
se emplea la operacion matematica denominada convoluciéon, siendo esta un tipo
especializado de operacion lineal implementado en las redes neuronales
convolucionales (Tajbakhsh, et al., 2016; Goodfellow, et al., 2016).

Las redes neuronales convolucionales operan como estructuras jerarquicas en las
que las capas de convolucién se intercalan con capas de submuestreo, permitiendo
extraer tanto caracteristicas simples como complejas. La forma y la cantidad de capas
de estas redes varian segun el problema para el cual se disefien. (Krizhevsky, 2017).



2.6.1 Arquitectura de las redes neuronales convolucionales

La estructura principal de una red neuronal convolucional dispone de una capa de
convolucién para convertir las entradas, como una imagen en un conjunto de
caracteristicas extraidas pasando por un filtro o nudcleo (kernel) de tamaifio definido.
Después, las caracteristicas obtenidas por las capas de convolucién proceden a la
funcién de activacion y se submuestra mediante la capa de submuestreo (pooling) para
reducir su dimensionalidad. A finalizar, la estructura agrupada se aplana en un vector
de caracteristicas unidimensional y sirve como entrada a una red neuronal completa o
densamente conectada para su clasificacion (capas totalmente conectadas). Este tipo
de redes tienen la capacidad de poder implementar multiples capas de convolucién y
submuestreo (Yang, 2019); se puede observar en la Figura 2.7, la arquitectura general
de este tipo de Red Neuronal.

Figura 2. 7. Arquitectura basica de una Red Neuronal Convolucional (Mathworks, 2018).
Capa de convolucion

En las Redes Neuronales Convolucionales las sefiales de entrada son los pixeles de
una imagen. Cuando se tiene una imagen en blanco y negro con 54 X 54 pixeles se
usarian 2,916 neuronas. Si esta ultima fuera en color, gracias a que se necesitan tres
canales, se usarian 54 X 54 x 3, es decir, 8,748 neuronas de entrada. La convolucion es
una herramienta matematica que, en las redes neuronales, es capaz de crear relaciones
entre pixeles utilizando pequefias matrices de datos de entrada.

La capa de convolucidn se integra por un conjunto de filtros denominados como
nucleos convolucionales en el cual se realiza una operaciéon de convoluciéon con una
entrada determinada generando como salida un mapa de caracteristicas. El kernel es
unarejilla de nimero discretos inicializados de forma aleatoria (Khan, 2018). El proceso
de convolucién consiste en realizar la sumatoria de todas las multiplicaciones con el
kernel y cada campo receptivo local (matriz de entrada de la seccion de la imagen), que



conforma la imagen, el barrido inicia de izquierda a derecha de arriba hacia abajo, como
se observa en la Figura 2.8.

Figura 2. 8. [lustracién grafica de operaciones de la convolucién (Goodfellow, et al., 2016).

La capa de convolucién tiene el objetivo, el aprender todas las representaciones de
las caracteristicas de una entrada, proporcionando un medio para trabajar con entradas
de tamafio variable. Para implementar la convolucién en las matrices de entrada, se
coloca un filtro en el primer pixel de la imagen y se multiplican los valores anidados.
Para evitar problemas de dimensionalidad, se implementa una técnica llamada padding,
que consiste en agregar filas y columnas de ceros a los bordes de la matriz de entrada.
El kernel se desliza sobre la entrada y la salida sera un mapa de activacién cuyo valor
actual se obtiene de sumar las convoluciones entre el filtro y la entrada (Khan, 2018).
El proceso que realiza la capa de convolucion puede ser observado en la Figura 2.9.

Figura 2. 9. Representacidn esquematica de la operacion de convolucién (Goodfellow, et al., 2016).



Los nucleos de las primeras capas convolucionales detectan caracteristicas de bajo
nivel, incluidos bordes y curvas, a diferencia de las capas superiores, los nucleos de
ejecucion se utilizan para codificar caracteristicas mas abstractas, apilando varias capas
convolucionales y de agrupacion se extraen representaciones de caracteristicas de nivel
superior. La representacién formal del proceso de convolucién, se muestra en la
Ecuacion 4.8,

10 _ H' w' D’ s
yl”]”d” = bd” + Zi’=1 2]-/=1 2d’=1k l’]ld’ X xSh(i”—1)+i’—P;;,Sw(j”—1)+j'—PV_V,d',d” (2.1)

donde, yi”j"d" es el mapa de caracteristicas obtenido, b, es el sesgo sumado al
resultado de la convolucion entre el kernel k;/ ;s y las neuronas de entrada x. El relleno
(padding) de arriba-izquierda, esta representado por P;, P, ,S, es el paso en alturay
Sw es el paso en anchura (Vedaldi & Lenc., 2015).

Capa de muestro

El pooling es una técnica de reducciéon dimensional que consiste en centrar una
region de tamafio k X k como filtro de pooling. En esta capa se realiza el calculo del
valor de cada regidn, implementando el valor maximo o la media de todos los valores.
En el caso de utilizar el valor maximo, la operacion de pooling se denomina, max pooling.
La reduccién del tamafio puede ser significativa, y en la mayoria de los casos, el tamafio
puede reducirse al menos a la mitad. En la Figura 2.10, se muestra cuando se aplica una
capa de max pooling implementando un kernel 2 X 2 en la ultima subregion de la
imagen, finalmente se determina con un valor maximo de 9 (Khan, 2018).
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Figura 2. 10. Max pooling bidimensional, aplicando un filtro de 2x2.



Aplanamiento

Los resultados de las operaciones de convolucién y agrupacién son matrices
bidimensionales para las imagenes en escala de grises o matrices tridimensionales de
imagenes en color. Para alimentar estas salidas para el aprendizaje posterior de las
redes neuronales feed-forward se caracterizan por ejecutar el procesamiento de datos
en una sola direccién, distinguiéndose tres capas principales de neuronas: la capa de
entrada, donde se reciben los datos a procesar; la capa intermedia, donde se da el
procesamiento propiamente dicho y la capa de salida es recomendable remodelar estas
matrices bidimensionales o tridimensionales en un vector de caracteristicas
unidimensional. Este proceso se denomina aplanamiento, con el cual se puede realizar
el apilamiento de cada fila o columna en un orden secuencial, y luego a diferentes
profundidades. En general, para matrices bidimensionales del tamafio n X n, el vector
unidimensional aplanado tiene elementos n?, por ejemplo, para imagenes grises de
tamafnon Xn X 1.

Si el ndcleo de convolucién tiene un tamafio 3 X 3 y el nimero de neuronas ocultas
es m = 16, las caracteristicas extraidas de la convolucién tienen un tamafio de (n —
2) X (n — 2) X m sin relleno. Si la agrupacidn se realiza en una cuadricula k X k con un
intervalo k (sin solapamiento), entonces las caracteristicas agrupadas se convierten en
(n—2)/k x (n—2)/k X m (Goodfellow, et al., 2016).

2.6.2 Redes Neuronales Convolucionales implementadas

En el siguiente apartado se describe de manera sintetizada los modelos de redes
neuronales convoluciones implementados en el analisis y seleccidn de clasificador, para
el disefio del modelo propuesto. Los cuales fueron sometidos a experimentacion en el
Capitulo 5 en este trabajo de tesis.

ResNet50

ResNet50 es una red neuronal residual de 50 capas conocida por su estructura
simple y eficaz, ampliamente utilizada en diversas aplicaciones, como se muestra en la
Figura 2.11; su disefio incluye bloques residuales donde solo algunos mapeos de
identidad requieren ajustes mediante capas convolucionales de 1 X 1 para igualar
dimensiones. Esta red resuelve el problema de desvanecimiento del gradiente en redes
profundas, ya que los gradientes pueden retroceder directamente a través de
conexiones de salto, mejorando su rendimiento en clasificacion de imagenes y
deteccién de objetos. ResNet50, con mas de 23 millones de parametros y utiliza bloques
residuales para aprender caracteristicas en distintos niveles de abstraccion.



Finalmente, emplea capas de pooling, totalmente conectadas y una de salida para
completar tareas especificas, como la clasificacion (He et al,, 2016).

Figura 2. 11. Arquitectura de la Red Neuronal Convolucional ResNet (Burgal, 2018).

VGG-16

El modelo presenta como entrada una imagen RGB de tamafo fijo de 224 x 224
pixeles. En el reconocimiento de imagenes a gran escala, la imagen pasa a través de
varias capas convolucionales (conv) que emplean filtros pequefios de 3 X 3. El nombre
VGG-16 proviene de la cantidad total de 16 capas en el modelo. Su arquitectura se
distingue por ser simple y uniforme, utilizando inicamente capas convolucionales de
3 X 3 con un stride de 1, y capas de pooling de 2 X 2 con stride de 2.

No incorpora técnicas avanzadas como convoluciones dilatadas o separables en
profundidad. VGG-16 es una Red Neuronal Convolucional profunda que aplica
convoluciones 3 X 3 y capas de pooling 2 X 2 para extraer caracteristicas de las
imagenes. Se conforma con 13 capas convolucionales, 5 capas de pooling, 3 capas
totalmente conectadas, seguidas de una capa de salida. En la Figura 2.12, se puede
observar la arquitectura del modelo desarrollado para el conjunto de datos ImageNet
(Simonyan, 2014).



Figura 2. 12. Arquitectura de la Red Neuronal Convolucional VGG-16 (Dey, 2018).

VGG-19

Las arquitecturas VGG estan formadas por stacks lineales de bloques que incluyen
varias capas convolucionales, una funcién de activacion no lineal y una capa de max
pooling, seguidas de tres capas completamente conectadas y una capa softmax al final.
La arquitectura VGG-19 consta de cinco bloques: los dos primeros tienen dos capas
convolucionales con 64 y 128 filtros, respectivamente; el bloque intermedio tiene tres
capas con 256 filtros, y los dos ultimos cuentan con tres capas cada uno, con 512 filtros
por capa. El nimero 19 corresponde al total de capas entrenables: 16 convolucionales
y 3 completamente conectadas. Las capas convolucionales tienen un campo receptivo
de 3 X 3, un stride de 1 X 1 y un padding de 1 pixel, mientras que las operaciones de
max pooling emplean un kernel de 2 X 2 y un stride de 2 X 2. Ademas, todas las capas
ocultas utilizan la funcion de activacion ReLU (Simonyan, 2014). En la Figura 2.13, se
puede observar la arquitectura VGG-19.



Figura 2. 13. Arquitectura de la Red Neuronal Convolucional VGG-19 (Dey, 2018).
Xception

Xception, cuyo nombre proviene de "Extreme Inception”, es una innovacion en el
disefio de redes neuronales convolucionales como una mejora de la arquitectura
Inception. Su caracteristica principal es el uso de convoluciones separables en
profundidad, las cuales dividen las operaciones en las dimensiones espaciales y de
profundidad, reduciendo considerablemente el nimero de parametros y el costo
computacional sin perder capacidad representativa. La estructura de Xception se
organiza en bloques de convoluciones separables, donde cada bloque combina una
convolucién separable en profundidad con una transformacién lineal mediante una
convolucién 1 X 1, optimizando la captura de patrones complejos con menos
parametros.

Ademas, Xception tiene un flujo de entrada que extrae las caracteristicas iniciales y
un flujo de salida que las refina para realizar las predicciones finales, todo ello con la
ayuda de conexiones de salto, inspiradas en ResNet, que facilitan un flujo eficiente de
informacién. Utiliza convoluciones separables en profundidad globales en las capas
finales para comprender contextos globales y relaciones de largo alcance. Durante el
proceso de entrenamiento, Xception aprovecha el aumento de datos, que aplica



transformaciones aleatorias a los datos de entrada para mejorar la capacidad de
generalizacion, y la normalizacién por lotes, que acelera y estabiliza la convergencia.
Ademas, Xception es ideal para el aprendizaje por transferencia, ya que, al ser
preentrenada en grandes conjuntos de datos como ImageNet, puede ser ajustada para
tareas especificas utilizando conjuntos de datos mas pequefios. Su disefio escalable y
eficiente sigue siendo influyente en tareas de vision por computadora y refleja la
evolucion continua de las arquitecturas de redes neuronales (Chollet, 2017). En la
Figura 2.14, se puede observar la arquitectura de la Red Neuronal Convolucional
Xception.
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Figura 2. 14. Arquitectura de la Red Neuronal Convolucional Xception (Chollet, 2017).

MobileNet

MobileNet utiliza convoluciones separables en profundidad, una técnica que divide
una convoluciéon estandar en dos partes: una convolucion en profundidad, que aplica
un filtro Unico a cada canal de entrada, y una convoluciéon 1 X 1, conocida como
convolucién de puntos, que combina las salidas de la convolucion en profundidad. Este
enfoque reduce significativamente el nimero de parametros en comparacion con las
redes que emplean convoluciones estandar con la misma profundidad. Al separar los
filtros espaciales y de profundidad en dos etapas, MobileNet disminuye la carga
computacional y los parametros de la red, mejorando su eficiencia en términos de



recursos y tiempo de ejecucion (Howard et al, 2017). En la Figura 2.15, se puede
observar la arquitectura de la Red Neuronal Convolucional.

Figura 2. 15. Arquitectura de la Red Neuronal Convolucional MobileNet (Westphal, Seitz, 2020).

2.7 Conceptos basicos para la implementacion de
modelos de aprendizaje profundo

2.7.1 Hiperparametros

Los hiperparametros es todo parametro que puede ser modificado para alterar el
desempefio de una red neuronal (Chollet, 2017).

2.7.2 Optimizador de aprendizaje Adadelta

La optimizacion de Adadelta es un método de descenso de gradiente estocastico que
se basa sobre la tasa de aprendizaje adaptativo por dimensién, para abordar los
inconvenientes de la continua disminucidn de las tasas de aprendizaje, a lo largo de la
capacitacion y la necesidad de una tasa de aprendizaje global seleccionada
manualmente (Zeiler, 2012).

2.7.3 Transferencia de Aprendizaje

Se basa en utilizar redes neuronales que han sido entrenadas con anterioridad para
una determinada tarea de aprendizaje profundo; realizando modificaciones que
consisten en adaptar la red, para ser implementado en una tarea similar con datos
diferentes (Tajbakhsh, et al., 2016; Dipanjan, 2018; Brownlee, 2017).



2.7.4 Ajuste fino

Ajuste fino es un proceso que se utiliza después de hacer transferencia de
aprendizaje y consiste en tener un algoritmo preentrenado y ajustarlo a los datos que
requiera el problema; en redes neuronales se ajustan las capas ocultas y la capa de
salida (Peng & Wang, 2020).

2.7.5 Freezing

Freezing es una técnica utilizada en modelos de aprendizaje profundo que consiste
en no modificar los valores de los parametros de las capas ocultas en el entrenamiento,
solamente se van a actualizar los pardmetros de la capa de salida (Gugger & Howard,
2020).

2.7.6 Aumento de datos

Las Redes Neuronales Convolucionales dependen en gran medida de grandes
cantidades de imagenes para evitar el famoso sobreajuste; lamentablemente muchos
desarrollos no tienen acceso a un alto nimero de imagenes, por ejemplo, en el area de
implementacion de modelos de aprendizaje utilizando imagenes médicas. Debido a esto
se ha implementado el aumento de datos, que es un conjunto de técnicas que mejoran
el tamafio y calidad de los datos. Entre estas técnicas se encuentran las de rotar, cortar,
saturar, acercar, alejar las imagenes (Shorten & Khoshgoftaar, 2019).

2.8 Meétricas de evaluacion de los modelos de
aprendizaje profundo

2.8.1 Exactitud

La exactitud (accuracy) es una métrica para evaluar un modelo de clasificaciéon e
indica cuantas predicciones detecté correctamente y se calcula con el nimero total de
predicciones correctas dividido por el nimero total de predicciones,

TP+TN
TP+FN+FP+TN

Exactitud =

(2.2)

donde, TP (True Positive) se refiere a los verdaderos positivos, TN (True Negative) son
los verdaderos negativos, FN (False Negative) son los falsos negativos y FP (False
Positive) son los falsos positivos.



2.8.2 Precision

La precision es una métrica que indica que tan probable es que sea correcta una
prediccion dada y se obtiene con las predicciones correctas de la clase dividido por las
predicciones correctas de la clase mas los falsos positivos.

TP
TP+FP

Precision = (2.3)

donde, TP (True Positive) se refiere a los verdaderos positivos y FP (False Positive) son
los falsos positivos.

2.8.3 Sensibilidad

La Sensibilidad (Recall) es una métrica que indica la probabilidad de que detecte
correctamente una clase y se calcula con las predicciones correctas de la clase dividido
por las predicciones correctas de la clase mas los falsos negativos.

TP
TP+FN

Sensibilidad =

(2.4)

donde, TP (True Positive) se refiere a los verdaderos positivosy FN (False Negative)
son los falsos negativos.

2.8.4 Valor-F1

El Valor-F1 (F1-Score) es otra medida de exactitud y se calcula utilizando la
precision y la sensibilidad, esta medida es util cuando las clases tienen distinto numero
de ejemplos.

precisionssensibilidad

Valor F1 = 2 *

(2.5)

precision* sensibilidad

2.8.5 Matriz de confusion

Una matriz de confusiéon es un método de visualizacion para los resultados del
algoritmo clasificador. Siendo esta una tabla que desglosa el nimero de instancias de
los casos reales de una clase frente al nimero de instancias previstas en la predicciéon
para esa clase. En la Tabla 2.1, se observa la distribucion de los casos con respecto a la
matriz de confusion empleada (Beitzel, 2006).



Verdaderos Positivos: cuando el caso es positivo y el modelo lo determina como
positivo.

Verdaderos Negativos: cuando el caso es negativo y el modelo lo determina
como negativo.

Falsos Positivos: cuando el caso es negativo y el modelo lo determina como
positivo.

Falso Negativo: cuando el caso es positivo y el modelo lo sitla como negativo.

Prediccion

Positivos Negativos
® - Verdaderos Falsos
o | Positivos . .
(2 Positivos Negativos
2 _ Falsos Verdaderos
© | Negativos o .
o Positivos Negativos

Tabla 2. 1. Distribucién de casos en matriz de confusion.



Capitulo 3

Estado del arte

En este capitulo se presentan brevemente los trabajos mas relevantes en relacion
con el desarrollo e implementaciéon de modelos de aprendizaje profundo para la
clasificacion de COVID-19 y otras enfermedades respiratorias; se consideraron trabajos
de investigacién que utilizaron modelos de Redes Neuronales Convolucionales que
implementaron imagenes de radiografias de torax, técnicas de preprocesamiento de
imagenes de radiografia, métricas de evaluacién de modelos de aprendizaje profundo y
bases de datos de radiografias de térax.

3.1 Antecedentes

En esta seccién se presentan un trabajo que fue desarrollado en el Centro Nacional
de Investigacion y Desarrollo Tecnolégico (CENIDET); y abordo un tema relacionado
con este trabajo de investigacion desarrollado.

Deteccion de anormalidades en mamografias utilizando la
Red Neuronal Con-volucional AlexNet (Matuz, 2017)

En este trabajo se desarroll6 una metodologia para detectar anormalidades en
mamografias utilizando una Red Neuronal Convolucional. La propuesta se dividi6 en
dos etapas: primero, el preprocesamiento de imagenes, y segundo, el disefio y la
caracterizaciéon de la red convolucional basada en la arquitectura AlexNet. La
implementacion se evalu6 empleando la base de datos MIAS (322 mamografias) y una
muestra de 250 imagenes de DDSM. Se realizaron clasificaciones ajustando diferentes
parametros del modelo, creando cinco clasificadores para distinguir mamografias
sanas de aquellas con algin padecimiento. El mejor desempefio se obtuvo con imagenes
en formato PNG, a color, con una resolucién ajustada, 50 épocas de entrenamiento y
una tasa de aprendizaje de 0.001. Este modelo alcanz6 una exactitud del 92%, una
sensibilidad del 88% y una especificidad del 96%.

3.2 Trabajos relacionados

En esta seccidon se presenta a manera de sintesis los trabajos mas importantes
relacionados con el desarrollo e implementaciéon de modelos de aprendizaje profundo
en la deteccion de COVID-19 y otras enfermedades respiratorias, utilizando Redes
Neuronales Convolucionales.



3.2.1 Implementacion de diferentes técnicas de
preprocesamiento

InstaCovNet-19: Un modelo de clasificacion de aprendizaje profundo
para la deteccion de pacientes con COVID-19 utilizando la radiografia
de torax (Gupta, et al,, 2020)

Este estudio propone un sistema automatizado basado en aprendizaje profundo
para detectar COVID-19 en radiografias de torax. Se utilizaron modelos preentrenados
(ResNet101, Xception, InceptionV3, MobileNetV2 y NASNet) combinados mediante
apilamiento integrado para optimizar resultados con un conjunto de datos limitado; se
puede observar el modelo desarrollado en la Figura 3.1. El modelo clasifica las imagenes
en dos categorias (COVID y no COVID) y tres categorias (COVID, neumonia y normal).
Tras un ajuste del desequilibrio en los datos, se entrend con imagenes balanceadas. Se
aplicaron técnicas avanzadas de preprocesamiento, logrando en la clasificacion binaria
una exactitud del 99.53%, precision del 100% y sensibilidad del 99%, y en la
clasificacion de tres clases, una exactitud del 99.08% con métricas similares.

Figura 3. 1. InstaCovNet-19 Modelo apilado integrado (Gupta, et al., 2020).



COVIDScreen: Marco de aprendizaje profundo explicable para el
diagndstico diferencial de COVID-19 mediante radiografias de torax
(Singh., et al, 2021)

Este trabajo presenta un modelo de aprendizaje profundo para la deteccién
temprana de COVID-19 mediante radiografias de toérax. Incluye técnicas de
preprocesamiento como la técnica Ecualizaciéon Adaptativa del Histograma Limitada
por el Contraste (CLAHE), segmentacion pulmonar con U-Net y aumento de datos con
redes generativas adversarias, lo que mejoro6 la precisién general en un 6%. El modelo
utiliza un conjunto apilado de redes neuronales convolucionales (VGG-16, ResNet-50,
DenseNet-121 y DenseNet-169) con Naive Bayes como meta-aprendiz, clasificando
radiografias en tres categorias: COVID-19, neumonia y normal. Con un conjunto de
datos de 15,465 imagenes, el modelo alcanz6 un 98.67% de exactitud, una puntuacién
Kappa de 0.98 y Valor-F1 de 100%, 98% y 98% para COVID-19, normal y neumonia,
respectivamente. Se puede observar el modelo desarrollado en la Figura 3.2.

Figura 3. 2. Proceso propuesto funciona de la siguiente manera: entrada de las imagenes, etapa de
preprocesamiento, seguida de la segmentacién, introducen simultdaneamente en multiples modelos y
clasificacion por el meta-aprendizaje en una de las tres clases: COVID-19 (C), Normal (N) y Neumonia (P)
(Singh., et al, 2021).

COVIDiagnosis-Net: Diagndstico basado en Deep Bayes-SqueezeNet
de la enfermedad por coronavirus 2019 (COVID-19) a partir de
imagenes de radiografias de torax (Ucar., et al, 2020)

Este trabajo propone un modelo de aprendizaje profundo basado en la red
SqueezeNet, optimizada mediante Bayes, para la deteccion de COVID-19. Utiliza un
conjunto de datos inicial desequilibrado de 5,954 radiografias (76 de COVID-19, 1,583
normales y 4,295 de neumonia), ampliado mediante técnicas de aumento que incluyen
reflejo, ruido, recorte y ajuste de brillo y luminosidad. Tras el aumento, los datos se
dividieron en subconjuntos para entrenamiento, validaciéon y prueba. El modelo
entrenado, optimizado y validado en paralelo, alcanz6 una exactitud del 98.3% en la
clasificacion de tres clases (COVID-19, normal y neumonia) y del 100% en la deteccion



exclusiva de COVID-19(entre otras clases). Se puede observar el modelo desarrollado
en la Figura 3.3.

Figura 3. 3. Arquitectura del sistema de diagndstico basado en Bayes-SqueezeNet (Ucar., et al, 2020).

Deteccion de COVID-19 con radiografias de torax a través del
clasificador de bosque aleatorio utilizando una hibridacion de
caracteristicas optimizadas para CNN y DWT profundos (Mostafiz., et
al, 2020)

Este estudio propone un modelo automatico para detectar COVID-19 en radiografias
de torax mediante una combinacion de redes neuronales convolucionales profundas y
la transformada wavelet discreta (DWT). El proceso incluye preprocesamiento
(difusién anisotrépica y ecualizacién del histograma), segmentacién pulmonar,
extraccion de caracteristicas hibridas (red neuronal y DWT), y optimizacion mediante
mRMR y RFE. Un algoritmo de bosques aleatorios utiliza el vector optimizado para la
deteccion. Usando un conjunto de datos de 4,809 imagenes (790 de COVID-19, 1,215 de
neumonia viral, 1,304 de neumonia bacteriana y 1,500 normales), el modelo alcanz6
una precision global superior al 98.5%.



Clasificacion COVID-19 de imagenes de radiografias utilizando redes
neuronales profundas (Keidar, et al., 2021)

Los autores desarrollaron un modelo de aprendizaje profundo para detectar
COVID-19 en radiografias de térax y recuperar imagenes similares segtin los resultados
del modelo. Usaron 1,384 radiografias de pacientes con COVID-19 y 1,024 de pacientes
sin COVID, procesadas mediante aumento de datos (brillo, giro horizontal, rotacién de
7 grados y CLAHE), normalizacién y segmentaciéon pulmonar. El clasificador es un
ensamble de redes preentrenadas (ResNet34, ResNet50, ResNet152 y VGG-16). Obtuvo
una precision del 90.3%, especificidad del 90%, sensibilidad del 90.5% y un AUC de
0.96. Se puede observar el modelo desarrollado en la Figura 3.4.

Figura 3. 4. Descripcién general modelo propuesto (Keidar, et al,, 2021).

Un modelo de aprendizaje profundo impulsado por la radiomica para
COVID-19 y clasificacion de la neumonia no COVID-19 mediante
imagenes de radiografias de torax (Hu, et al., 2021)

El estudio propone un modelo de aprendizaje profundo basado en VGG-16 para
detectar neumonia causada por COVID-19 o no COVID-19 en radiografias de tdrax,
utilizando analisis radiologico para mejorar el rendimiento. Un nucleo deslizante 2D
extrae caracteristicas representadas como mapas de caracteristicas.

Se comparé con un modelo experimental entrenado con 812 radiografias (262
COVID-19, 288 neumonia no COVID-19, 262 sanos), dividiendo los datos en 649 para
entrenamiento y 163 para pruebas. Se puede observar el modelo desarrollado en la
Figura 3.5. El modelo experimental logré sensibilidad del 90% y 78%, especificidad del
94% y 94%, precision del 93% y 89% y ROC AUC de 96% y 92%. Al integrar
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caracteristicas radiémicas como entropia y énfasis a corto plazo, el modelo propuesto
mejoro significativamente: sensibilidad del 95% y 85%, especificidad del 97% y 96%,
precision del 97% y 93% y ROC AUC de 99% y 97%.

Figura 3. 5. Flujo de trabajo de la estimacién del mapa de caracteristicas radiémicas (Hu, et al., 2021).

Deteccion de COVID-19 utilizando un algoritmo de aprendizaje
profundo en imagenes de torax (Akter, et al., 2021)

Este estudio propone un método basado en aprendizaje profundo para detectar
COVID-19 a partir de radiografias de térax. Utilizando un conjunto inicial de 3,616
imagenes COVID-19y 10,192 imagenes sanas. Las imagenes fueron preprocesadas con
NCLAHE y normalizadas antes de entrenar 11 modelos de redes neuronales
convolucionales (VGG-16, VGG-19, MobileNetV2, InceptionV3, NFNet, ResNet50,
ResNet101, DenseNet, EfficientNetB7, AlexNet y GoogLeNet). El modelo MobileNetV2
modificado destacé por su mayor precision, logrando un 98% en la clasificacion de
COVID-19 y radiografias sanas. MobileNetV2 preentrenado obtuvo el 97%. En la figura
3.6, se observa el diagrama de bloques del modelo.

Figura 3. 6. Diagrama de bloques del modelo propuesto (Akter, et al., 2021).



Mejora del rendimiento de la CNN para predecir la probabilidad de
COVID-19 utilizando imagenes de radiografias de tdérax con
algoritmos de preprocesamiento (Heidari, et al., 2020)

Este estudio desarroll6 un modelo con la red neuronal VGG-16 para clasificar
radiografias de torax en tres categorias: neumonia por COVID-19, neumonia no COVID-
19 y casos normales. Aplic6 un preprocesamiento que incluye ecualizacién del
histograma y un filtro bilateral para mejorar las imagenes, logrando una pseudoimagen
en color para el modelo. Con un conjunto de 8,474 imagenes, el modelo alcanz6 una
precision del 94.5%, sensibilidad del 98.4% y especificidad del 98.0% en la deteccion
de COVID-19. Sin el preprocesamiento, la precision bajé al 88%, subrayando su
relevancia para el desempeifio del modelo. En la Figura 3.7, se puede observar el modelo
propuesto.

Figura 3. 7. Modelo propuesto (Heidari, et al., 2020).

Un enfoque de aprendizaje profundo utilizando técnicas eficaces de
preprocesamiento para detectar COVID-19 a partir de imagenes de
tomografia computarizada y radiografias de téorax (Ahamed, et al.,
2021)

Este estudio desarroll6 un modelo basado en la arquitectura ResNet50V2 para
detectar COVID-19, utilizando un conjunto de imagenes de tomografia computarizada
y radiografias de tdérax. Se aplicaron técnicas de procesamiento de imagenes, como
recorte y filtros de nitidez Laplacianos, para resaltar bordes y mejorar las
caracteristicas visuales antes del entrenamiento. En la Figura 3.8, se puede observar el
diagrama del modelo propuesto. El modelo alcanz6 una precisiéon de: 96.45% para
cuatro clases (COVID-19, normal, neumonia viral y bacteriana) usando radiografias.
97.24% para tres clases (COVID-19, normal y neumonia bacteriana). 98.95% para dos
clases (COVID-19 y neumonia viral). 99.01% para tres clases (COVID-19, normal y



neumonia) con tomografias. 99.99% para dos clases (normal y COVID-19) con
tomografias. En la Figura 3.8, se puede observar la arquitectura del modelo propuesto.

Figura 3. 8. Arquitectura del modelo propuesto (Ahamed, et al.,, 2021).

Un enfoque de aprendizaje profundo para detectar COVID-19 con
imagenes de radiografias de térax (Jain, et al., 2020)

El estudio propone un modelo de deteccion de COVID-19 en radiografias de torax,
implementado en cuatro fases: aumento de datos, preprocesamiento, y una red
profunda en dos etapas. A partir de un conjunto inicial de 1,215 imagenes, se aumento
a 1,832 mediante técnicas de aumento de datos para evitar sobreajuste y mejorar la
generalizacion. El modelo utiliza preprocesamiento con desenfoque gaussiano (nucleo
5% 5) para suavizar imagenes y eliminar componentes de alta frecuencia,
incorporando estas imagenes en el entrenamiento. Obtuvo una exactitud de
clasificacion del 97.77%, recuperacion del 97.14% y precision del 97.14% en la
deteccién de COVID-19. En la Figura 3.9, se puede observar el diagrama de bloques
sistematico del método propuesto.
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Figura 3. 9. Diagrama de bloques sistematico del método propuesto para identificar la presencia del
virus COVID-19 implementando radiografias de térax (Jain, et al., 2020).

Exploracion del efecto de las técnicas de mejora de la imagen en la
deteccion de COVID-19 mediante imagenes de radiografias de torax
(Rahman.,, et al 2021)

Este estudio propuso una arquitectura U-Net para segmentar pulmones en
radiografias de toérax, utilizando las imagenes segmentadas para entrenar redes
neuronales como ResNet18, ResNet50, ResNet101, InceptionV3, DenseNet201 y
ChexNet, preentrenadas con ImageNet. Ademads, implement6 cinco técnicas de mejora
de imagenes: ecualizacion del histograma, CLAHE, inversion de imagen, correccion
gamma y mejora de contraste equilibrado (BCET).

Se evaluaron 18,479 radiografias de torax (8,851 normales, 6,012 con infecciones
pulmonares no COVID-19 y 3,616 con COVID-19). Sin segmentacion, los modelos
lograron una exactitud, precisiéon y sensibilidad del 96.29%, mientras que, con
segmentacion, estos valores fueron del 95.11%, 94.55% y 94.56%. ChexNet con mejora
gamma obtuvo el mejor rendimiento sin segmentacién, mientras que DenseNet201 con
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mejora gamma destacé para imagenes segmentadas. En la Figura 3.10 se puede
observar el modelo propuesto.

Figura 3. 10. Diagrama de bloques de la metodologia propuesta (Rahman., et al 2021).

3.2.2 Arquitectura de red neuronal convolucional

TLCoV-Un modelo automatizado de cribado de COVID-19 utilizando
aprendizaje por transferencia a partir de imagenes de radiografias de
torax (Das., et al, 2021)

Este estudio presenta un modelo automatizado para detectar COVID-19 en
radiografias de torax, clasificandolas como positivo a COVID-19, neumonia por otras
infecciones o sin infeccién. Se usaron tres esquemas de aprendizaje profundo: una red
neuronal convolucional estandar, VGG-16 y ResNet-50, con un conjunto de datos de
Kaggle compuesto por 2,905 imagenes (219 COVID-19, 1,345 neumonia viral, 1,341 sin
infeccion). Las imagenes se redimensionaron a 224x224 pixeles, dividiéndose en 80%
para entrenamiento y 20% para pruebas. El modelo basado en VGG-16 obtuvo el mejor
desempefio, con una exactitud del 97.67%, precision del 96.65%, sensibilidad del
96.54% y Valor-F1 del 96.59%. Observar el diagrama de flujo de la metodologia en la
Figura 3.11.
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Figura 3. 11. Diagrama de flujo de la metodologia del sistema (Das., et al, 2021).

COVIDetectioNet: sistema de diagnostico COVID-19 basado en
imagenes de radiografias de tdrax utilizando caracteristicas
seleccionadas de un conjunto de caracteristicas profundas
previamente aprendidas (Turkoglu, 2020)

Este estudio desarrollé6 COVIDetectioNet (se puede observar en la Figura 3.12), un
sistema para diagnosticar COVID-19 mediante caracteristicas seleccionadas de una red
neuronal convolucional AlexNet preentrenada y usando aprendizaje por transferencia.
AlexNet, con una arquitectura de 25 capas, incluye cinco capas de convolucidn, tres
max-pool, tres totalmente conectadas, dos dropout y una capa softmax. Las
caracteristicas mas relevantes se seleccionaron con el algoritmo Relief y se clasificaron
utilizando una maquina de soporte vectorial (SVM). El modelo se entren6 con 6,092
radiografias de térax clasificadas como Normal, COVID-19 y Neumonia provenientes de
conjuntos de datos publicos. COVIDetectioNet alcanz6 una precisiéon del 99.18%.
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Figura 3. 12. Arquitectura del modelo propuesto COVIDetectioNet (Turkoglu, 2020).

Deteccion automatizada de casos de COVID-19 utilizando redes
neuronales profundas con imagenes de radiografias de tdrax
(Ozturk., et al 2020)

El trabajo propuesto tiene como objetivo el diagnéstico preciso para la clasificaciéon
binaria considerando como clases COVID-19 y sin hallazgos, presentando una precision
en la clasificacién del 98.08% para las clases binarias; en la clasificaciéon de clases
multiples COVID-19, sin hallazgos y neumonia se obtuvo un 87.02% de precision.

En este modelo se implementé la red neuronal convolucional DarkNet como
clasificador, la arquitectura de este modelo se conforma con 17 capas convolucionales
y se introdujeron diferentes filtros en cada capa. El modelo propuesto esta desarrollado
para proporcionar diagnoésticos precisos para la clasificacion binaria y clasificacion de
multiples clases. Arquitectura de la metodologia propuesta en la Figura 3.13.

Figura 3. 13. Arquitectura del modelo propuesto (Ozturk., et al 2020).
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Una red neuronal convolucional profunda modificada para detectar
COVID-19 y neumonia a partir de imagenes de radiografias de térax
basada en la concatenacion de Xception y ResNet50V2 (Rahimzadeh.,
etal 2020)

Este estudio propone un modelo basado en la combinacién de las redes neuronales
convolucionales Xception y ResNet50V2 para clasificar radiografias de térax en tres
clases: normal, neumonia y COVID-19. Se utilizaron dos conjuntos de datos abiertos,
con un total de 11,302 imagenes (4,420 de neumonia, 6,851 normales y 180 de COVID-
19), aplicando técnicas de entrenamiento para abordar el desequilibrio de datos debido
al menor nimero de casos de COVID-19. El modelo combina caracteristicas extraidas
por ambas redes para lograr resultados mas robustos. En la evaluacidn, se obtuvo una
exactitud media del 99.5% para la deteccion de COVID-19 y una exactitud global del
91.4% para todas las clases. Arquitectura de la metodologia propuesta en la Figura 3.14.

Figura 3. 14. Arquitectura del modelo propuesto (Rahimzadeh., et al 2020).

Deep-chest: Modelo de aprendizaje profundo multiclasificacion para
el diagnostico de enfermedades toracicas COVID-19, neumonia y
cancer de pulmon (Ibrahim., et al 2021).

Esta investigacion aborda el riesgo de diagnosticar erroneamente COVID-19 como
neumonia o cancer pulmonar a partir de imagenes toracicas, lo que puede afectar el
tratamiento del paciente. Se propone un modelo de aprendizaje profundo para la
multiclasificacion de estas patologias, utilizando radiografias y tomografias
computarizadas. Se aumenté un conjunto inicial de 33,676 imagenes a 75,000 mediante
técnicas de procesamiento avanzado. Se evaluaron diversas arquitecturas, destacando
el modelo VGG-19 + CNN, que obtuvo un desempefio superior con métricas como
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98.05% de exactitud, 99.50% de especificidad y 99.66% de area bajo la curva, entre
otras. Se puede observar el modelo desarrollado en la Figura 3.15.

Figura 3. 15. Diagrama de bloques del modelo propuesto de clasificacion (Ibrahim., et al 2021).

Deteccion automatica de Coronavirus (COVID-19) a partir de
imagenes de TC de tdérax utilizando VGG-16 Basado en aprendizaje-
profundo (Abdar., et al 2020)

Este estudio propone un modelo basado en redes neuronales convolucionales para
clasificar casos de COVID-19 confirmados y sanos a partir de 10,979 tomografias
computarizadas de térax. Se usaron 1,936 imagenes de casos confirmados y 1,735 de
sujetos sanos para el entrenamiento, aplicando técnicas de preprocesamiento como la
transformacién a unidades Hounsfield, segmentacion pulmonar y mejora de contraste.
El modelo elegido fue VGG-16 por su simplicidad, obteniendo una precision del 89.78%,
sensibilidad del 91.50%, especificidad del 88.66%, Valor-F1 de 90.63% y exactitud del
90.14%. Se destaco el uso de mapas de calor para identificar areas de anormalidades.
Se puede observar el modelo desarrollado en la Figura 3.16.

Figura 3. 16. Arquitectura del modelo que tiene como base la red VGG-16 (Abdar., et al 2020).
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3.3. Discusion del estado del arte

El estado del arte fue dividido en 2 nucleos tematicos; los trabajo que implementan
técnicas de preprocesamiento de imagenes y las cuales permiten destacar las
caracteristicas, refiriéndose a las técnicas de modificaciéon de las redes neuronales
convolucionales.

Sobre los trabajos de investigacion revisados se consideraron los siguientes
aspectos, publicaciones, objetivo, clases de patologias, conjunto de imagenes,
caracteristicas de los modelos, técnicas de preprocesamiento, técnica de clasificacion y
métricas de evaluacion.

3.3.1. Hallazgos sobre la implementacion de diferentes
técnicas de preprocesamiento

Entre las técnicas cominmente implementadas por los modelos analizados
destacan: la técnica de filtrados Ecualizacion del Histograma (HE), Mejora de Contraste
Equilibrado (BCET), Ecualizacion Adaptativa del Histograma Limitada por el Contraste
(CLAHE), NCLAHE y Correccion Gamma; técnicas de preprocesamiento para el
aumento de datos, por ejemplo: técnicas de modificacidn del brillo. Entre los hallazgos
obtenidos de la revision se observa que dichas técnicas de preprocesamiento ayudan a
mejorar los resultados en la experimentacion de los modelos en la literatura, ademas,
logran resaltar las caracteristicas presentes en las radiografias de tdrax, principalmente
en modelos donde los conjuntos de datos eran desbalanceados o reducidos: estos
modelos pueden observarse en el Tabla 3.1.

3.3.2. Hallazgos sobre la arquitectura de la Red Neuronal
Convolucional

En esta seccion se destacan los hallazgos logrados al analizar los distintos modelos
de deteccion de COVID-19, tanto para clasificacion binaria y multiclase, donde se
incluyen distintas patologias respiratorias. Se demuestra entre las arquitecturas de red
mas implementadas en estos trabajos tenemos las VGG, Inception, DenseNet, ResNet,
Xception, MobileNet, DarkNet, y otros modelos de redes neuronales convolucionales;
ademas, en conjunto se ha implementado diferentes técnicas de clasificacion entre
clases. En el Tabla 3.2, se pueden observar los modelos de los cuales se obtuvieron estos
hallazgos.
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Capitulo 4

Propuesta de solucion

En este capitulo, se manifiesta la propuesta de solucién, siendo este el tema
principal de la investigacion. Para el desarrollo la propuesta de solucién se
establecieron 4 médulos: adquisicion y seleccién de conjuntos de imagenes médicas;
desarrollo del repositorio de radiografias de térax; andlisis y seleccion de técnicas de
preprocesamiento; y, analisis y seleccion de técnicas de clasificacion, pudiendo ser
observada la propuesta de solucién en la Figura 4.1.

Figura 4. 1. Diagrama de bloques de la propuesta de solucion.

4.1 Adquisicion y seleccion de conjuntos de imagenes
médicas

En esta seccion se describe el proceso de adquisicion de imagenes de radiografias
de térax de pacientes confirmados con COVID-19, neumonia viral, neumonia bacteriana
y NOCOVID-19 (afectacion pulmonar similar a COVID-19), realizado con el objetivo de
conformar un conjunto grande de radiografias de pacientes confirmados con las
patologias mencionadas previamente. Esta recopilacion se realizd mediante la
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adquisiciéon de 10 conjuntos de imagenes de radiografias de térax de acceso publico,
desarrollados por instituciones dedicadas al estudio y analisis de imagenes médicas
radioldgicas, universidades, hospitales, clinicas y médicos particulares alrededor del
mundo.

Estos conjuntos de imagenes se han conformado para distintos propoésitos: para ser
implementados en investigaciones para el desarrollo de modelos de aprendizaje
profundo de prediagnostico de COVID-19 y patologias similares, para registro de casos,
académica para la instruccidén para el prediagnoéstico de las patologias. En la tabla 4.1;
se puede observar en sintesis la informacion de los conjuntos de imagenes adquiridos.

Tabla 4. 1. Conjuntos de imagenes de datos.

Conjunto
de Caracteristicas Radiografias de torax
imagenes
Chowdhury, | Casos confirmados de COVID-19, normal y | COVID-19: 3,616
etal, 2020; | neumonia viral, con dimensiones de 299 X | Neumonia Viral: 1,415
Rahman, et | 299 en formato Portable Network Graphics. | Neumonia Bacteriana: 2,760
al, 2021 Otras: 10,192
Rafid909, Casos de neumonia bacteriana, neumonia | COVID-19: 790
2020 viral, COVID-19 y sujetos sanos. De | Neumonia Bacteriana: 1,304
diferentes dimensiones en formatos JPEG, | Neumonia Viral: 1,215
JPG y PNG. Otras: 1,500
Dadario, Casos confirmados de COVID-19, extraidas | COVID-19: 79
2020 de conjuntos de imagenes de articulos y
bases de datos disponibles publicamente
con diferentes dimensiones y, formatos
JEPG y JPG.
Agchung, Casos confirmados de COVID-19 en | COVID-19:55
2020 formato PNG y JPG.
Dutta, 2021 | Casos de normales y COVID-19, recopilado | COVID-19: 422
de tres hospitales en los estados de Uttar | Otras: 77
Pradesh y Rajasthan de la India, dispone de
diferentes dimensiones con formato JPG.
Khasawneh, | Caso térax recopilados de ingresos en un | COVID-19: 368
2021 hospital, debido a complicaciones
respiratorias ocasionadas por el COVID-19,
recopilado por la Universidad de Ciencia y
Tecnologia. De 1024 X 851 en JPG.
Chest Casos confirmados con COVID-19 de un | COVID-19: 111
Imaging, hospital es Espafia de 50 pacientes. Con
2020 dimensiones diferentes y formato JFIF.
Desai, et al,, | Casos positivos a COVID-19 en formato | COVID-19: 267
2020 PNG, desarrollado por el Instituto de
Investigacion Traslacional de la
Universidad de Arkansas para Ciencias
Médicas.
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Tabla 4. 1. Conjuntos de imagenes de datos. (continuacion).

Conjunto
de Caracteristicas Radiografias de torax
imagenes
BSTI, 2020 BSTICimar UK’s Imaging Cloud Technology, | COVID-19: 33
portal en web con COVID-19 confirmado o
sospechoso de COVID-19, con diferentes
dimensiones en formato PNG.
Tsai, et al, | Colaboracién entre la RSNA y la STR.| COVID-19: 1,257
2021 Conformado por 1,257 radiografias de térax,
con dimensiones en 4,240 % 3,480 en
formato PNG.

4.2 Desarrollo del repositorio de radiografias de torax

En el proceso de adquisicion de conjuntos de imagenes de radiografias de térax de
los repositorios recolectados, se recopilé una gran cantidad de radiografias de térax
correspondientes a casos de COVID-19, en el desarrollo de los primeros modelos de
prediagnoéstico no se implementaban conjuntos de imagenes bastos debido a que no se
disponia de estos.

El repositorio de radiografias de térax desarrollado, demuestra ser el conjunto de
imagenes de radiografias de torax posterior anterior con mayor cantidad de imagenes
de radiografias de COVID-19 que se haya realizado; en comparacién con conjuntos
recopilados para ser utilizados en el entrenamiento y evaluacién, en modelos
desarrollados para prediagndstico de COVID-19 y otras patologias respiratorias
similares que utilicen la técnica de aprendizaje profundo previamente desarrollados.

4.2.1 Seleccion de conjuntos de imagenes médicas

Después del proceso de adquisicion de radiografia de térax se procedi6 a la tarea
de selecciéon de las imagenes de radiografias de térax para conformar el repositorio de
imagenes, este proceso consistié en descartar imagenes mediante el cribado de las
imagenes adquiridas. De esta manera se eliminaron las imagenes de radiografias de
térax que se repitieron entre conjuntos y la calidad de imagen no era factible. En la
Tabla 4.2, se muestra la cantidad de radiografias de torax seleccionadas de cada uno de
los conjuntos de imagenes de acceso publico que se consideraran para el desarrollo del
modelo de aprendizaje profundo.
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Tabla 4. 2. Seleccion de imagenes de los conjuntos de datos.

Conjunto de imagenes Conjuntos recopilados
Chowdhury, et al,, 2020; | COVID-19: 3,148

Rahman, et al,, 2021 Neumonia Viral: 1,415
Neumonia Bacteriana: 2,760
Otras: 9,392

Rafid909, 2020 COVID-19: 638

Neumonia Bacteriana: 1,304
Neumonia Viral: 1,215

Otras: 1,500
Dadario, 2020 COVID-19: 38
Agchung, 2020 COVID-19: 53
Dutta, 2021 COVID-19: 421

Otras: 77
Khasawneh, 2021 COVID-19: 367
Chest Imaging, 2020 COVID-19: 106
Desai, et al., 2020 COVID-19: 244
BSTI, 2020 COVID-19: 30
Tsai, et al,, 2021 COVID-19: 1,005

Al conjunto de imagenes recopiladas, se le aplic6 una normalizacion de los datos,
consistiendo en redimensionar las imagenes en una dimensiéon estandarizada de
224 X 224 y convertirlas al formato PNG; para poder ser implementadas en el modelo
propuesto. En la Tabla 4.3, se puede observar las cantidades de imagenes recopiladas
para cada patologia. El repositorio de imagenes de radiografias de tdrax desarrollado,
es de acceso libre en la plataforma de Google Drive, mediante el enlace,
https://acortar.link/e7hv84, permitiendo ser implementado para futuras
investigaciones.

Tabla 4. 3. Recopilacién de radiografias de térax por clases.

Clases de las Cantidad de radiografias
patologias de torax

COVID-19 6,050
Neumc.)nla 2767
Bacteriana

Neumonia Viral 2,630
NOCOV_ID-19 (Otras 10,969
afectaciones)

Total 22,416
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4.3 Anadlisis y seleccion de técnicas de
preprocesamiento

El andlisis visual de imagenes que integran el conjunto de datos muestra que
algunas de las radiografias de térax estdn sobreexpuestas o subexpuestas; ademas,
algunas de las imagenes recopiladas pueden presentar ruido, afectando la comprension
de los hallazgos presentes en la imagen. Considerando lo anterior, se tuvo la necesidad
de implementar técnicas de preprocesamiento para mejoras de la imagen. Varios
estudios del estado del arte han demostrado que el preprocesamiento de imagenes es
importante para estandarizar el conjunto de imagenes y, por lo tanto, lograr un
rendimiento efectivo del modelo de aprendizaje profundo en el proceso de clasificacion.

4.3.1 Normalizacion del conjunto de datos

Después del proceso de cribado del conjunto de imagenes, se procedié a analizar
visualmente cada una de estas, presentando en una cierta cantidad imagenes de cada
clase, la presencia de diferentes tipos de dispositivos médicos, objetos personales del
paciente; también en las imagenes se presentan etiquetas realizadas por el equipo
captura de la radiografia o solicitada por el médico; ademas se encontraron imagenes
que mostraban inclinaciéon toracica del paciente durante la captura, exceso de
luminosidad en ciertas regiones de la imagen y presencia de margenes en las imagenes;
en la Figura 4.2, se puede observar ejemplos de estos casos. Para poder depurar los
conjuntos de imagenes de cada una de las clases se procedi6 a realizar la normalizacion
del conjunto de datos, mediante el descarte de imagenes que presentaban algunas de
las caracteristicas mencionadas anteriormente y que no se pudieran modificar estas
regiones de la imagen sin dafiar la zona pulmonar de la imagen.

Figura 4. 2. A) Presencia de etiqueta realizada por el médico, B) Objeto personal del paciente, C)
Dispositivo médico, D) Margenes anexados en la imagen.

Consecuentemente, se procedié a realizar la normalizacion de las imagenes de
radiografias de torax del conjunto de imagenes recopilado que fueron modificadas;
editandolas, sin dafiar el drea pulmonar del torax; ademas, se conservaron las imagenes



que no requieran edicién; en la Figura 4.3, se puede observar un ejemplo de
normalizacion. De esta manera, se desarrolld6 el nuevo conjunto de imagenes
normalizado registrados ante el INDAUTOR con el nombre COVID-TECNM (Reyes, et al.,
2022), en la Tabla 4.4 se puede observar la cantidad de imagenes por clases de
patologia.

Figura 4. 3. A) Presencia de etiqueta realizada por el dispositivo de captura. B) Misma imagen
normalizada.

Tabla 4. 4. Conjunto de imagenes de radiografias de térax normalizado.

Clases de las Cantidad de Reduccion
patologias radiografias de térax | porcentual
COVID-19 3,336 44.86%
Neumonia Bacteriana 1,369 50.53%
Neumonfa Viral 1,376 47.68%
NOCOYID—19 (Otras 3,361 69.36%
afectaciones)
Total 8,317 62.90%

4.3.2 Analisis e implementacion de técnicas de filtrado

Después de realizar la normalizacion del conjunto de imagenes se procedi6 a aplicar
sobre este nuevo conjunto normalizado cinco técnicas de filtrado para mejorar la
nitidez de la imagen seleccionadas por su desempeiio observado en el estado del arte y
codificadas en lenguaje Python, las cuales se mencionan a continuacion.

Ecualizacion del Histograma

Esta técnica de preprocesamiento consiste en la aplicacion del filtro de ecualizacién
del histograma (HE, siglas en inglés) al conjunto normalizado previamente, este filtro
tiene como objetivo el mejorar el contraste de la imagen, implementando el método de
ecualizacion del histograma local, mejorando eficazmente el contraste general de la
imagen. El proceso de ecualizacion del histograma consiste en que los pixeles de la



imagen son modificados mediante una funcién de transformaciéon basada en el
contenido gris de la imagen; generando cambios en la distribucion del histograma. La
Ecuacion 4.1, representa la férmula general para calcular la ecualizacién de
histogramas:

CDF(v)—CDFpin
h(v) = round ((MXI:)_Tmm X (L — 1) ) (4.1)

donde, CDF,,;, es el valor minimo no cero de la funcién de distribucién acumulativa de
las intensidades de los pixeles, M X N obtiene la cantidad de pixeles del mosaico
elegido, donde M corresponde a la anchura, N es la altura y L al nimero de niveles de
gris (Gan, 2020). En la Figura 4.4, se observa los resultados al utilizar el filtro en
radiografias de térax de un paciente confirmado con COVID-19 del conjunto de datos
previamente normalizado.

Figura 4. 4. Radiografia de torax positivo a COVID-19, A) Original. B) Radiografia aplicado filtro HE.

Su desempeiio al aplicar esta técnica puede ser observado en el capitulo 5 de
experimentacion en las secciones 5.2.3 y 5.2.5; debido a su multiple implementacién
durante los experimentos realizados.

Técnica de mejora de contraste equilibrado

De igual manera al conjunto de imagenes normalizado se le aplicé el filtro
denominado como la Técnica de mejora de contraste equilibrado (BCET, siglas en
inglés), el cual permite mejorar el equilibrio del contraste al estirar o comprimir el
contraste de la imagen sin cambiar el histograma de los datos de la imagen. La solucion
se basa en una funcién parabélica obtenida a partir de datos de imagenes. La forma de
funcion parabdlica general usando la coordenada y y la coordenada x en el plano XY
siendo definido en la Ecuacion 4.2:

y=alx—b)*+c (4.2)
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donde, los tres coeficientes a, b y c, se determinan a partir de las siguientes ecuaciones
utilizando los valores minimo, maximo y promedio de los valores de imagen de entrada
y salida:

_ h%*(E-L)-s(H-L)+1*(H—E)

" 2[h(E-D)-e(H-L)+I(H-E)] (43)
- AL s

= (h=1)(h+1-2b) (4.4)
c=bmalt=by (45)

donde, [ es el valor minimo de la imagen de entrada, h el valor maximo de la imagen de
entrada, e el valor medio de la imagen de entrada, L el valor minimo de la imagen de
salida, H el valor maximo de la imagen de salida y E el valor medio de la imagen de
salida. En la Figura 4.5, se observa la aplicacion del filtro a una radiografia de térax de
un paciente COVID-19 del conjunto normalizado (Gan, 2020).

Figura 4. 5. Radiografia de torax positivo a COVID-19 A) Original. B) Radiografia aplicado filtro de BCET.

Al aplicar esta técnica puede ser observado en el capitulo 5 de experimentacién en
las secciones 5.2.3 y 5.2.5; debido a su miultiple implementacién durante los
experimentos realizados.

Ecualizacion Adaptativa del Histograma Limitada por el Contraste

Se aplicaron al conjunto de imagenes normalizados el filtro de Ecualizacién de
Histograma Adaptativa y Limitada por el Contraste (CLAHE, siglas en inglés), el cual
consiste en una técnica de preprocesamiento variante de la técnica de ecualizacién de
histograma, que se utiliza con frecuencia para mejorar diferentes tipos de imagenes
médicas. Esta técnica distribuye eficazmente los valores de intensidad mas frecuentes
en las imagenes, se secciona la imagen en bloques mas pequefios denominados
mosaicos y cada uno de estos mosaicos se ecualiza por histograma para confinar la
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dispersidon de los valores de intensidad en esa regién en particular, implementando la
ecuacion general de ecualizacion por histograma, expresada en la Ecuacion 4.1.

Existe la posibilidad de que el ruido se establezca en un area pequeiia
amplificandose. Para evitar esto, se aplica la limitacién del contraste, donde si alguna
casilla del histograma esta por encima del limite de contraste especificado, esos pixeles
se recortan y se distribuyen uniformemente a otras casillas mediante un umbral para
la limitacion del contraste, determinando el valor de 2.0. Después de la ecualizacidn, es
aplicada la interpolacion bilineal para eliminar posibles artefactos en los bordes de los
mosaicos; en la Figura 4.6, se puede observar el resultado obtenido al aplicar el filtro a
la radiografia atin paciente confirmado con COVID-19 (Singh, 2021).

oy

) 3 B A ]
Figura 4. 6. Radiografia de térax positivo a COVID-19 A)

Original. B) Rad{ogr aplicdo filtro CLAHE.

Su desempefio al aplicar esta técnica puede observar en el capitulo 5 de
experimentacion en las secciones 5.2.3 y 5.2.5, donde se muestra que el modelo con
mejor rendimiento en la experimentacion fue el modelo propuesto VGG-16
implementando la técnica de CLAHE, obteniendo un 82.61% de exactitud con 100
épocas de entrenamiento; en la seccién 5.2.5 se muestra laimplementacion de la técnica
en conjunto con el modelo VGG-16, durante estas pruebas obtuvo una exactitud del
77.23% al implementar un el conjunto en crudo en tres canales (RGB); debido a su
eficiente resultado de esta técnica de filtrado se procedio a realizar su sintonizacion en
la seccién 5.2.6, se establecié la implementacion de este filtro con una casilla de
dimension 8x8 con un umbral de 3.0, se obtuvo un 89.64% de exactitud;
consecuentemente en la seccidn 5.2.7 se realiz6 la sintonizacion de hiper parametros
del modelo VGG-16 con esta técnica obteniendo un 90.09% de exactitud. Debido al
desarrollo del modelo al implementar esta técnica de filtrado en la serie de
experimentaciones realizadas, se someti6 a una tltima prueba con el conjunto de datos
aumentado, mostrado en la seccion 5.3, obteniendo un 92.34% de exactitud en la
clasificacion de COVID-19 y NOCOVID-19.
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Correccion Gamma

Los sensores de imagen y los dispositivos de visualizacién generalmente tienen
caracteristicas de intensidad no lineales, entonces se procede a implementar este filtro
para utilizar la linealidad de la intensidad de los pixeles obtenida por el dispositivo de
captura de radiografia. Dado que la no linealidad se caracteriza por una ley de potencia
y v es el simbolo utilizado para los exponentes, esta operacion se denomina correccion
gamma. Para compensar esta no linealidad, se debe aplicar una transformacion inversa
a cada pixel de la imagen,

inew = iV (4.6)

donde, el nuevo valor de intensidad del pixel inew es su valor actual i elevado a la
potencia de y. Considerando como intensidad maxima 255. Primero divida todos los
valores de pixeles por 255 y asigne el valor de intensidad al rango 0 — 1. Este paso
asegura que el valor de los pixeles permanezca en el rango de 0 — 255. El valor del
resultado se multiplica por 255 y se redondea para obtener el valor procesado. Para
y < 1, los valores de intensidad se escalan y la imagen de salida es mas brillante. Para
y > 1, los valores de intensidad se reducen. Ademas de corregir la no linealidad de los
dispositivos, esta transformacion también puede utilizarse para manipular el contraste
de las imagenes. En la Figura 4.7, se muestra la implementacién del filtro en una
radiografia de térax de un paciente confirmado por COVID-19 (Sundararajan, 2017).

gamma.

Su desempefio al aplicar esta técnica puede ser observado en el capitulo 5 de
experimentacion en las secciones 5.2.3 y 5.2.5; debido a su multiple implementacién
durante los experimentos realizados.
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Método de mejora de imagen NCLAHE

Por ultimo, se aplic6 al conjunto de datos el método NCLAHE es una combinacién
de la funcién de normalizacion y el método de Ecualizacion adaptativa del histograma
de limite de contraste (CLAHE, siglas en inglés). Primeramente, se aplica la correccion
de intensidad general de la imagen original se normaliza a la imagen escaneada en
blanco mediante una funcién logaritmica. Después, se implementa el método CLAHE
para calcular la mejora del contraste local.

La normalizacion es el proceso de cambiar el rango de valores de intensidad de
pixeles de acuerdo con la ley de Beer. El proposito de la expansion del rango dinamico
en aplicaciones de imagenes digitales de radiografias, suele implementarse para
producir imagenes con valores de visualizacién adecuados (PNormalize), que se
describen en la Ecuacion 4.7,

. _ PBlank
PNormalize = log (—PRaw ) (4.7)
donde, PNormalize es una imagen de radiografia normalizada, PBlank es una imagen
de rayos X sin ningun objetivo y PRaw es una imagen de radiografia ordinaria. En la
Figura 4.8, se puede observar el filtro aplicado (Gan, 2020).

o

- -
Figura 4. 8. Radiografia de térax de paciente con COVID-19 A) Original. B) Radiografia aplicado filtro
NCLAHE.

Su desempefio al aplicar esta técnica puede ser observado en el capitulo 5 de
experimentacion en las secciones 5.2.3 y 5.2.5; debido a su multiple implementacién
durante los experimentos realizados.
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4.3.3 Aumento del conjunto de datos

Se implementé la técnica de preprocesamiento denominada como normalizacion,
la cual, consiste en realizar un cribado y tratamiento de las imagenes de radiografias,
mediante técnicas basicas de edicidn; descartando de las imagenes las partes de estas
donde se presentaban objetos, ya sean dispositivo médicos, objetos personales del
paciente, etiquetas de informacion cercanas al area pulmonar (Figura 4.9 A) o imagenes
de reducida calidad por la presencia de ruido impulsivo(Figura 4.9 B) y ruido gaussiano
(Figura 4.9 C); implementado en las experimentaciones realizadas en la seccién 5.2 que
utilizan el conjunto de datos sometidos a la normalizacion. Para mejorar el desempefio
de 90.09% de Exactitud del modelo de red VGG-16 propuesto y eficientizar su
prediccidn, se realiz6 el procesamiento de las imagenes de radiografia rechazadas en el
proceso de normalizacion del conjunto.

Figura 4. 9. Radiografias excluidas por el proceso de normalizacién. A) Ruido Impulsivo, B) Ruido
Gaussiano y C) Etiqueta compleja de editar.

Procesamiento de las imagenes con ruido Impulsivo y Gaussiano

Para poder utilizar las imagenes con la presencia de ruido Impulsivo y Gaussiano, se
requirio experimentar con diferentes tipos de técnicas de filtrado y evaluar visualmente
la imagen, para considerar su implementacion.

Después, de analizar diferentes técnicas se determin6 implementar la técnica de
Difusion anisotropica; también llamada difusién de Perona-Malik, la cual es una técnica
que tiene como objetivo reducir el ruido de la imagen sin eliminar partes significativas
del contenido de esta, generalmente bordes, lineas u otros detalles que son importantes
paralainterpretacidn de laimagen. Gracias a laimplementacién se pudieron considerar
para entrenamiento las imagenes descartadas del proceso de normalizacién. En la
Figura 4.10, se puede observar la mejora de la imagen obtenida después del proceso de
filtrado.
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Figura 4. 10. Radiogréfias después del aplicar el filtro de Difusién anisotrépica. A) Ruido Impulsivo, B)
Ruido Gaussiano.

Descartar objetos presentes en radiografias toracicas

Debido a que se presentaron una gran cantidad de radiografias con presencia de
objetos cercanos al area pulmonar, se procedi6 a implementar el algoritmo
denominado Resolution-robust Large Mask Inpainting with Fourier Convolutions (LaMa,
por sus siglas en inglés) (Suvorov, et al., 2021). LaMa se basa en una nueva arquitectura
de red de inpainting que utiliza convoluciones rapidas de Fourier para eliminar objetos
presentes en laimagen, como puede observarse su desempeio en la Figura 4.11, siendo
la imagen original la mostrada en la Figura 4.9 C.

Figura 4. 11. Radiografia después de aplicar LaMa para eliminar la etiqueta realizada por el dispositivo
de captura.

Al implementar las técnicas de procesamiento de imagenes para reducir el ruido
Impulsivo y Gaussiano, asi como el método de descarte de objetos en la radiografia, se
obtuvo un nuevo conjunto de datos que present6 un aumento del 11.9%, como se puede
observar en la Tabla 4.5.
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Tabla 4. 5. Conjunto de imagenes aumentado.

Clases de Previo al Después del Porcentaje de

patologias aumento aumento aumento
COVID-19 3,336 3,733 11.9%
NOCOVID-19 3,336 3,733 11.9%

Mayores detalles sobre el aumento realizado, pueden ser observados en la seccién
5.3, donde se muestra una serie de experimentos del desempefio del modelo VGG-16
implementando este nuevo conjunto de datos aumentado, en conjunto con la
normalizacion de los datos y la técnica de filtrado CLAHE sintonizada.

4.4 Analisis y seleccion de técnicas de clasificacion

En la revision de la literatura de trabajos relacionados (seccién 3.2), se observé el
desarrollo de diferentes trabajos de investigacidn para la clasificacion de COVID-19 y
de otras enfermedades respiratorias implementando imagenes de radiografia de térax,
de esta investigacion se denota la presencia de dos tipos de técnicas de clasificacion: los
modelos enfocados en el machine learning y los basados en deep learning; de las
investigaciones que se han realizado, se destacan los modelos de deep learning debido
a su proceso de abstraccidon de caracteristicas en imagenes de radiografia y en su
factible clasificacidon entre patologias, resaltando las Redes Neuronales Convoluciones,
especificamente seis modelos que se destacan debido a su presencia en multiples
trabajos previos y por su eficiente desempefio, siendo estos VGG-16, VGG-19, Xception,
MobileNetV1, MobileNetV2 y ResNet50.

4.4.1 Implementacion de una red neuronal convolucional
para la clasificacion de radiografia de térax

En la revision de los trabajos relacionados realizados con mejores desempefios que
implementaron redes neuronales convoluciones para la clasificacion de imagenes de
radiografia de térax entre las clases de COVID-19 y otras enfermedades respiratorias;
destacando de estos trabajos seis modelos de redes neuronales convolucionales debido
a su presencia en multiples trabajos previos y por su eficiente rendimiento en el
proceso de clasificacion, siendo estos: VGG-16, VGG-19, Xception, MobileNetV1,
MobileNetV2 y ResNet50 (descritos a detalle en la seccion 2.6.1). Estos modelos
procedieron a ser sometidos aprueba en la etapa de experimentacion (seccion 5.2.2).

Durante la etapa de experimentacion, se observo que la implementacién del modelo
VGG-16 demostré un desempeno eficiente y factible en comparativa con los demas
modelos experimentados; debido a esto el modelo VGG-16 fue seleccionado como el
modelo base del modelo propuesto de este trabajo de investigacion. Se consideré como
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base la arquitectura del modelo VGG-16, al cual se le tuvo que realizar modificaciones
debido a la problematica presentada este trabajo; de esta forma se procedid a realizar
el disefio del modelo propuesto.

4.4.2 Modelo de Red Neuronal Convolucional Propuesto

El modelo de red neuronal convolucional propuesto se basa en VGG-16 y presenta la
siguiente arquitectura:

La primera y segunda capas convolucionales estan compuestas por 64 filtros de
nucleo de caracteristicas y el tamafo de ntcleo de 3 X 3. Se estableci6 que laimagen de
entrada, que es de 3 canales (imagen RGB tiene una profundidad de tres) pasa a la
primera y segunda capa convolucional y sus dimensiones cambian a 224 X 224 X 64.
Consecuentemente, la salida resultante se pasa a la capa de max pooling con un stride
de 2.

La tercera y cuarta capas convolucionales son de 124 filtros de nucleo de
caracteristicas y el tamafio de ntcleo de 3 X 3. Estas dos capas van seguidas de una capa
de agrupaciéon maxima con un stride de 2 y la salida resultante se reduce a
56 X 56 x 128.

Las capas quinta, sexta y séptima son capas convolucionales con un tamafio de
nucleo de 3x3 y las tres utilizan 256 caracteristicas. Estas capas van seguidas de una
capa con un stride de 2.

De la capa octava a la decimotercera son dos conjuntos de capas convolucionales
con un tamafio de nucleo de 3x3. Todos estos conjuntos de capas convolucionales
tienen 512 filtros de nucleo. Estas capas van seguidas de una capa de max pooling con
un stride de 1.

Para poder implementar el modelo VGG-16 en este trabajo de investigacion se
realizé6 una modificacion en la arquitectura del modelo; mediante la técnica de ajuste
fino modelo VGG-16, se eliminé la dltima capa del modelo, se estableci6é una capa de
apilamiento, ademas, se anexaron 2 capas totalmente conectadas de 128 neuronas y
una ultima capa densa con 2 neuronas utilizando como funciéon de activacién la de
softmax. Estableciendo, las capas catorce y quince como capas totalmente conectadas
de 128 neuronas, seguidas de una capa de salida softmax (decimosexta capa) para la
clasificacion binaria de las clases COVID-19 y NOCOVID-19, en la Figura 4.16 se puede
observar el modelo propuesto y en la Figura 4.17 se observa la arquitectura del modelo.



Figura 4. 16. Disefio del modelo propuesto.

Figura 4.17. Arquitectura del modelo de Red Neuronal Convolucional propuesto.

En la Figura 4.18, se muestra de manera ilustrativa la integracion entre el proceso
de normalizacion del conjunto de datos, la implementacién de técnicas de filtrado para



la mejora de la calidad de la imagen de radiografia para el apoyo de la red en el proceso
de extraccidon de caracteristicas durante el entrenamiento y la implementacion del
modelo propuesto para la clasificacion de imagenes de radiografia de térax en las clases
COVID-19 y NOCOVID-19.

Figura 4.18. Preprocesamiento del conjunto de datos y modelo propuesto.
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Capitulo 5

Experimentacion y pruebas

En este capitulo, se describen las series de experimentos realizadas en este trabajo
de investigacién para: la seleccion del modelo de Red Neuronal Convolucional a
implementar, la evaluacion del desempefio de las técnicas de preprocesamiento, la
sintonizaciéon del modelo propuesto, y la prueba en un entorno real.

5.1 Reporte de Experimentacion

Recopilado el conjunto de datos de imagenes de radiografia de térax de pacientes
de COVID-19, otras enfermedades respiratorias y afectaciones pulmonares; se realiz6
una serie de experimentos dividido en 7 fases, siendo estas las siguientes:

» Experimentacion implementando el conjunto de datos en crudo y técnica de
freezing.

» Experimentacion de Redes Neuronales Convolucionales con datos en crudo y
normalizados.

= Experimentaciones implementando el conjunto de datos normalizados con
técnicas de preprocesamiento de filtrado y RNC VGG-16.

= Experimento con un mayor conjunto de datos en crudo y entrenamiento.

= Experimentos con datos en crudo aplicando técnicas de filtrado.

» Sintonizacion de la técnica de Filtrado CLAHE del modelo VGG-16.

= Sintonizacion de hiperparametros del modelo de Red Neuronal Convolucional
propuesto.

5.1.1 Entorno de desarrollo

Para realizar el proceso de experimentacion, el cual consiste en la implementacion
de modelos de Redes Neuronales Convolucionales; fue requerido utilizar una
arquitectura de hardware que contara con una unidad grafica de procesamiento (GPU)
debido a la alta tasa de procesamiento de datos a implementar, permitiendo de esta
manera realizar el proceso de entrenamiento de los modelos a experimentar y la
evaluacion cuantitativa de estos.
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Arquitectura de software:

= Sistema operativo Ubuntu 16.04.7 LTS
=  Python 3.10

» TensorFlow version 2.1

*  Numpy version 1.20

= Matplotlib

» Libreria Keras

Arquitectura de hardware:

» Tarjeta grafica: Tesla P100 de 12 GB HBM2 de memoria con 3,584 Nucleos
CUDA.

= RAM: 25.45GB

* Almacenamiento: 166.77 GB

5.1.2 Parametros base establecidos

Hiperparametros:

» Tasade aprendizaje: 0.001

= Técnica de optimizacion: ADAM

» Tamafo de lotes: 32 imagenes

* Dimensiones de las imagenes: 224 x 224

» Transferencia de aprendizaje: Preentrenamiento con el conjunto de imagenes
ImageNet

Segmentacion del conjunto de imagenes:

Se realizara la divisiéon de los conjuntos de imagenes en 3 grupos, en 60% para
entrenamiento, 20% para validacion y 20% para pruebas.

Aumento de datos:

» Rotacion de 10 grados.

= Desplazamiento de anchura
= Desplazamiento de la altura
» Acercamiento de 10

Técnica de depurado:

»  Dropout al 20%.
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5.1.3 Base de datos

Se realiz6 la recopilacidn de diferentes conjuntos de imagenes de radiografia de
torax de pacientes infectados con la patologia de COVID-19, infeccién viral distinta a
COVID-19, neumonia generada por infecciéon bacteriana; ademads, de imagenes de
sujetos que presentaban afectaciones pulmonares referentes a alguna otra enfermedad
respiratoria (refiriéndose a este conjunto como NOCOVID-19). Las imagenes de
radiografias se encuentran en estado en crudo, este estado consiste en que a las
imagenes no se les aplicado técnicas de preprocesamiento, Unicamente se realizé la
redimension de estas dé 224 x 224 X 3, pero debido a que son imagenes de radiografia
en los 3 canales de color la imagen repite el mismo valor para cada canal y esta manera
implementar una imagen de escala de gris. En la Tabla 5.1, se muestra el conjunto de
datos recopilados en estado en crudo.

Tabla 5. 1. Conjunto de datos recopilado en crudo.

C?n],u nto de Clases de patologias
imagenes
Neumonia Neumonia
o COVID-19 NOCOVID-19
Repositorio Bacteriana Viral
desarrollado 6,050 2,767 2,630 10,969

Implementacion de Técnicas de Filtrado en Radiografias de Torax

Se utilizaron las cinco técnicas de preprocesamiento de filtrado analizadas en la
seccién 4.3.2, siendo aplicados de manera independiente a los distintos conjuntos
desarrollados teniendo como base al conjunto conformado como repositorio en la
recopilacion de diferentes conjuntos de datos de acceso publico; disponiendo para
experimentacion los conjuntos de datos en crudo, normalizados y el conjunto
aumentado. Las técnicas de filtrado HE, BCET, CLAHE, NCLAHE y Correccién Gamma,
implementada; fueron previamente sintonizadas, los filtros que implemente valores
configurables (pero debido a que la técnica de CLAHE obtuvo un desempefio destacable
se realiz6 nuevamente su sintonizacion de configuracion). La Figura 5.1, ilustra los
resultados de aplicar las Técnicas de Filtrado a una imagen de radiografia de térax de

un paciente confirmado con COVID-19.

£y

—_- ‘ g 2 : '\‘ ;
Figura 5. 1. Radiografia de térax positivo a COVID-19, A) Crudo. B) HE, C) BCET, D) CLAH
y F) Correccién Gamma.

E, E) NCLAHE
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5.1.4 Métricas

Las métricas implementadas en las series de experimentos para evaluar
cuantitativamente el desempenio del modelo a experimentar fueron seleccionados con
base en la literatura, con el objetivo de realizar un andlisis comparativo de los modelos
experimentados; las métricas implementadas son: Exactitud, Precision, Valor-F1 y
Sensibilidad, tal como son descritas en el capitulo 2 en la seccién 2.8 de este documento.

5.2 Experimentos desarrollados

5.2.1 Experimentacion implementando el conjunto de datos
en crudo y técnica de Freezing

Se realizé la evaluacién cuantitativa del desempeiio obtenido con los modelos de
Redes Neuronales Convolucionales VGG-16, VGG-19, Xception, MobileNetV1,
MobileNetV2 y ResNet50 en la clasificacion multiclase de COVID-19, Neumonia
Bacteriana, Neumonia Viral y NOCOVID-19, implementando la técnica de transferencia
de aprendizaje de freezing y no utilizando dicha técnica.

Base de datos para implementacion

Se uso el conjunto recopilado, siendo estas imagenes en crudo descritas en la Tabla
5.1; se utilizaron las imagenes de radiografia correspondiente a las patologias COVID-
19, Neumonia Bacteriana, Neumonia Viral y NOCOVID-19, pudiendo observarse dicho
conjunto en la Tabla 5.2.

Tabla 5. 2. Distribucién del conjunto de entrenamiento con imagenes en crudo.

Clases de las Entrenamiento | Validacion Prueba

patologias (60%) (20%) (20%)
COVID-19 1,578 526 526
Neumonia Bacteriana 1,578 526 526
Neumonia Viral 1,578 526 526
NOCOVID-19 1,578 526 526

Desarrollo

Cada modelo fue preentrenado con el conjunto de imagenes ImageNet; ademas, se
aplicé la técnica de ajuste fino que consiste en eliminar las dltimas dos capas del modelo
preentrenado, se integr6 una capa de apilamiento, después se anexaron 4 capas densas
de 128 neuronas y una ultima capa densa con 2 neuronas utilizando como funcion de
activacion softmax; finalmente en estas capas se implementé el método de dropout al
20%.
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Se comparé el desempefio logrado al aplicar la técnica de freezing, 1a cual consistié
en Unicamente entrenar a las ultimas dos capas totalmente conectadas con el conjunto
de imagenes de COVID19 y NOCOVID-19, conservando los pesos sindpticos de los
modelos preentrenados en capas previas, contra el desempeiio alcanzado al ajustar los
valores de los pesos sinapticos de todos modelos de red experimentados, mediante el
entrenamiento todas sus capas sin conservar los pesos sindptico obtenidos del
preentrenamiento.

Para el entrenamiento se establecio la cantidad de 20 épocas de entrenamiento para
esta evaluacion. En la Tabla 5.3, se puede observar el desempefio obtenido con la
métrica de exactitud en cada modelo de aprendizaje experimentado, implementando la
técnica de freezing y sin freezing.

Tabla 5. 3. Desempeiio de los modelos implementado freezing.

Modelo Técnica Exactitud
Freezing 0.2200
VGG-19 Sin Freezing 0.2700
Freezing 0.2800
VGG-16 Sin Freezing 0.3210
: Freezing 0.2300
MobileNet_V1 Sin Freezing 0.2500
) Freezing 0.2100
MobileNet V2 Sin Freezing 0.2300
Xception Freezing 0.2000
p Sin Freezing 0.2200
Freezing 0.2100
ResNet50 Sin Freezing 0.2600

Como puede observarse en la tabla anterior, se obtuvieron mejores resultados al no
implementar la técnica de freezing y consecuentemente, se opté por dejar de
implementarla en las siguientes pruebas. Ademas, se debe destacar de esta prueba que
el modelo VGG-16 presenta un mejor desempefio que los demas modelos.

5.2.2 Experimentacion de Redes Neuronales
Convolucionales con datos en crudo y normalizados

Se realizé la evaluacion cuantitativa del desempefio de los modelos VGG-16, VGG-
19, MobileNetV1, MobileNetV2 y ResNet50; en la clasificacion multiclase (COVID-19,
Neumonia Viral, Neumonia Bacteriana y NOCOVID-19) y binaria (COVID-19 y
NOCOVID-19), tanto con los conjuntos de datos en crudo (sin aplicar ninguna técnica
de preprocesamiento de filtrado para realzar caracteristicas de la imagen) y como con
los datos normalizados (mediante la técnica de normalizacién).
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Experimento con conjunto de datos en crudo con multiclase

En la prueba se evalud el desempefio de los modelos VGG-16, VGG-19, Xception,
MobileNetV1, MobileNetV2 y ResNet50, implementando el conjunto de imagenes en
crudo recopilado en la clasificacion multiclase: COVID-19, Neumonia Viral, Neumonia
Bacteriana y NOCOVID-19.

Base de datos implementada

Para la experimentacién se implement6é el conjunto de imagenes en crudo
multiclase descrito en la Tabla 5.1; debido a que este conjunto se encuentra
desbalanceado entre clases para un entrenamiento justo se procedi6é a realizar el
balance del conjunto considerando a la clase con menor cantidad de radiografias,
siendo esta la clase de Neumonia Viral. Como resultado, se gener6 un nuevo conjunto
de datos de experimentacidn respetando la distribucién de las imagenes de 60% para
entrenamiento, 20% para validaciéon y 20% para prueba; en la Tabla 5.4 se puede
observar el resumen cuantitativo de dicho conjunto de imagenes.

Tabla 5. 4. Conjunto de imagenes en crudo distribuido para entrenamiento.

Clases de las Entrenamiento | Validacion Prueba

patologias (60%) (20%) (20%)
COVID-19 1,578 526 526
Neumonia Bacteriana 1,578 526 526
Neumonia Viral 1,578 526 526
NOCOVID-19 1,578 526 526

Desarrollo

Para realizar esta prueba se implement6 la técnica de ajuste fino, que consiste en
eliminar la Gltima capa de cada modelo, establecer una capa de apilamiento, después
agregar 2 capas densas de 128 neuronas y una ultima capa con 4 neuronas que se
implementaron con la funcién de activacién softmax. Ademas, se implementaron los
parameros base establecidos, se ajustaron los valores de los pesos sinapticos de la
ultimas capas integradas y se estableci6 la cantidad de 50 épocas de entrenamiento;
ademas, se utilizo6 la técnica de dropout al 20%. En la Tabla 5.5, se puede observar la
evaluacion cuantitativa del desempefio por clase y general con los diferentes modelos
de aprendizaje profundo.
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Tabla 5. 5. Desempefio de los modelos implementados en conjuntos de imagenes en crudo.

Modelo Clases Exactitud Precision | Sensibilidad | Valor-F1
Bacteriana 0.2500 1.0000 0.4000
COVID-19 0.0000 0.0000 0.0000
VGG-19 NOCOVID-19 0.0000 0.0000 0.0000
Viral 0.0000 0.0000 0.0000
General 0.2500 0.0625 0.2500 0.1000
Bacteriana 0.6169 0.4618 0.5282
COVID-19 1.0000 0.1103 0.1986
VGG-16 NOCOVID-19 0.3398 0.9924 0.5063
Viral 0.5546 0.1255 0.2047
General 0.4227 0.6278 0.4225 0.3595
Bacteriana 0.0000 0.0000 0.0000
COVID-19 0.0000 0.0000 0.0000
MobileNet_V1 | NOCOVID-19 0.2500 1.0000 0.4000
Viral 0.0000 0.0000 0.0000
General 0.2500 0.0625 0.2500 0.1000
Bacteriana 0.2447 0.7643 0.3707
COVID-19 0.2000 0.0209 0.0379
MobileNet_V2 | NOCOVID-19 0.2238 0.0608 0.0957
Viral 0.2281 0.1141 0.1521
General 0.2400 0.2241 0.2400 0.1641
Bacteriana 0.2500 1.0000 0.4000
COVID-19 0.0000 0.0000 0.0000
Xception NOCOVID-19 0.0000 0.0000 0.0000
Viral 0.0000 0.0000 0.0000
General 0.2500 0.0625 0.2500 0.1000
Bacteriana 0.3033 0.0703 0.1142
COVID-19 0.3624 0.4734 0.4106
ResNet50 NOCOVID-19 0.4305 0.4240 0.4272
Viral 0.3964 0.5856 0.4728
General 0.3883 0.3732 0.3883 0.3562

El desempefio de cada uno de los modelos presentados para la clasificacién
multiclase fue muy deficiente, por lo que se opt6 por realizar una clasificacién binaria
considerando las clases COVID-19 y NOCOVID-19 con datos en crudo. Sin embargo, en
esta serie de experimentaciéon hay que resaltar que VGG-16 present6 el mayor
desempefio en las diferentes métricas de evaluacion durante el proceso de clasificacion
multiclase, resaltando el 42.27% de exactitud obtenido.
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Experimentacion con el conjunto de datos en crudo clasificando
COVID-19 y NOCOVID-19

Debido a los resultados obtenidos en la experimentacion previa, en esta prueba se
evalué el desempefio de los modelos VGG-16, VGG-19, Xception, MobileNetV1,
MobileNetV2 y ResNet50; implementando el conjunto de imagenes en crudo en
clasificacion binaria, siendo las clases consideradas COVID-19 y NOCOVID-19.

Base de datos implementada

Para esta experimentacion se implement6 una clasificacion binaria entre las clases
COVID-19 y NOCOVID-19; considerando el conjunto de imagenes en crudo (Tabla 5.2),
considerando una clasificacién binaria entre las clases COVID-19 y NOCOVID-19;
consistiendo en no implementar técnicas de preprocesamiento de filtrado y se
aplicaron los parametros base establecidos previo a su implementacion. Debido a que
se realiz6 una clasificacion binaria, se procedi6 a realizar el balance de estas dos clases,
reduciendo la cantidad de imagenes de la clase NOCOVID-19; ajustando esta clase a la
de COVID-19, en la Tabla 5.6 se puede observar el subconjunto de imagenes utilizado
para la experimentacion.

Tabla 5. 6. Conjunto de imagenes de radiografias de térax en crudo.

Clases delas | Entrenamiento | Validacion Prueba
patologias (60%) (20%) (20%)
COVID-19 3,638 1,206 1,206

NOCOVID-19 3,638 1,206 1,206

Desarrollo

Para esta experimentacion se realizo el entrenamiento de las Redes Neuronales
Convolucionales VGG-16, VGG-19, Xception, MobileNetV1, MobileNetV2 y ResNet50
implementado el método de transferencia para cada una mediante el conjunto de
imagenes ImageNet; consecuente se aplicé la técnica de ajuste fino que consiste en
eliminar la Gltima capa de cada modelo, establecer una capa de apilamiento, después
anexar 2 capas densas de 128 neuronas y por dltimo, anexar una capa con 2 neuronas
utilizando como funcién de activacion softmax. Ademas, se establecié la cantidad de 50
épocas de entrenamiento. En la Tabla 5.7, se puede observar el desempefio obtenido
con los diferentes modelos.



Tabla 5. 7. Desempefio de los modelos de aprendizaje profundo implementados en el experimento.

Modelo Clases Exactitud Precision | Sensibilidad | Valor-F1
COVID-19 0.0000 0.0000 0.0000

VGG-19 NOCOVID-19 0.5000 1.0000 0.6667
General 0.5000 0.2500 0.5000 0.3333

COVID-19 0.9533 0.3723 0.5355

VGG-16 NOCOVID-19 0.6100 0.9818 0.7525
General 0.6770 0.7816 0.6770 0.6440

COVID-19 0.0000 0.0000 0.0000

MobileNet_V1 | NOCOVID-19 0.5000 1.0000 0.6667
General 0.5000 0.2500 0.5000 0.3333

COVID-19 0.5000 1.0000 0.6667

MobileNet_V2 | NOCOVID-19 0.0000 0.0000 0.0000
General 0.5000 0.2500 0.5000 0.3333

COVID-19 0.4994 0.9975 0.6656

Xception NOCOVID-19 0.0000 0.0000 0.0000
General 0.4988 0.2497 0.4988 0.3328

COVID-19 0.4723 0.6857 0.5594

ResNet50 NOCOVID-19 0.4266 0.2338 0.3021
General 0.4598 0.4495 0.4598 0.4307

El desempefio de cada uno de los modelos presentados en este experimento,
demuestra que los modelos presentan un mejor trabajo si se realiza una clasificaciéon
binaria en comparativa con la clasificacién multiclase, resaltando nuevamente VGG-16
al obtener el mayor valor en exactitud, siendo este del 67.70%.

Experimentacion con el conjunto de datos normalizados clasificando
COVID-19 frente a NOCOVID-19

En esta prueba se evalu6 el desempefio de los modelos de redes neuronales
convolucionales VGG-16, VGG-19, Xception, MobileNetV1, MobileNetV2 y ResNet50 en
la tarea de clasificacion binaria con el conjunto de imagenes normalizado.

Base de datos implementadas

En esta prueba se implementé el conjunto de imagenes normalizadas, en el que se
excluyeron imagenes que presentaron objetos en el area pulmonar. Considerando
Unicamente las clases COVID-19 y NOCOVID-19, como se detalla en la Tabla 4.4; debido
a que solo se consideraron las dos clases previamente mencionadas, se procedié a
realizar el balance de estas dos clases, reduciendo la cantidad de imagenes de la clase
NOCOVID-19. Ademds, el conjunto de imagenes normalizadas fue dividido
considerando el 60% para entrenamiento, el 20% para validaciény el 20% para prueba,
como se expresa en la Tabla 5.8.



Tabla 5. 8. Conjunto de imagenes de radiografias de tdrax normalizado.

Clases de las Entrenamiento | Validacion Prueba
patologias (60%) (20%) (20%)
COVID-19 2,002 667 667

NOCOVID-19 2,002 667 667

Desarrollo

Las Redes Neuronales Convolucionales VGG-16, VGG-19, Xception, MobileNetV1,
MobileNetV2 y ResNet50; se implementaron usando la configuracién de los parametros
base establecidos para experimentacion y se ajustaron para realizar el proceso de
clasificacion en dos clases, mediante la técnica de ajuste fino, la cual consiste en eliminar
la Ultima capa de cada modelo, establecer una capa de apilamiento después anexar 2
capas densas de 128 neuronas y una ultima capa densa con 2 neuronas utilizando como
funcién de activacion softmax. Se estableci6 la cantidad de 50 épocas de entrenamiento,
en la Tabla 5.9 se puede observar el desempefio obtenido con los diferentes modelos de
aprendizaje profundo por clase y de manera general en la prediccién al evaluar el
modelo.

Tabla 5. 9. Desempeifio de los modelos de aprendizaje profundo implementados en el experimento.
Modelo Clases Exactitud Precisiéon | Sensibilidad | Valor-F1

COVID-19 0.0000 0.0000 0.0000
VGG-19 NOCOVID-19 0.5000 1.0000 0.6667
General 0.5000 0.2500 0.5000 0.3333
COVID-19 0.6102 1.0000 0.7580
VGG-16 NOCOVID-19 1.0000 0.3613 0.5308
General 0.6807 0.8051 0.6806 0.6444
COVID-19 0.5000 1.0000 0.6667
MobileNet_V1 | NOCOVID-19 0.0000 0.0000 0.0000
General 0.5000 0.2500 0.5000 0.3333
COVID-19 0.5000 1.0000 1.0000
MobileNet V2 | NOCOVID-19 0.0000 0.0000 0.0000
General 0.5000 0.2500 0.5000 0.5000
COVID-19 0.5000 1.0000 1.0000
Xception NOCOVID-19 0.0000 0.0000 0.0000
General 0.5000 0.5000 0.5000 0.5000
COVID-19 0.5000 0.0120 0.0234
ResNet50 NOCOVID-19 0.5000 0.9880 0.6640
General 0.5000 0.5000 0.5000 0.3437

Los resultados de cada uno de los modelos considerados en este experimento,
muestran una inclinaciéon hacia una clase en la prediccidon obtenida, por lo que no
factibles para el proceso de clasificacién binaria en un entorno real; sin embargo,
nuevamente destaca VGG-16 cuyo desempefio fue mayor al implementar datos
normalizados en comparativa con el implementar datos en crudo. Debido a este
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resultado, se opt6 por continuar implementando este conjunto de datos normalizados
en las siguientes pruebas.

5.2.3 Experimentaciones implementando el conjunto de
datos normalizados con técnicas de preprocesamiento de
filtrado y RNC VGG-16

Debido a que el conjunto de datos normalizados demostré un mejor desempefio en
comparativa con el implementar datos en crudo en el proceso de clasificacidn; en este
apartado se muestra los resultados obtenidos al experimentar con el conjunto de datos
normalizados aplicado técnicas de filtrado para imagenes médicas de radiografia de
torax.

Experimentacion con el conjunto de datos normalizados aplicando el
filtro CLAHE clasificando COVID-19 frente a NOCOVID-19

Base de datos implementada

En esta prueba se realiz6 la experimentacion usando el conjunto de imagenes
normalizadas descrito en la Tabla 5.8, considerando las clases COVID-19 y NOCOVID-
19, con la diferencia de que le fue aplicada la técnica de filtrado de Ecualizacion de
Histograma Adaptativa y Limitada por el Contraste (CLAHE, por sus siglas en inglés).

Desarrollo

Para esta experimentaciéon se realizd el entrenamiento a la Red Neuronal
Convolucional VGG-16; se utilizd el método de transferencia de conocimiento siendo
VGG-16 preentrenada con el conjunto de imagenes ImageNet; consecuente se hizo uso
de la técnica de ajuste fino que consistié en eliminar la dltima capa del modelo,
establecer una capa de apilamiento, anexar 2 capas densas de 128 neuronas y una
ultima capa densa con 2 neuronas utilizando la funcién de activacién softmax para la
clasificacion; ademas en estas capas se implement6 el método de dropout del 20%.

También se ajustaron los valores de los pesos sinapticos de toda la red mediante su
entrenamiento y se establecieron pruebas con 50, 100 y 150 épocas de entrenamiento.
En la Tabla 5.10, se puede observar el desempefio en el proceso de evaluacion del
modelo VGG-16 implementando diferentes épocas de entrenamiento. Dicho modelo
obtuvo con 50 épocas de entrenamiento 74.21% de exactitud, con 100 épocas de
entrenamiento 82.61% de exactitud y 150 épocas de entrenamiento 68.14% de
exactitud.
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Tabla 5. 10. Desempeiio de los modelos de aprendizaje profundo implementados en el experimento.

Modelo | Epocas Clases Exactitud | Precision | Sensibilidad | Valor-F1
COVID-19 0.9195 0.5307 0.6730
VGG-16 50 NOCOVID-19 0.6702 0.9535 0.7871
General 0.7421 0.7948 0.7421 0.7301
COVID-19 0.7757 0.9175 0.8407
VGG-16 100 NOCOVID-19 0.8991 0.7346 0.8086
General 0.8261 0.8374 0.8261 0.8246
COVID-19 0.7145 0.6042 0.6548
VGG-16 150 NOCOVID-19 0.6571 0.7586 0.7042
General 0.6814 0.6858 0.6814 0.6795

Experimentacion con el conjunto de datos normalizados aplicando el
filtro Técnica de Mejora de Contraste Equilibrado clasificando COVID-
19 frente a NOCOVID-19

Base de datos implementada

En esta seccion se llevo a cabo la experimentacion cuando al conjunto de imagenes
normalizadas (se puede observar en la Tabla 5.8), considerando las clases COVID-19 y
NOCOVID-19, se le aplicoé la técnica de filtrado Técnica de Mejora de Contraste
Equilibrado (BCET, por sus siglas en inglés).

Desarrollo

Para esta experimentacion se realizd el entrenamiento de la Red Neuronal
Convolucional VGG-16; se utilizaron los métodos de transferencia de conocimiento y
ajuste fino como se mencion6 anteriormente, definiendo nuevamente pruebas con 50,
100 y 150 épocas de entrenamiento.

Enla Tabla 5.11, se puede observar que VGG-16 obtuvo 67.17% de exactitud con 50
épocas de entrenamiento, 77.59% de exactitud con 100 épocas de entrenamiento y
61.28% de exactitud con 150 épocas de entrenamiento.

Tabla 5. 11. Desempeiio de los modelos de aprendizaje profundo implementados en el experimento.

Modelo | Epocas Clases Exactitud | Precision | Sensibilidad | Valor-F1
COVID-19 0.9421 0.3658 0.5270
VGG-16 50 NOCOVID-19 0.6065 0.9775 0.7486
General 0.6717 0.7743 0.6717 0.6378
COVID-19 0.7110 0.9295 0.8057
VGG-16 100 NOCOVID-19 0.8983 0.6222 0.7352
General 0.7759 0.8046 0.7759 0.7704
COVID-19 0.9892 0.2280 0.3706
VGG-16 150 NOCOVID-19 0.5637 0.9975 0.7204
General 0.6128 0.7765 0.6128 0.6128
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Experimentacion con el conjunto de datos normalizados aplicando el
filtro de Correccion Gamma clasificando COVID-19 y NOCOVID-19

Base de datos implementada

En esta seccion se llevé a cabo la experimentacién implementando el conjunto de
imagenes normalizadas, que se puede observar en la Tabla 5.8, considerando las clases
COVID-19 y NOCOVID-19, con la diferencia que se le aplic6 la técnica de filtrado
Correccion de Gamma.

Desarrollo

Para esta experimentacion se realiz6 el entrenamiento de VGG-16 utilizando los
métodos de transferencia de conocimiento y ajuste fino como se ha descrito
previamente. También se establecieron pruebas con 50, 100 y 150 épocas de
entrenamiento.

En la Tabla 5.12, se puede observar el desempefio alcanzado en las pruebas,
mostrando que con 50 épocas de entrenamiento se obtuvo el 77.29% de exactitud, con
100 épocas de entrenamiento el 64.69% de exactitud y con 150 épocas de
entrenamiento el 75.94% de exactitud.

Tabla 5. 12. Desempeiio de los modelos de aprendizaje profundo implementados en el experimento.

Modelo | Epocas Clases Exactitud | Precision | Sensibilidad | Valor-F1
COVID-19 0.7333 0.8576 0.7906
VGG-16 50 NOCOVID-19 0.8285 0.6882 0.7518
General 0.7729 0.7809 0.7729 0.7712
COVID-19 0.5864 0.9970 0.7385
VGG-16 100 NOCOVID-19 0.9900 0.2969 0.4567
General 0.6469 0.7882 0.6469 0.5976
COVID-19 0.7074 0.8846 0.7861
VGG-16 150 NOCOVID-19 0.8460 0.6342 0.7249
General 0.7594 0.7767 0.7594 0.7555

Experimentacion con el conjunto de datos normalizados aplicando el
filtro de Ecualizacion del Histograma clasificando COVID-19 frente a
NOCOVID-19

Base de datos implementada

En esta seccion se llevé a cabo la experimentacién implementando el conjunto de
imagenes normalizadas, que se puede observar en la Tabla 5.8, considerando las clases
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COVID-19 y NOCOVID-19, con la diferencia que se le aplic6 la técnica de filtrado
Ecualizacion del Histograma (HE, por sus siglas en inglés).

Desarrollo

Para esta prueba se realizo el entrenamiento de VGG-16 repitiendo las condiciones
de transferencia de conocimiento y ajuste fino, asi como la definicién de pruebas con
50, 100 y 150 épocas de entrenamiento.

Enla Tabla 5.13, se pueden observar los resultados de las pruebas, notando que con
50 épocas de entrenamiento se obtuvo el 72.64% de exactitud, con 100 épocas de
entrenamiento el 23.84% de exactitud y con 150 épocas de entrenamiento el 69.34%
de exactitud.

Tabla 5. 13. Desempeio de los modelos de aprendizaje profundo implementados en el experimento.

Modelo | Epocas Clases Exactitud | Precision | Sensibilidad | Valor-F1
COVID-19 0.6486 0.9880 0.7831
VGG-16 50 NOCOVID-19 0.9748 0.4648 0.6294
General 0.7264 0.8117 0.7264 0.7063
COVID-19 0.5673 0.9985 0.7235
VGG-16 100 NOCOVID-19 0.9938 0.2384 0.3845
General 0.2384 0.7805 0.6184 0.5540
COVID-19 0.6203 0.9970 0.7648
VGG-16 150 NOCOVID-19 0.9924 0.3898 0.5597
General 0.6934 0.8064 0.6934 0.6623

Experimentacion con el conjunto de datos normalizados aplicando el
filtro de NCLAHE clasificando COVID-19 frente a NOCOVID-19

Base de datos implementada

En esta seccion se llevé a cabo la experimentacién implementando el conjunto de
imagenes normalizadas, que se puede observar en la Tabla 5.8, considerando las clases
COVID-19 y NOCOVID-19, con la diferencia que se le aplicé la técnica de filtrado
NCLAHE.

Desarrollo

Como con las anteriores pruebas reportadas en este apartado, se entren6 VGG-16;
utilizando transferencia de conocimiento y aplicando la técnica de ajuste fino, ademas
de que se establecieron pruebas con 50, 100 y 150 épocas de entrenamiento.

En la Tabla 5.14, se puede observar el desempefio en el proceso de evaluacion de
VGG-16 implementando diferentes épocas de entrenamiento. Dicho modelo obtuvo
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56.30% de exactitud con 50 épocas de entrenamiento, el 77.96% de exactitud con 100
épocas de entrenamiento y el 68.29% de exactitud 150 épocas de entrenamiento.

Tabla 5. 14. Desempeiio de los modelos de aprendizaje profundo implementados en el experimento.

Modelo | Epocas Clases Exactitud | Precision | Sensibilidad | Valor-F1
COVID-19 0.9884 0.1274 0.2258
VGG-16 50 NOCOVID-19 0.5337 0.9985 0.6956
General 0.5630 0.7610 0.5630 0.4607
COVID-19 0.7151 0.9295 0.8083
VGG-16 100 NOCOVID-19 0.8994 0.6297 0.7407
General 0.7796 0.8072 0.7796 0.7745
COVID-19 0.6132 0.9910 0.7576
VGG-16 150 NOCOVID-19 0.9766 0.3748 0.5417
General 0.6829 0.7949 0.6829 0.6497

5.2.4 Experimento con un mayor conjunto de datos en crudo
y entrenamiento

Se realiz6 la experimentacion con el conjunto de datos en crudo con las clases
COVID-19 y NOCOVID-19 con mayor cantidad de épocas de entrenamiento para
determinar si el modelo demostraba un desempefio efectivo sin implementar técnicas
de preprocesamiento. Ademas, en esta experimentacion se implement6 este conjunto
de datos divido en 2 tipos de dimensiones: 3 canales (siendo estos RGB) y un canal
(escala de grises).

Base de datos implementada

Se estableci6 el conjunto de imagenes en crudo dividido en 2 clases
correspondiente a las patologias COVID-19 y patologias que presentaron
anormalidades similares a COVID-19, denominando esta clase como NOCOVID-19, pero
con la diferencia que ahora se consideré implementar una distribucién del conjunto de
imagenes del 80% para entrenamiento, 10% para validacién y 10% para prueba,
mostrado en la Tabla 5.15 la conformacion de este conjunto.

Tabla 5. 15. Conjunto de imagenes de radiografias de térax en crudo.
Clases de las | Entrenamiento | Validacion Prueba
patologias (80%) (10%) (10%)
COVID-19 4,838 606 606
NOCOVID-19 4,838 606 606
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Configuracion de parametros del entrenamiento

Los parametros configurados para esta experimentacién fueron los siguientes:

X/

¢ Aumento de datos del conjunto de entrenamiento:
» Acercamiento de 10% a la imagen.
» Rotacion de un angulo del 10%.
* 10% de desplazamiento a lo alto y largo.

¢ Dimensionalidad de las imagenes: 224x224.

¢ 200 épocas de entrenamiento.

% Tamano del lote de 128 imagenes.

¢ Modificacion de las dos ultimas capas totalmente conectadas: conformando con
128 neuronas cada una.

¢ Técnica de abandono del 20%.

¢ Optimizador Adadelta con un factor de aprendizaje 0.001 (siendo este una
version modificada que permite poder implementar el cambio de este
hiperparametro).

¢ Funcién de pérdida de entropia cruzada binaria.

¢ Funcidn de clasificacion softmax.

¢ Transferencia de aprendizaje implementando el conjunto ImageNet.

Entrenamiento de modelos con el conjunto de datos en crudo

Para este entrenamiento se usd el conjunto de imagenes en crudo en escala de
grises y RGB; considerando la configuracion previamente mencionada. En la Figura 5.2
se observa el desempefio del modelo tomando como referencia la métrica de evaluacién
Accuracy (exactitud) con ambos conjuntos; en la Figura 5.2 (A) se muestra el
desemperfio en cada época de entrenamiento con el conjunto en escala de grises (EG) y
en la Figura 5.2(B) se observa la pérdida que demostré el modelo durante el
entrenamiento con esta dimension el conjunto. En la Figura 5.2(C), se observa el
desempefio en cada época de entrenamiento con el conjunto en RGB y en la Figura
5.2(D) se observa la pérdida que demostro el modelo con esta otra dimension.
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Figura 5. 2. Desempefio del modelo con datos en crudo con dos tipos de dimensiones. A) Evaluacién de
la exactitud del modelo con conjunto EG. B) Pérdida obtenido con conjunto EG.C) Evaluacién de la
exactitud del modelo con conjunto RGB. D) Pérdida obtenido con conjunto RGB.

Después de realizar el entrenamiento de cada uno de los modelos, registrando los
pesos en cada una de las épocas de entrenamiento, se identific6 en qué época cada
modelo presenté el mejor desempefio (considerando el mas alto porcentaje de
exactitud y la menor pérdida del modelo en la fase de entrenamiento y validacion); lo
anterior se hizo debido a que después de que un modelo presenta su mejor desempefio,
comienza a sobre ajustarse al conjunto de entrenamiento.

Al considerar los puntos previos para seleccionar el modelo con mejor desempeiio,
se encontré que el modelo entrenado con el conjunto en RGB presenta su mejor
desemperfio en su ultima época y el modelo entrenado en escala de grises en la época
197. Enla Tabla 5.16, se reporta la evaluacién de los modelos con mejor desempefio.

Tabla 5. 16. Evaluacién del modelo VGG-16 con el conjunto de imdgenes en crudo en EG y RGB.

Conjunto Clases Exactitud | Precision | Sensibilidad Veg:r- Tiempo
COVID-19 0.6900 0.8000 0.7400 | 13 hrs,
Crudo EG I ~Nocovip-19 | 073°3 0.7900 0.6700 0.7300 | 22 min
COVID-19 0.6700 0.8200 0.7400 | 11 hrs,
CrudoRGB —N5covip-19 | 07072 0.7700 0.5900 0.6700 | 34 min

Analizando los resultados presentados en el proceso de evaluaciéon se determind,
que se obtiene un mejor desempefio con el modelo que implemento el conjunto de
imagenes en EG.
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5.2.5 Experimentos con datos en crudo aplicando técnicas de
filtrado

En esta experimentacion se utilizo6 el conjunto de datos en crudo con la
dimensionalidad en escala de grises y RGB, realizando la clasificacion en las clases
COVID-19 y NOCOVID-19, aplicando a estos conjuntos las técnicas de preprocesamiento
de filtrado. Esta serie de experimentos consiste en implementar el conjunto de
imagenes en crudo en la dimensionalidad de escala de grises y en RGB, aplicando las
técnicas de filtrado para valorar si el modelo muestra un mejor desempefio al no aplicar
la técnica de normalizacion de las imagenes. En cada uno de los experimentos se evalu6
el desempefio de los modelos utilizando como métrica de evaluaciéon Accuracy y la
funcién de pérdida de entropia cruzada durante cada época. De esta manera, se
determiné en cada modelo la época con mejor desempefio y consecuente se
implementaron los pesos obtenidos para utilizarlos en la etapa de evaluacién para el
proceso de clasificacion.

Conjunto de datos en crudo aplicando la técnica de filtrado BCET

En la Figura 5.3 se puede observar el desempefio del modelo VGG-16 utilizando el
conjunto de datos en crudo aplicando la Técnica de Filtrado BCET en EG, presentando
un desempefio 6ptimo en la época 181.

Figura 5. 3. Desempefio del modelo implementando el conjunto de imagenes en crudo con la técnica de
filtrado de BCET en EG. A) Evaluacién de la exactitud del modelo durante el entrenamiento. B) Pérdida
obtenido durante el entrenamiento.

Consecuente se realizé la experimentacion con el conjunto filtrado con la técnica
BCET en RGB; en la Figura 5.4 se puede observar el desempefio del modelo, teniendo su
mejor desempefio durante su ultima época de entrenamiento.



Figura 5. 4. Desempefio del modelo implementando el conjunto de imagenes en crudo con la técnica de
filtrado de BCET en RGB. A) Evaluacién de la exactitud del modelo durante el entrenamiento. B) Pérdida
obtenido durante el entrenamiento.

En la Tabla 5.17, se observa la evaluacion de los modelos con mejor desempefio
previamente obtenidos con los datos en crudo filtrados con la técnica BCET,
considerando el conjunto en EG y en RGB.

Tabla 5. 17. Evaluacién del modelo VGG-16 con el conjunto de imagenes en crudo en EG y RGB
implementando la técnica de filtrado BCET.

Conjunto Clases Exactitud | Precision | Sensibilidad VaFl;r- Tiempo
COVID-19 0.7162 0.6700 0.8400 0.7500 | 8hrs,

Crudo EG | NOCOVID-19 ' 0.7900 0.5900 0.6800 | 31 min
COVID-19 0.7244 0.9722 0.4620 0.6264 | 9hrs,

Crudo RGB | NOCOVID-19 ' 0.6472 0.9868 0.7817 | 7 min

Lo anterior demuestra que el implementar técnicas de filtrado con el conjunto de
datos en crudo realmente no ayuda a mejorar el desempeno del modelo; podria ser que
esta situacion se debe al que al implementar imagenes en crudo se encuentran en ella
objetos médicos o simbologia que corresponde al dispositivo de adquisicion.

Conjunto de datos en crudo aplicando la técnica de filtrado CLAHE

Continuando con la experimentacidon, se implement6 el conjunto de datos en crudo

en escala de grises filtrado con la técnica CLAHE, se observa su desempefio en la Figura
5.5.

Figura 5. 5. Desempefio del modelo implementando el conjunto de imagenes en crudo con la técnica de
filtrado de CLAHE en EG. A) Evaluacidn de la exactitud del modelo durante el entrenamiento. B) Pérdida
obtenido durante el entrenamiento.




En la Figura 5.6 se presenta el desempefio obtenido por el modelo durante el
entrenamiento con el conjunto de datos en crudo en RGB filtrado con la técnica CLAHE.
Se determiné que el modelo presenta su mejor rendimiento en la época 194.

Figura 5. 6. Desempefio del modelo implementando el conjunto de imagenes en crudo con la técnica de
filtrado de CLAHE en RGB. A) Evaluacién de la exactitud del modelo durante el entrenamiento. B) Pérdida
obtenido durante el entrenamiento.

En la Tabla 5.18, se observa la evaluacion de los modelos con mejor desempefio con
datos en crudo filtrados con la técnica CLAHE, considerando el conjunto en EG y en RGB.

Tabla 5. 18. Evaluacion del modelo VGG-16 con el conjunto de imagenes en crudo implementando la
técnica de filtrado CLAHE en EG y RGB.

Conjunto Clases Exactitud | Precision | Sensibilidad | Valor-F1 | Tiempo
COVID-19 0.6512 0.9983 0.7883
Crudo EG 0.7318 11 hrs, 14
NOCOVID-19 0.9965 0.4653 0.6344 min
COVID-19 0.6937 0.9752 0.8107
Crudo RGB 0.7723 8 hrs, 37
NOCOVID-19 0.9583 0.5693 0.7143 min

Como se puede deducir de la tabla anterior, tanto al implementar esta técnica de
filtrado como la anterior el desempefio del modelo es mermado por la condicién de la
presencia de objetos en el conjunto de datos implementados.

Conjunto de datos en crudo aplicando la técnica de filtrado Gamma

Nuevamente se realizé6 un entrenamiento, pero ahora con el conjunto en crudo
filtrado con la técnica de Gamma en EG, mostrando su desempefio en la Figura 5.7. El
modelo presenta un rendimiento eficiente durante su ultima época de entrenamiento.
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Figura 5. 7. Desempefio del modelo implementando el conjunto de imagenes en crudo con la técnica de
filtrado de Gamma en EG. A) Evaluacion de la exactitud del modelo durante el entrenamiento. B) Pérdida
obtenido durante el entrenamiento.

Posteriormente se utilizé la técnica de filtrado con el conjunto RGB; en la Figura 5.8,
se puede observar que el modelo tuvo su mejor desempefio en la época 197. Los
resultados de la evaluacion del modelo se muestran en la Tabla 5.19.

Figura 5. 8. Desempefio del modelo implementando el conjunto de imagenes en crudo con la técnica de
filtrado de Gamma en RGB. A) Evaluacion de la exactitud del modelo durante el entrenamiento. B)
Pérdida obtenido durante el entrenamiento.

Tabla 5. 19. Evaluacion del modelo VGG-16 con el conjunto de imagenes en crudo implementando la
técnica de filtrado Gamma en EG y RGB.

Conjunto Clases Exactitud | Precision | Sensibilidad | Valor-F1 | Tiempo
COVID-19 0.5380 0.9818 0.6951 9 hrs, 31
Crudo EG "5ocovip-19 | %93 08962 0.1568 0.2669 min
Crudo COVID-19 0.7360 0.6582 0.9818 0.7881 5 hrs, 07
RGB NOCOVID-19 ' 0.9643 0.4901 0.6499 min

Igual que con las experimentaciones previas se observa el reducido desempefio al

implementar este conjunto de datos, en comparativa con el implementar las técnicas de

filtrado en conjuntos con la técnica de normalizacidn de las imagenes.

Conjunto de datos en crudo aplicando la técnica de filtrado NCLAHE

Se realizd el entrenamiento con el conjunto en crudo filtrado con la técnica NCLAHE

en EG, observando su desempefio en la Figura 5.9. En el registro se observé que el
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modelo presenta un buen rendimiento en la tltima época de entrenamiento, teniendo
como resultados los mostrados en la Tabla 5.20.

Figura 5. 9. Desempefio del modelo implementando el conjunto de imagenes en crudo con la técnica de
filtrado de NCLAHE en EG. A) Evaluacion de la exactitud del modelo durante el entrenamiento. B) Pérdida
obtenido durante el entrenamiento.

Consecutivamente se experiment6 con la misma configuracion, pero con el conjunto
en crudo filtrado con la técnica NCLAHE y posteriormente transformado en RGB,
observando su desempefio en la Figura 5.10.

Figura 5. 10. Desempeiio del modelo implementando el conjunto de imagenes en crudo con la técnica de
filtrado de NCLAHE en RGB. A) Evaluacién de la exactitud del modelo durante el entrenamiento. B)
Pérdida obtenido durante el entrenamiento.

Tabla 5. 20. Evaluacién del modelo VGG-16 con el conjunto de imagenes en crudo implementando la
técnica de filtrado NCLAHE en EG y RGB.

Conjunto Clases Exactitud | Precision | Sensibilidad | Valor-F1 | Tiempo
COVID-19 0.7001 0.9901 0.8202 | 10 hrs, 35

Crudo EG —qocovip-1g | 07830 0.9831 0.5759 0.7263 min
COVID-19 0.6442 0.9950 0.7821 | 9hrs,3

CrudoRGB ~y5covip-19 | 97228 [ o891 0.4505 0.6190 min

Nuevamente, no se present6 un desempeino adecuado del modelo durante la etapa
de prueba.
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5.2.6 Sintonizacion de la técnica de Filtrado CLAHE del
modelo VGG-16

Debido al buen desempefio del modelo al implementar la técnica de
preprocesamiento de filtrado CLAHE, se realiz6 una nueva experimentaciéon con la
diferencia que se realizé una nueva distribucién del conjunto de datos normalizado
designando para entramiento a un 80%, pero reduciendo los subconjuntos de
validacién y prueba en un 10% cada uno, siendo observado este conjunto en la Tabla
5.21.

Después de realizar el aumento del conjunto de entrenamiento de datos
normalizado se procedi6é de nueva cuenta el realizar el proceso de sintonizacién de la
técnica de filtrado CLAHE; en este apartado se observa el proceso realizado para esta
sintonizacidén. En este proceso de experimentacidon se implemento el tamafio de lotes a
implementar es de 32 imagenes y el porcentaje del 30% en la técnica de abandono.

Tabla 5. 21. Aumento del conjunto de imagenes de radiografias de térax normalizado.

Clases de las Entrenamiento | Validacion Prueba
patologias (80%) (10%) (10%)
COVID-19 2,671 333 333

NOCOVID-19 2,671 333 333

Conjunto de datos con nueva distribucion aplicada la configuracion
estandar de la Técnica de Filtrado CLAHE

En esta prueba se implement6 la técnica de filtrado CLAHE, la cual consiste en
dividir la imagen en mosaicos pequefios y ecualizar cada uno para controlar la
dispersion de los valores de intensidad. Para evitar la amplificacion del ruido, se aplica
una limitacién de contraste, recortando los pixeles que superen un umbral y
distribuyéndolos uniformemente. Tras la ecualizacion, se utiliza interpolacién bilineal
para eliminar artefactos en los bordes. El resultado se muestra en una radiografia de un
paciente con COVID-19 usando la configuracién estandar (Singh, 2021). En la Figura
5.11, se puede observar el preprocesamiento realizado a una radiografia de un paciente
con COVID-19.
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Figura 5. 11. Radiografia de térax positivo a COVID-19 A) Imagen en crudo. B) Radiografia aplicando
filtro CLAHE.

Mediante la configuracion estandar de la técnica de filtrado, se realiz6é una nueva
experimentaciéon utilizando el nuevo conjunto de imdagenes ampliando en el
subconjunto de entrenamiento. Se implemento la configuracién del modelo propuesto
previamente mencionada, pudiendo observar el mejor desempefio en la Figura 5.12.

Figura 5. 12. Desempefio del modelo implementando el conjunto con nueva distribucién de las imagenes
normalizado y aplicada la técnica de filtrado de CLAHE estandar. A) Evaluacion de la exactitud del modelo
durante el entrenamiento. B) Pérdida obtenida durante el entrenamiento.

Mediante el analisis del desempefio durante el entrenamiento, se determiné que el
modelo presentd su mejor rendimiento en la época 93; consecuente se implementd los
pesos obtenidos y se realiz6 la prueba del modelo con el conjunto de pruebas, siendo
estas imagenes que la red nunca ha visto. En la Tabla 5.22, se puede observar los
resultados obtenidos con este modelo.

Tabla 5. 22. Evaluacion del modelo VGG-16 con el conjunto normalizado implementando Filtrado la
CLAHE.

Casilla | Umbral Clases Exactitud | Precision | Sensibilidad VE;}:F Tiempo
COVID-19 0.8544 0.8500 0.8600 0.8600 4 hrs,
8x8 2.0 NOCOVID-19 ' 0.8600 0.8500 0.8500 10min
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Debido a que se obtuvo un mejor desempeiio por parte del modelo con la nueva
distribucién del conjunto normalizado aplicado con la técnica de filtrado CLAHE
durante la etapa de prueba, ademas de obtener un menor consumo computacional
(tiempo de ejecucion), se procedid a realizar la sintonizacion de la técnica de filtrado
CLAHE.

Sintonizacion de la Técnica de Filtrado CLAHE implementando el
conjunto de datos ampliado

El proceso de sintonizacion de la técnica de filtrado CLAHE, consiste en modificar
el tamafio de la casilla que recorre la imagen para realizar la ecualizaciéon del
histograma en cada casilla y el umbral de limitacién de contraste. El proceso de
sintonizacidn se realiz6 mediante la implementacién de diferentes configuraciones de
la técnica de filtrado CLAHE al conjunto de datos normalizados ampliado, consecuente
se experimentaron con este nuevo conjunto para determinar la sintonizacién mas
adecuada para el modelo para presentar un mejor desempefio durante la etapa de
evaluacion de este. En la Tabla 5.23 y 5.24, se puede observar el rendimiento mostrado
durante el proceso de sintonizacién.

Tabla 5. 23. Sintonizacién del modelo VGG-16 con el conjunto de imagenes normalizado ampliado con
filtrado CLAHE.

Casilla | Umbral Clases Exactitud | Precision | Sensibilidad Ve;‘l;)r- Tiempo
COVID-19 0.6600 0.8100 0.7300
2x2 2.0 Nocovip-19 | 96997 0.7600 0.5900 0.6600 | > hr;?'n“
COVID-19 0.7012 0.7500 0.6000 0.6700 | 4hrs, 3
4x4 2.0 NOCOVID-19 ) 0.6700 0.8000 0.7300 min
COVID-19 0.8261 0.8991 0.7346 0.8086 | 4 hrs, 11
8x8 2.0 NOCOVID-19 ) 0.8374 0.8261 0.8246 min
COVID-19 0.6727 0.6800 0.6500 0.6700 | 3 hrs, 49
16x16 2.0 NOCOVID-19 ) 0.6700 0.6900 0.6800 min
COVID-19 0.7342 0.7500 0.7100 0.7300 | 3 hrs, 47
2x2 3.0 NOCOVID-19 ) 0.7200 0.7600 0.7400 min
COVID-19 0.8574 0.9722 0.7357 0.8376 | 3 hrs, 11
4x4 3.0 NOCOVID-19 ) 0.7874 0.9790 0.8728 min
COVID-19 0.9100 0.8800 0.8900 | 3 hrs, 37
8x8 30 NOCOVID-19 0.8964 0.8800 0.9200 0.9000 min
NOCOVID-19 0.7500 0.3700 0.4900
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Tabla 5. 24. Sintonizacién del modelo VGG-16 con el conjunto de imagenes normalizado ampliado con
filtrado CLAHE (continuacidn).

Casilla | Umbral Clases Exactitud | Precision | Sensibilidad Vz;:ltl)r- Tiempo
COVID-19 0.7300 0.6500 0.6900 | 3hrs,57
0.7057 :
16x16 3.0 NOCOVID-19 0.6900 0.7600 0.7200 min
COVID-19 0.6400 0.6100 0.6200 | 4hrs, 11
0.6306 :
2%2 4.0 NOCOVID-19 0.6200 0.6500 0.6400 min
COVID-19 0.6800 0.5400 0.6000 | 3 hrs, 41
0.6411 :
4x4 4.0 NOCOVID-19 0.6200 0.7400 0.6700 min
COVID-19 0.6178 1.0000 0.7638 | 3 hrs, 43
0.6907 :
8x8 4.0 NOCOVID-19 1.0000 0.3814 0.5522 min
COVID-19 0.5800 0.8700 0.7000 | 3 hrs, 48
0.6216 :
16x16 4.0 NOCOVID-19 0.7500 0.3700 0.4900 min

Al realizar el proceso de sintonizacion de la técnica de filtrado, se obtuvo un mejor
desemperfio al implementar la configuracién de 8x8 con un umbral de 3.0; ademas, de
mostrar un aumento en las métricas de prediccion del modelo se presenté una
reduccion en los tiempos de entrenamiento, demostrando un menor consumo
computacional.

5.2.7 Sintonizacion de hiperparametros del modelo de Red
Neuronal Convolucional propuesto

En este proceso de sintonizacion, se implementd como base la configuracion inicial
presentada en las primeras series de experimentaciones por el buen desempefio que
presento la configuracidon. La actividad estd conformada por una serie de experimentos
que pretenden mejorar el rendimiento del modelo, para esto se requirié realizar
experimentaciones para evaluar si el cambio de los hiperparametros del modelo de
aprendizaje VGG-16, realmente mejora el desempeiio del modelo.

Experimentacion de Optimizador

El realizar la sintonizacién de un modelo de Red Neuronal Convolucional requiere
una profunda experimentacion con una gran variedad de hiperparametros, entre estos
parametros se encuentran los optimizadores que realizan la tarea de optimizar los
valores de los parametros para reducir el error cometido por la red, el tiempo en que el
optimizador reduzca el error durante la fase de entrenamiento depende del valor de la
tasa de aprendizaje a implementar, el valor predeterminado para el factor de
aprendizaje es del 0.001, siendo este implementado en la experimentacion.
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En este trabajo de investigacion se implementaron para evaluacién los métodos de
optimizacion disponibles en la libreria de Keras, siendo estos el Stochastic Gradient
Descent (SGD), Root Mean Square Propagation (RMSprop), Adaptive moment estimation
(Adam), Adadelta, Adaptive Gradient Algorithm (AdaGrad), Adamax, Nadam y Ftrl. En
esta experimentacién se utilizé configuracion de entorno y del modelo previamente
establecido, Unicamente se diferencié con el tamano de lotes siendo este de 32
imagenes. Los resultados obtenidos se observan en la Tabla 5.25.

Tabla 5. 25. Sintonizacion del hiperparametro del optimizador del modelo VGG-16 con el conjunto de
imagenes normalizado nuevo con filtrado CLAHE.

Optimizador Clases Exactitud | Precision | Sensibilidad Ve;:ltl)r- Tiempo
SGD COVID-19 0.6306 0.6200 0.6600 0.6400 4hr§,47

NOCOVID-19 0.6400 0.6000 0.6200 min
e R L e
Adam | ocovio-13 | 079 [“ossae | nerte | 0raso | min
P 2
e e e R R
Nadam |iocovip-19| 5% [“aiea00 | 02100 | 03100 | min
e T
L e L

Implementacion de mayor cantidad de épocas

Se realiz6 una experimentacion con la configuraciéon predeterminada en la seccién
de experimento 1, con la diferencia de que se implement6é un 30% en la técnica de
abandono del modelo y se utilizaron 300 épocas de entrenamiento utilizando el
optimizador Adadelta con un factor de aprendizaje del 0.0001; para observar el
rendimiento del modelo en el entrenamiento. En la Figura 5.13, se puede observar el
rendimiento durante el entramiento del modelo y el analisis del mejor desempefio
obtenido por el modelo durante la fase de entrenamiento.
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Figura 5. 13. Desempefio del modelo implementando el conjunto de imagenes normalizado ampliado
con la técnica de filtrado de CLAHE. A) Evaluacion de la exactitud del modelo durante el entrenamiento.
B) Pérdida obtenido durante el entrenamiento.

Se observa que el implementar un factor de aprendizaje bajo, se presenta que el
modelo no mejora su desempefio durante el entrenamiento y la exactitud en su
prediccién es muy baja para presentar una generalizacion adecuada entre clases.
Mostrando sus resultados en la Tabla 5.26.

Tabla 5. 26. Sintonizacién del hiperpardmetros del modelo VGG-16 con el conjunto normalizado
aplicando la técnica CLAHE utilizando 300 época de entrenamiento.

Clases Exactitud Precision | Sensibilidad | Valor-F1 Tiempo
COVID-19 0.9943 0.5225 0.6850 .
NocoviD-19 | 07598 0.6762 0.9970 0.8058 4 hrs, 22 min

Implementacion de diferentes técnicas de aumento de datos

Para esta experimentacion se utilizé la configuracién predetermina en el
experimento 1 con la diferencia de que se implementé un 30% en la técnica de
abandono del modelo, utilizando 100 épocas de entrenamiento y se modifico el
apartado del aumento de datos el rango de rotacién en 10° y un aumento del 10%. En
la Figura 5.14, se puede observar el desempefio obtenido por el modelo durante la fase
de entrenamiento.

Figura 5. 14. Desempeiio del modelo implementando el conjunto de imagenes normalizado con la
técnica de filtrado de CLAHE. A) Evaluacion de la exactitud del modelo durante el entrenamiento. B)
Pérdida obtenido durante el entrenamiento.

Al realizar el andlisis del modelo durante la fase de entrenamiento, se determind
que el modelo presenta su mejor desempeno en la época 87, se procedi6 a implementar



los pesos del entrenamiento del modelo presentan un desempefio considerable sin
igualar el resultado previo del modelo al utilizar Adadelta. Observandose su resultado
en la Tabla 5.27.

Tabla 5. 27. Sintonizacién del hiperparametro del modelo VGG-16 con el conjunto de imagenes
normalizado ampliado con 100 época de entrenamiento.

Clases Exactitud | Precision | Sensibilidad | Valor-F1 Tiempo
COVID-19 0.8040 0.9610 0.8755 3 hrs, 42 min
NOCOVID-19 0.8634 0.9515 0.7658 0.8486

Implementacion de aumento del tamaiio de lotes

En esta experimentaciéon se utilizé la configuracién predeterminada en la
experimentacion 1, con la diferencia de que se implementé un 30% en la técnica de
abandono del modelo, 150 épocas de entrenamiento y un tamafo de lote de 128
imagenes. En la Figura 5.15, se puede observar el desempeno del entramiento del
modelo y el andlisis de la menor pérdida obtenida por el modelo durante la fase de
entrenamiento en la época 126.

Figura 5. 15. Desempefio del modelo implementando el conjunto de imagenes normalizado ampliado
con la técnica de filtrado de CLAHE. A) Evaluacién de la exactitud del modelo durante el entrenamiento.
B) Pérdida obtenido durante el entrenamiento.

Se observa que el implementar un factor de aprendizaje bajo, se presenta que el
modelo no mejora su desempefio durante el entrenamiento y la exactitud en su
prediccién se inclina a una de las clases para presentar una generalizaciéon adecua entre
clases. Mostrando su efectividad de prediccion en la Tabla 5.28.

Tabla 5. 28. Sintonizacion del del modelo VGG-16 con el conjunto de imagenes normalizado ampliado
con 150 época de entrenamiento.

Clases Exactitud | Precision | Sensibilidad | Valor-F1 Tiempo
COVID-19 0.9800 0.6900 0.8100

NocoviD-19 | 8378 0.7600 0.9900 0.8600 | °Mrs;31min




Implementacion de técnica Flip de aumento de datos

Para esta experimentacion se utilizé la configuracion predetermina en
experimentaciones previas; con la diferencia de que se implementé un 30% en la
técnica de abandono del modelo, ademas se implementaron 150 épocas de
entrenamiento utilizando un tamafio de lote de 32 y 128 imagenes, ademas se utilizo el
aumentd las imagenes mediante la técnica de Flip horizontal y vertical; durante la
implementacion de estas configuraciones se puso en duda si presentara un buen
desempefio el modelo ante esta configuraciéon debido a la posicion del corazén
presentada en la radiografia de tdérax, considerando que le generaria a la red datos
atipicos.

Enla Figura 5.16, se puede observar el desempefio de los entrenamientos del modelo
y el andlisis de la pérdida obtenido por ambos experimentos durante la fase de
entrenamiento; determinando que el primer modelo se obtuvo mejores resultados en
la época 127 y en el segundo modelo la época 139.

Figura 5. 16. Desempefio del modelo implementando el conjunto de imagenes normalizado aplicado
filtro CLAHE e implementa la técnica FLIP teniendo como tamafio de lote el de 32 y 128.

Aunque se implement6 el modelo con los pesos de mejor rendimiento; debido a la
técnica de aumento denominada como Flip, el modelo que utiliz6 el tamaiio de lotes de
32 imagenes, presenté un desempeio poco favorable, pero se debe destacar que al
implementar el tamafio de lote de 128 el modelo permite clasifica mejor las imagenes a
cambio de un mayor costo computacional debido al aumento de entrenamiento.
Presentando su efectividad en la Tabla 5.29.
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Tabla 5. 29. Modelo VGG-16 implementando la técnica de aumento de datos Flip.

Clases Exactitud | Precision | Sensibilidad | Valor-F1 Tlemp.o
entrenamiento
COVID-19 1.0000 0.3303 0.4966
0.6652 3 hrs, 52 min
NOCOVID-19 0.5989 1.0000 0.7492
COVID-19 0.7358 0.9700 0.8368 )
0.8108 4 hrs, 24 min
NOCOVID-19 0.9559 0.6517 0.7750

Implementacion de diferentes técnicas de aumento de datos con un

tamaiio de lotes de 128 imagenes

Para esta experimentacién se utilizé la configuraciéon predeterminada en
experimentaciones previas; con la diferencia de que se implement6é un 20% en la
técnica de abandono del modelo, ademas se implementaron 150 épocas de
entrenamiento utilizando un tamafio de lote de 128 imagenes, ademas se utilizé un
diferente rango de aumento 10% y un angulo de rotacién de 10°. En la Figura 5.17, se
puede observar el desempefio del entrenamiento del modelo, determinando que el

modelo se desempefia mejor en la época 141.

Figura 5. 17. Desempefio del modelo implementando el aumento de datos con tamafio de lote de 128
imagenes. A) Evaluacién de la exactitud del modelo durante el entrenamiento. B) Pérdida obtenido
durante el entrenamiento.

Pudiéndose observar en la Tabla 5.30, el resultado de experimentaciéon durante el
proceso de clasificacidon.

Tabla 5. 30. Modelo VGG-16 implementando un tamafio de lotes de 128 imagenes.

Clases Exactitud Precision Sensibilidad | Valor-F1 Tlemp_o
entrenamiento
COVID-19 0.8343 0.8619 0.8479
0.8453 4 hrs, 52 min
NOCOVID-19 0.8571 0.8288 0.8427
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Implementacion de un tamaiio de lotes de 128 imagenes en 200
épocas de entrenamiento

En este experimento se utiliz6 la configuracion predeterminada en
experimentaciones previas a excepcion se utiliz6 un tamafio de lotes de 128 imagenes
con 200 épocas de entrenamiento con los datos normalizado y con un 20% de
abandono. En la Tabla 5.31, se observa el resultado obtenido al implementar esta
sintonizacién del modelo.

Tabla 5. 31. Modelo VGG-16 implementando un tamafio de lotes de 128 imagenes y 200 épocas.

Clases Exactitud | Precision | Sensibilidad | Valor-F1 Tlemp_o
entrenamiento
COVID-19 0.9307 0.8468 0.8868
0.8919 4 hrs, 31 min
NOCOVID-19 0.8595 0.9369 0.8966

Implementacion de un tamafio de lotes de 128 imagenes en 150
épocas de entrenamiento e integrando 2 ultimas capas totalmente
conectadas de 512 neuronas

En este experimento se utiliz6 la configuracion predeterminada en
experimentaciones previas a excepcidn se utilizo un tamafio de lotes de 128 imagenes
con 150 épocas de entrenamiento con los datos normalizado, con un 20% de abandono
y las ultimas 2 capaz totalmente conectadas presentando 512 neuronas cada una. En la
Tabla 5.32, se observa el resultado obtenido al implementar esta sintonizacién del
modelo.

Tabla 5. 32. Modelo VGG-16 implementando un tamafio de lotes de 128 imagenes y 512 neuronas.

Clases Exactitud | Precision | Sensibilidad | Valor-F1 Tlemp_o
entrenamiento
COVID-19 1.0000 0.4234 0.5949
5hrs, 11 min
NOCOVID-19 0.7117 0.6343 1.0000 0.7762

Experimentacion con arquitectura sintonizada

Después de realizar el complejo proceso de sintonizacion de la técnica de filtrado
CLAHE y los hiperparametros del modelo de Red Neuronal Convolucional, se realizé
una experimentacidn para evaluar los parametros sintonizados.




Base de datos implementada

Se utilizo el conjunto de datos normalizado y aplicando la técnica de filtrado CLAHE
sintonizada (utilizando una casilla de 8 X 8 y un umbral de 3), realizando la divisién del
conjunto de imagenes 80% entrenamiento, 10% para validaciéon y 10% para prueba,

mostrado en la Tabla 5.33.

Tabla 5. 33. Conjunto de imagenes de radiografias de térax normalizado y aplicado filtro CLAHE

sintonizado.

Clases de las Entrenamiento | Validaciéon Prueba
patologias (80%) (10%) (10%)
COVID-19 2,670 333 333

NOCOVID-19 2,670 333 333

Configuracion de parametros del entrenamiento

*0

X/
L X4
X/
°

X/
°

Aumento de datos del conjunto de entrenamiento:

* Acercamiento:20% de acercamiento a la imagen.

= Rotacién: Un dngulo de rotacion del 20%.

* Desplazamiento: 10% de desplazamiento a lo alto y largo de la imagen.
Dimensionalidad de las imagenes del 224x224x3

150 épocas de entrenamiento

Tamano del lote de 32 imagenes

Modificacion de las 2 ultimas capas totalmente conectadas: 128 neuronas
Abandono del 30%

Optimizador Adadelta con un factor de aprendizaje 0.001

Funcidén de pérdida de Entropia cruzada binaria

Funcion de clasificacion softmax

Transferencia de aprendizaje con el conjunto ImageNet

Pesos implementados de la época 137.

Resultados obtenidos

Al utilizar los pardmetros con mejor rendimiento del proceso de sintonizacion,
obtenemos un modelo que su desempeno resulta eficiente para la clasificacion de
COVID-19 y NOCOVID-19 en un entorno real, en la Tabla 5.34, se observa los resultados

obtenidos con el modelo propuesto.
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Tabla 5. 34. Experimento con modelo sintonizado y técnicas de preprocesamiento implementadas.

Clases Exactitud | Precision | Sensibilidad | Valor-F1 Tiempo
entrenamiento
COVID-19 0.8961 0.9069 0.9015
0.9009 3 hrs, 28 min
NOCOVID-19 0.9058 0.8949 0.9003

5.3 Informe de pruebas de modelo de aprendizaje
propuesto

Después de realizar el procesamiento de las radiografias excluidas durante el
proceso de normalizacién, estas imagenes fueron anexadas al conjunto normalizado y
filtrado con la técnica CLAHE; se obtiene un nuevo conjunto, observandose en la Tabla
5.35.

Tabla 5. 35. Nuevo conjunto de imagenes de radiografias de térax normalizado y aplicado filtro CLAHE
sintonizado.

Clases de las Entrenamiento | Validaciéon Prueba

patologias (80%) (10%) (10%)
COVID-19 3,019 377 377
NOCOVID-19 3,019 377 377

Consecuente, se realiz6 un nuevo entrenamiento con el conjunto previamente
mencionado, utilizando la configuraciéon de los hiperparametros de la arquitectura
sintonizada, la configuracion con mejor eficacia de la técnica de Filtrado CLAHE
obtenida por la sintonizacién previamente realizada y utilizando los pesos de la época
con mejor desemperfio, siendo esta la 123 determinada por el analisis de las épocas del
entrenamiento; pudiendo observar el rendimiento del modelo en la Tabla 5.36.

Tabla 5. 36. Experimento con modelo sintonizado y técnicas de preprocesamiento implementadas.

Clases Exactitud | Precision Sensibilidad Valor-F1 Tlemp.o
entrenamiento
COVID-19 0.9123 0.9369 0.9244
NOCOVID-19 0.9352 0.9099 0.9224 4 hrs, 35 min
General 0.9234 0.9237 0.9234 0.9234

Obteniendo los mejores resultados del modelo de clasificacién, concluyendo que la
sintonizacion del modelo, técnica de filtrado CLAHE y el aumento del conjunto de datos
implementando técnicas de preprocesamiento; logrando obtener un modelo capaz de
ser implementado en un entorno real.



97

5.4 Discusion

La experimentacion fue dividida en 7 fases, la primera fase de experimentaciéon
consistié en evaluar el desempefio de los modelos VGG-16, VGG-19, Xception,
MobileNetV1, MobileNetV2 y ResNet50, al implementar la técnica de freezing, en esta
prueba muestra que a pesar de implementar la cantidad de 50 épocas para
entrenamiento y reentrenando la red completamente, se obtuvieron resultados
factibles al no implementar la técnica de freezing; destacando el desempefio de la red
VGG-16 en esta prueba en comparativas con los demas modelos. Debido a lo
demostrado en la experimentacion se establecié como estandar el Unicamente realizar
experimentaciones sin implementar la técnica de freezing de entrenamiento.

La segunda fase de experimentacion utilizé el conjunto de imagenes recopilado en
crudo, en el cual se estableci6 50 épocas para entrenamiento y la configuracion
predeterminada de los hiperparametros del modelo con un tamafio de lotes de 32
imagenes. Se demostré que el conjunto normalizado a pesar de ser de menor tamafo
que el de datos en crudo; obtuvo una Accuracy (exactitud) no menor del 50% en cada
uno de los modelos, demostrando que con el conjunto normalizado se obtuvo un mejor
resultado en el proceso de discriminacion.

En la Figura 5.18 se observa los resultados obtenidos en esta experimentacion,
resaltando de esta serie de experimentos que el modelo VGG-16 presenta mejor
desempeiio, al presentar un Accuracy del 67.70% con datos en crudo y 68.07%
normalizados, concluyendo que el modelo VGG-16 se adapta mejor a al conjunto de
imagenes recopilado.

Figura 5. 18. Resultados obtenidos con datos en crudo y normalizado por los modelos de RNC.

La tercera fase de experimentacion es evaluar el conjunto de imagenes normalizado
COVID-TECNM (Reyes, et al., 2022) aplicando las Técnicas de Filtrado Ecualizacion del
Histograma (HE), Mejora de Contraste Equilibrado (BCET), Ecualizacién Adaptativa del
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Histograma Limitada por el Contraste (CLAHE), Correccién Gamma y NCLAHE;
generando de esta forma una serie de 15 experimentos en los cuales se establecieron
50,100y 150 épocas de entrenamiento, para evaluar el desempefio del modelo VGG-16
al aplicar dichos filtros. En la Figura 5.19, se puede observar los resultados generales
obtenidos en cada una de las métricas evaluadas.

Figura 5. 19. Resultados obtenidos por VGG-16 con datos normalizados y técnicas de preprocesamiento.

Con base a los desempefios obtenidos del modelo VGG-16 al implementar la técnica
de normalizacion y las técnicas de filtrado en conjunto mostrados en la Figura 5.19, se
concluye que se presenta un mejor rendimiento a partir de 50 épocas de entrenamiento
en comparativa a implementar datos en crudo o uUnicamente la Técnica de
Normalizacion. Utilizando las Técnicas de Filtrado CLAHE, Gamma y HE; se obtuvo una
exactitud del 74.21%, 77.29% y 81.17%, respectivamente. En 100 épocas de
entrenamiento, se observo que el desempefnio mejoré al utilizar las técnicas BCET,
CLAHE y NCLAHE; destacando el aplicar la técnica de filtrado CLAHE, mediante el cual
se obtuvo un 82.61% de exactitud.

La cuarta fase de experimentacién consistié en implementar el conjunto de datos
en crudo con las clases COVID-19 y NOCOVID-19 en 2 tipos de dimensiones, siendo esta
en 3 canales (RGB) y en un solo canal (escala de grises), pero con una mayor cantidad
de épocas de entrenamiento; donde se observoé el desempefio del modelo VGG-16 para
determinar si el modelo demostraba un rendimiento efectivo sin implementar las
técnicas de preprocesamiento de filtrado y normalizacién.

Se realizé el entrenamiento de cada uno de los modelos y mediante el registro de
los pesos en cada una de las épocas de entrenamiento; se demostré que el modelo
entrenado con el conjunto en RGB presenta su mejor desempefio en su ultima época y
el modelo entrenado en escala de grises en la época 197 antes de presentar sobre ajuste
en ambos modelos. Se determind, que se obtiene un mejor rendimiento en el modelo
que implemento el conjunto de imagenes en EG obtuvo de resultados Exactitud 73.53%
y el conjunto en RGB 70.72%.
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Analizando los resultados obtenidos se demuestra que el modelo present6 un
desempefio factible al aumentar la cantidad de épocas de entrenamiento con datos en
crudo, pero al no presentar mayor mejora en la clasificaciéon al aumentar la cantidad de
épocas con datos en crudos; se procedidé a implementar técnicas de preprocesamiento
de filtrado para observar su rendimiento, considerando como estandar de entramiento
implementar una mayor cantidad de épocas y experimentar con el conjunto de datos
pero en los dos tipos de dimensiones.

En la quinta fase de experimentacion se implement6 el conjunto de datos en crudo
con la dimensionalidad de imagenes en escala de grises y color (RGB), realizando la
clasificacion en las clases COVID-19 y NOCOVID-19, aplicando a estos conjuntos
técnicas de preprocesamiento de filtrado. Se evalu6 el desempefio de los modelos
utilizando como métrica de evaluacién Exactitud y la funcién de pérdida de entropia
cruzada durante cada época. De esta manera, se determiné en cada modelo la época con
mejor desempefo y consecuente se implementaron los pesos para utilizarlos en la
etapa de evaluacion para el proceso de clasificacion. Destacando dos modelos por los
resultados obtenidos en la evaluacidn, siendo estos: el modelo VGG-16 implementando
el conjunto de datos en crudo con dimensionalidad en escala de grises y aplicada la
técnica de NCLAHE obtuvo una Exactitud del 78.30%; y el modelo VGG-16
implementando el conjunto de datos en crudo con dimensionalidad en color y aplicada
la técnica de CLAHE que obtuvo. Demostrando que al implementar técnicas de filtrado
se apoy6 al modelo a obtener un mejor desempefio. Desafortunadamente si se aumenta
las épocas de entrenamiento el modelo se sobre ajusta obteniendo predicciones no
factibles.

En la sexta fase de experimentacion se realizé la sintonizacion de la Técnica de
Filtrado CLAHE por su fiable desempefio en la prediccion durante las previas fases de
experimentacion. Para la sintonizacién se implementé el conjunto de datos ampliado y
se modifico el tamafo de la casilla que recorre la imagen y el umbral de limitacion de
contraste. En el proceso de sintonizacion de la técnica de filtrado CLAHE se obtuvo un
mejor desempefio al implementar la configuracion de casilla aun tamafio de 8x8 con un
umbral de 3.0, teniendo como resultado un 89.64% de exactitud; ademas, se present6
una reduccion en los tiempos de entrenamiento lo cual conlleva a ejecutar un menor
consumo computacional.

En la séptima fase de experimentacién, se ajustaron los hiperparametros del
modelo VGG-16 para mejorar su desempefio. Se experimenté con optimizadores,
aumento de épocas, preprocesamiento de datos y otras técnicas. La configuracion final
incluy6 aumento de datos (acercamiento, rotaciéon y desplazamiento), 150 épocas,
tamafio de lote de 32, optimizador Adadelta con factor de aprendizaje 0.001, y funcion
de pérdida de entropia cruzada binaria, entre otros ajustes. Con esta configuracion, el
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modelo alcanzé una exactitud del 90.09% en la clasificacién COVID-19/NOCOVID-19,
demostrando ser mas robusto y confiable.

En la dltima prueba, se aumentaron las imagenes del conjunto normalizado para
mejorar el entrenamiento del modelo propuesto. Después de procesar las radiografias
excluidas y aplicarle la técnica CLAHE, se formé un nuevo conjunto de datos con 3,019
imagenes de COVID-19 y NOCOVID-19 para entrenamiento, validacién y prueba.
Posteriormente, se realizé un nuevo entrenamiento utilizando los hiperparametros
ajustados, los mejores resultados de la técnica CLAHE y los pesos de la mejor época
(123), obteniendo de esta manera un modelo eficiente que present6 una exactitud del
92.34% en la clasificacion COVID-19/NOCOVID-19 en 4 horas y 35 minutos.



[

Capitulo 6

Conclusiones y Trabajo Futuro

En este capitulo, se realiza un andlisis de las conclusiones logradas, objetivos y
alcances con respecto a las actividades elaboradas durante el desarrollo de la tesis.

6.1 Conclusiones

6.1.1 Objetivos y Alcances Logrados

En la Tabla 6.1, se muestran las actividades realizadas con relacién a los objetivos y
en la Tabla 6.2, se puede observar los alcances planteados para el desarrollo de este
trabajo de investigacion de tesis.

Objetivo

Tabla 6. 1. Objetivos realizados.

Actividad

Comprender los conceptos
basicos de las imagenes de
radiografia de torax.

Se estudi6 los conceptos basicos de imagenes de radiografias de
téorax y las anormalidades presentes para determinar el
prediagnoéstico de COVID-19.

Estudiar las Redes Neuronales
Convolucionales y
aplicaciones en la clasificacion
de imagenes médicas.

sus

Se estudiaron documentos presentados en el estado del arte y
marco conceptual; que describen las partes y procesos de un
modelo de red neuronal convolucional y se analizaron trabajos de
investigacion previos que implementaron diferentes modelos de
redes neuronales convolucionales en el proceso de clasificacion de
imagenes de radiografia de térax de la patologia de COVID-19.

Seleccionar un modelo de Red
Neuronal Convolucional para la
clasificacién de imagenes.

Se seleccion6 el modelo de RNC VGG-16 debido a su desempefio
mostrado en el proceso de experimentacion, al clasificar
eficientemente las imagenes de Radiografia de Térax de COVID-19
y otras enfermedades (presentado en el capitulo 5).

Recopilar y seleccionar
radiografias de torax de
pacientes diagnosticados, con
COVID-19 y patologias que
presenten hallazgos similares a
COVID-19 en etapas tempranas
de la enfermedad.

Se realiz6 la compilacién de 11 diferentes conjuntos de imagenes
de radiografias de térax de pacientes considerando dos clases:
COVID-19 y NO COVID-19. Se realiz6 el cribado de las imagenes
recopiladas, obteniendo un total de 6,050 imagenes de la clase
COVID-19 y 10,969 NO COVID-19. Después, se implement6 la
técnica de normalizacion a las radiografias de térax. Como
resultado se obtuvo un nuevo conjunto de imagenes de
radiografias normalizadas denominado COVID-TECNM.
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Tabla 6.1. Objetivos realizados (Continuacién).

Objetivo

Actividad

Evaluar técnicas de
preprocesamiento de imagenes
médicas para realzar
caracteristicas relevantes y la

mejora de su calidad visual.

Se revisaron de trabajos previos que implementaron técnicas de
preprocesamiento de filtrado para radiografias. Se seleccionaron
las técnicas de HE, BCET, CLAHE, NCLAHE y Correccién Gamma;
dichas técnicas se aplicaron al conjunto de imagenes
desarrollado RNC COVID-TECNM para valorar visualmente las
imagenes obtenidas y no presentar subexposicion y
sobreexposicion.

Implementar un sistema basado
en un modelo de Red Neuronal
Convolucional, haciendo wuso
diferentes técnicas de
preprocesamiento y clasificacién
de radiografias de torax.

Se realizaron multiples experimentaciones para la comparacién
cuantitativa de los resultados obtenidos al ejecutar pruebas con
el modelo de RNC VGG-16 implementando técnicas de
preprocesamiento para el aumento del conjunto de datos del
conjunto de entrenamiento y las técnicas de filtrado HE, BCET,
CLAHE, NCLAHE y Correcciéon Gamma.

Realizar  experimentaciéon y
evaluacion del desempefio del
sistema propuesto con el conjunto
de imagenes recopiladas

previamente etiquetadas.

Se realizaron exhaustivas pruebas para la experimentacion y
evaluacién del desempefio del modelo VGG-16 implementando la
técnica de filtrado CLAHE; obteniendo la sintonizacion del
modelo haciendo uso del conjunto de datos COVID-TECNM.
Después se evalué con un nuevo conjunto de datos, pero
aumentado en la cantidad de imagenes normalizadas.

Tabla 6. 2. Alcances realizados.

Alcances

Actividad

Analizar modelos de Redes

Neuronales Convolucionales.

Se analizaron varios modelos de RNC mediante la revision
ardua de los trabajos previos del estado del arte presente en el
capitulo 3.

Analizar el proceso de clasificacion
en las Redes Neuronales
Convolucionales.

Mediante el estudio de las partes y procesos de una Red
Neuronal Convolucional realizada durante la revisién del
estado del arte y marco tedrico.

Emplear imagenes de radiografias
de torax en escala de grises.

Se implementaron imagenes de radiografia de térax en dos
tipos de dimensionalidad en 3 canalaes (RGB) y en un solo canal
(escala de grises).
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Tabla 6.2. Alcances realizados (Continuacion).

Alcances
Utilizar diferentes técnicas de
preprocesamiento

Actividad

Se implementaron técnicas de preprocesamiento para el

proceso de normalizacién y aumento de los datos; ademas,
se implementaron técnicas de filtrado utilizadas en
imagenes de Radiografia de Tdrax.

Implementar una metodologia basada en
una arquitectura de Red Neuronal
Convolucional para la clasificaciéon de

Se ejecutaron multiples experimentaciones de modelos de
redes neuronales convoluciones para observar sus
desempenios en la clasificacion de la enfermedad

. . , . COVID.19. Se ©puede observar la serie de
imagenes de radiografia de térax en las . . . .

: COVID-19 ‘ dad experimentaciones en el capitulo 5 del este trabajo de
clases -19 y otras enfermedades investigacion.

respiratorias.

Evaluar el desempefio de la metodologia | Se evalud el modelo de Red Neuronal Convolucional VGG-
propuesta con parte del conjunto de | 16  implementando la  configuracion de los
recolectadas hiperparametros de la arquitectura sintonizada, la
configuracién con mejor eficacia de la técnica de Filtrado
CLAHE y utilizando los pesos de la época con mejor
desempeiio siendo esta la 123 determinada por el andlisis
de las épocas del entrenamiento. Obteniendo una
Exactitud del 92.34% al clasificar COVID-19 y NOCOVID-
19.

imagenes
etiquetadas.

previamente

6.1.2 Resultados del Trabajo

Productos

Durante el desarrollo de este trabajo de investigacién se obtuvieron los siguientes
productos:

1. Reporte del estado del arte: durante el segundo periodo se realizé un documento
en el que se presenta de manera resumida un conjunto de publicaciones
recientes sobre trabajo relacionados al trabajo de investigacidn.

2. Conjunto de Imagenes: durante el desarrollo de este trabajo de investigacion se
realizé la compilacion de 11 diferentes conjuntos de imagenes de radiografias
de torax se consideraron cuatro clases COVID-19, Neumonia Viral, Neumonia
Bacteria y NOCOVID-19; consecuente se realizé un proceso de cribado donde se
conformo6 un conjunto con COVID-19: 6,050, Neumonia Viral: 2,767, Neumonia
Bacteriana: 2,630 y NOCOVID-19: 10,969. Después se realizé al conjunto de
imagenes el proceso de normalizacion, obteniendo al final un conjunto titulado
como COVID-TECNM el cual tiene registro ante el INDAUTOR, es conformado por
COVID-19: 3,336, Neumonia Bacteriana: 1,369, Neumonia Viral:1,376 y
NOCOVID: 3,361. Se puede observar el registro ante INDAUTOR en la Figura A.1.



3. Modelo de Red Neuronal Convolucional para la clasificaciéon de COVID-19 y NO
COVID-19. En el capitulo 4, se describe la metodologia desarrollada durante este
trabajo de investigacion.

4. Software desarrollado para la implementacién métodos de preprocesamiento
aplicando las técnicas de filtrado HE, BCET, CLAHE, NCLAHE y Correccién
Gamma.

5. Articulo “Analisis de Técnicas de Preprocesamiento para la Clasificaciéon de
Radiografias Toracicas de Pacientes con COVID-19 y otras Afectaciones
Pulmonares Implementando Redes Neuronales Convolucionales”

Se realiz6 un articulo, que fue publicado en el Congreso Internacional de
Investigacion “Academia Journals Celaya 2022”. Libro Digital: “Academia
Journals” Afio de 2022: ISSN online 1946-5351 Vol. 14, No. 9, 2022. Se puede
observar la portada en la Figura A.2.

6. Seimpartieron 2 talleres:

= Jer Taller: Inteligencia Artificial en el Tecnolégico de Monterrey: Campus
Xochitepec (se puede observar el reconocimiento en la Figura A.3).

» 2do Taller: Deep Learning: Clasificacion y Delimitaciéon durante el 12°
Congreso Internacional de Computacion 2022 (se puede observar la
constancia en la Figura A.4).

7. Participacion como miembro del Comité Evaluador del 12° Congreso
Internacional de Computacién 2022 (se puede observar la constancia en la
Figura A.5).

Aportaciones

1. Desarrollo de un modelo de Red Neuronal Convolucional para la clasificacion de
imagenes de radiografia de térax en las clases COVID-19 y NOCOVID-19.
Implementando como base el modelo VGG-16.

2. Diseno del preprocesamiento de imagenes de radiografia de térax para efectuar
una mayor discriminaciéon en el proceso de clasificacion. Se implementaron las
técnicas de filtrado: Ecualizacion del Histograma, la Técnica de Mejora de
Contraste Equilibrado, la Ecualizacién Adaptativa del Histograma Limitada por
el Contraste, la Correccion Gamma y NCLAHE.
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3. Creacion del nuevo conjunto de imagenes normalizadas de enfermedades
respiratorias: 1,376 de Neumonia Viral, 1,369 de Neumonia Bacteriana, 3,336 de
COVID-19 y 3,361 de NOCOVID-19, registrado ante el INDAUTOR (Figura A.1)
con el nombre COVID-TECNM (Reyes, et al., 2022); el proceso de normalizacion
consiste en descartar imagenes que presenten algunas de las caracteristicas
mencionadas anteriormente, que no se pudieran recortar estas regiones de la
imagen sin dafiar la zona pulmonar de la imagen en el la presencia de diferentes
tipos de dispositivos médicos u objetos personales del paciente modificando
aquellas imagenes que se pudieron extraer estos objetos o etiquetas, sin dafiar
el area pulmonar del térax.

4. Desarrollo del modelo de Red Neuronal Convolucional capaz de obtener una
exactitud del 92.34%, una precision del 92.37%, una Sensibilidad del 92.34% y
Valor-F1 del 92.34%. Implementando como hiperparametros el optimizador
Adadelta con un factor de aprendizaje del 0.001, tamafo de lotes de 32 imagenes,
técnica del abandono del 30%. Con un entrenamiento 123 épocas con imagenes
RGB en formato de compresion PNG con dimensionalidad de las imagenes del
224 x 224 x 3y funcién de clasificacion softmax.
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Conclusiones

Al culminar este trabajo de investigacion, se concluye que:

El implementar modelos de Redes Neuronales Convolucionales para la clasificacion
de multiples enfermedades respiratorias es una tarea dificil, debido a la similitud
presente de afectaciones pulmonares en una imagen de radiografia de toérax, se
manifestd una extensa cantidad de clasificaciones incorrectas, obteniendo resultados
de casos de falsos positivos (error de tipo 1) y falsos negativos (error de tipo 2); debido
a esto el modelo propuesto realiza una clasificacién binaria entre las clases COVID-19 y
NOCOVID-19.

Referente al implementar imagenes de radiografia de torax para el entramiento de
un modelo de Red Neuronal convolucional, se concluye que no es suficiente Unicamente
de disponer de una reducida cantidad imagenes e implementarlas de manera en crudo.
Durante el andlisis de estas imagenes se observo diferentes casos en los cuales la
imagen presentaba carencia de calidad visual causada por la presencia de objetos en la
imagen, sobreexposicion y subexposicion; ademas, de presentar ruido Impulsivo y
Gaussiano. Lo anterior generd que fuera de gran importancia el implementar técnicas
de preprocesamiento de imagenes; lo cual permitio realizar el cribado de las imagenes
recopiladas y la mejora visual del conjunto de datos, de esta forma eficientizar el
proceso de extraccion de caracteristicas realizado por el modelo propuesto en el
proceso de clasificacidon.

En los modelos de Redes Neuronales Convolucionales, se debe implementar el
ajuste de parametros (optimizador, épocas de entrenamiento, tamafio de lote, tasa de
aprendizaje) para la mejora en el proceso de entrenamiento debido a que permiten
mejorar la eficiencia de la exactitud en el proceso de discriminacién realizado por el
clasificador.

Al considerar lo antes mencionado, en este trabajo se establecieron los médulos de
adquisicion y seleccién de conjuntos de imagenes médicas, andlisis y seleccién de
técnicas de preprocesamiento, desarrollo del repositorio de radiografias de térax vy,
analisis y seleccidn de técnicas de clasificacion. Se concluye que la implementaciéon de
Redes Neuronales Convolucionales en la clasificacién de imagenes de radiografia de
torax en las clases COVID-19 y NOCOVID-19 demostr6 un rendimiento de exactitud del
92.34%, una precision del 92.37%, una Sensibilidad del 92.34% y Valor-F1 del 92.34%.
Durante la pandemia de COVID-19, el diagnoéstico de la enfermedad era deficiente,
debido a la reducida accesibilidad de pruebas quimicas o de personal médico
capacitado; por lo que resulta ser factible el implementar el modelo de aprendizaje
profundo de Redes neuronales Convolucionales para el prediagnéstico de la
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enfermedad. Implementando un Aumento de datos del conjunto de entrenamiento:
acercamiento de 20% de acercamiento a la imagen, Rotacion de un angulo de rotacion
del 20% y desplazamiento del 10% de desplazamiento a lo alto y largo de la imagen,
una dimensionalidad de las imagenes del 224x224x3, 150 épocas de entrenamiento,
tamafio del lote de 32 imagenes, con un abandono del 30%, utilizando el optimizador
Adadelta con un factor de aprendizaje 0.001, funciéon de pérdida de Entropia cruzada
binaria, funcion de clasificacidn softmax, transferencia de aprendizaje con el conjunto
ImageNet y los pesos implementados de la época 137.

6.2 Trabajos Futuros

El trabajo futuro de esta investigacion se puede orientar en el drea médica a la
deteccion de afectaciones pulmonares implementando imagenes de radiografia de
torax y modelos de Redes Neuronales Convolucionales para la deteccién de objetos,
para la identificacién y localizacion de las afectaciones pulmonares de manera
independiente en una imagen de radiografia; permitiendo que un especialista medico
pueda realizar de manera mas eficiente y rapida el diagnostico de enfermedades
respiratorias.

De acuerdo a los resultados obtenidos en este trabajo de tesis, se plantea como
iniciativa realizar pruebas del rendimiento de la Red Neuronal convolucional
propuesta, modificando su arquitectura, proponiendo el aumentado el nimero de capas
de Convolucion, modificar la capa de entrada para poder implementar imagenes con
mayores dimensiones, integrar mayor cantidad de capas de muestreo max pooling,
implementar otros tipos de técnicas de filtrado y realizar la experimentacion de otros
tipos de clasificadores como por ejemplo SVM.
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Anexo A

Figura A. 1. Certificado de registro del conjunto COVID-TECNM.
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Figura A. 2. Articulo de Congreso publicado en Academia Journals Celaya 2022.
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Figura A. 3. Reconocimiento por el Taller: Inteligencia Artificial en el Tecnolégico de Monterrey: Campus
Xochitepec.
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Figura A. 4. Constancia por el Taller: Deep Learning: Clasificacién y Delimitacion durante el 12° Congreso
Internacional de Computacién 2022.



[
[

Figura A. 5. Constancia por participacion como miembro del Comité Evaluador del 12° Congreso
Internacional de Computacién 2022.



