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RESUMEN 

La pandemia, conocida como COVID-19, ha preocupado al mundo entero desde 

diciembre de 2019. Hasta la fecha, ha tenido un impacto en los pacientes. En la lucha 

contra esta enfermedad, que ocasiona la neumonía y provoca síntomas desde tos seca 

hasta fiebre, se requieren con urgencia herramientas que faciliten a los expertos un 

diagnóstico eficiente para identificar pacientes infectados con COVID-19. El estudio 

tiene como objetivo determinar el modelo de proceso diagnóstico del COVID-19 

mediante la aplicación de técnicas de deep learning a partir de imágenes de rayos X 

del tórax de los pulmones de los pacientes. Por medio de la radiografía de tórax se 

obtienen las 21165 imágenes de pacientes y se seleccionan las infectadas con COVID-

19; posteriormente, se lleva a cabo el preprocesamiento y procesamiento, utilizando 

modelos de redes neuronales convolucionales como VGG19, DenseNet169, 

ResNet101 y EfficientNetB0. Asimismo, se evalúa y compara el rendimiento de los 

algoritmos mediante matrices de confusión. Se han codificado utilizando el lenguaje 

de programación Python. El resultado de desempeño más efectivo entre los cuatro 

modelos evaluados fue EfficientNetB0, con un 99.130% de exactitud y un 99% de 

precisión en la implementación del algoritmo. 

Palabras clave: Aprendizaje profundo, COVID-19, imágenes de rayos X de tórax, 

neumonía, redes neuronales convolucionales. 
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INTRODUCCIÓN 

El COVID-19 ha afectado a diversos países y para finales de abril alcanzó más de tres 

millones de casos confirmados(Mujica-Rodríguez et al., 2020). En diciembre de 2019, 

se detectaron los primeros casos de enfermedad respiratoria causada por un 

coronavirus emergente, al que se denominó SARS-CoV-2, los primeros meses de 2020 

se ha extendido rápidamente por el mundo con características de pandemia(Chérrez-

Ojeda et al., 2021). Hacia mediados de septiembre de 2020, la pandemia había afectado 

a 213 países y se acercaba a los 30 millones de casos, con un millón de fallecidos y, 

además, el efecto dejado por la enfermedad en los más de 20 millones de personas 

recuperadas es un tema activo de investigación (Rosete et al., 2020). 

El Perú ha sido uno de los países más afectados por este virus, ya que, según el reporte 

estadístico del Instituto Nacional de Salud y Centro Nacional de Epidemiología, 

Prevención y Control de Enfermedades(Minsa Perú 2021), hasta el 30 de enero del 

2021, se han confirmado 474 199 casos de COVID-19 y 16 237 muertos a nivel 

nacional, cifras sumamente preocupantes para la comunidad médica dedicada a la 

ciencia. En este marco, afirma que alrededor del 80 % de las personas que adquirieron 

el virus superan la enfermedad sin requerir tratamiento hospitalario; por lo cual, solo 

un 20 % de personas con COVID-19 experimentan un cuadro grave con dificultad para 

respirar, siendo este grupo conformado por personas de la tercera edad, personas con 

comorbilidades, como hipertensión, problemas cardíacos o pulmonares, diabetes, 

cáncer, artrosis, gastritis, entre otros(Martínez Chamorro et al., 2021a). Los pacientes 

con un riesgo mayor de tener un peor pronóstico al padecer la enfermedad son los 

pacientes mayores de 60 años, fumadores, con obesidad (IMC>30 kg/m2 ), 

hipertensión, enfermedad pulmonar crónica (EPOC, bronquiectasias, fibrosis 

pulmonar, asma), diabetes, enfermedad cardiovascular crónica (cardiopatía isquémica, 

insuficiencia cardiaca), accidente cerebrovascular, hepatopatía crónica (cirrosis 

hepática), enfermedad renal crónica (filtrado glomerular reducido), tumor maligno 

sólido o neoplasia hematológica activa, inmunosupresión (incluida la farmacológica 

con esteroides a dosis inmunosupresoras o con agentes biológicos) y embarazadas por 

el principio de precaución(M. Xie & Chen, 2020). Todos estos pacientes acuden 

recurrentemente a la farmacia a retirar sus medicamentos, al menos una vez al mes, y 

en caso de comenzar con sintomatología leve, la farmacia puede ser el primer punto 
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de consulta(Javier Plaza Zamora, Guillermo Estrada Riolobos, Jesús C. Gómez 

Martínez, Vicente J. Baixauli Fernández, Ana Molinero Crespo, Eduardo Satué de 

Velasco, Luis Salar Ibáñez, 2020). 

En este escenario, las radiografías de tórax de pacientes con COVID-19 han 

demostrado ser una herramienta alternativa importante para el diagnóstico de 

COVID19 debido a su alta sensibilidad(D. Wang et al., 2020). La precisión del 

diagnóstico mediante rayos X depende en gran medida de experiencia 

radiológica(Bardález-trigoso et al., 2020). Muchos recomiendan en referencia del 

diagnóstico a través de un sistema que puede ayudar al médico a examinar por medio 

de las imágenes pulmonares de los pacientes reducirá la carga diagnóstica para el 

medico(Sethi et al., 2020). Esta enfermedad provoca los principales síntomas son: 

fiebre, dolor de garganta, dolor muscular, tos seca y dificultad respiratoria 

aguda(López-Cabrera et al., 2020), hasta complicaciones más graves como la 

insuficiencia respiratoria y neumonía(Acevedo-flores et al., 2020). La rápida difusión 

del coronavirus y los graves efectos que provoca en seres humanos hacen imperioso 

un diagnóstico temprano de la enfermedad(M. Xie & Chen, 2020). Así mismo existen 

pacientes de tres a más meses tienen complicaciones en los pulmones(Juárez-

Hernández, García-Benítez, et al., 2020). 

En este sentido las cantidades ingentes de datos en múltiples formatos y fuentes, lo 

que conocemos como big data, y tienen una relación directa con la adquisición de 

experiencia por parte de las máquinas que se exponen a situaciones o estímulos muy 

diversos(Avila-Tomás et al., 2020). El aprendizaje automático es una disciplina de la 

inteligencia artificial que se vale de algoritmos que permiten la identificación de 

patrones, efectuar predicciones, aprender de los datos y sirve para toma de decisiones, 

para el caso COVID-19(Márquez Díaz, 2020). Los algoritmos son para una sola 

enfermedad o huella radiológica pueden tener un valor limitado en la práctica clínica 

real, ya que la interpretación radiológica requiere la evaluación de diversas 

enfermedades y anomalías(Corbacho Abelaira et al., 2021). 

Deep learning es una disciplina de las Ciencias de la Computación englobada dentro 

del machine learning o aprendizaje automático(Gallego Mejía, 2022), y además son 

redes neuronales artificiales, en el que cada capa tiene múltiples neuronas que 

funcionan de manera similar a las neuronas del cuerpo humano(Amanullah et al., 

2020). El desarrollo de aplicaciones de aprendizaje profundo ha sido muy popular en 

cuanto a tareas de detección de objetos o en tareas de clasificación de imágenes 
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médicas; por ello, utilizar los beneficios de la toma de decisiones médicas basadas en 

sistemas asistidos por computadora se está volviendo cada vez más una realidad(Diaz-

Escobar et al., 2021). En este escenario aparece la oportunidad de utilizar estas 

tecnologías como apoyo a las pruebas estándar para reducir la brecha en infraestructura 

y aliviar el colapso del sistema sanitario(Bardález-trigoso et al., 2020).  

Dentro del ámbito de la inteligencia artificial, podríamos comenzar destacando ciertas 

propiedades esenciales de la inteligencia humana, como la aptitud para enfrentar 

situaciones novedosas, solucionar problemas, responder preguntas y elaborar planes, 

entre otras habilidades fundamentales. Por tanto, la diferencia principal entre los 

ordenadores del futuro y los del pasado es que los primeros serán capaces de aprender 

y mejorar por sí mismos(Rouhiainen, 2018). En este sentido, se podría considerar a la 

inteligencia artificial como un dialecto simbólico constituido por cadenas de caracteres 

que representan conceptos del mundo real(Ponce Cruz, 2010). Por otra parte, con la 

emergencia de la inteligencia artificial y su uso en el campo de la radiología, en un 

esfuerzo por realizar un análisis cuantitativo de los estudios de imagen y de tal manera 

también un diagnóstico de mayor precisión, se han evaluado algoritmos que pueden 

proveer una estimación automática y objetiva de la severidad de la enfermedad 

facilitando la interpretación durante la pandemia(Muñoz-Jarillo et al., 2020a).  

Una red neuronal artificial es un modelo computacional inspirado en el sistema 

nervioso del ser humano, es decir, que su funcionamiento y estructura están basados 

en una neurona biológica, donde se compara la estructura de una neurona artificial con 

la estructura de una neurona biológica(Belman-López, 2022). La cual consiste en una 

capa de entrada, una o varias capas ocultas y una capa de salida(Mera-Jiménez & 

Ochoa-Gómez, 2021). Las redes neuronales se utilizan en su mayor dimensión en los 

últimos años. En este sentido Keras es una API de redes neuronales escrita en lenguaje 

Python(Koduru & Zhang, 2021), Se trata de una biblioteca de código abierto que se 

ejecuta sobre frameworks como Theano y TensorFlow, deseñada para ser modular, 

rápida y fácil de usar, Keras fue creada por el ingeniero de Google, François Chollet. 

Ofrece una forma sencilla e intuitiva de crear modelos de Deep Learning(Laporte et 

al., 2019).En la actualidad, Keras es una de las API de redes neuronales más 

utilizadas para el desarrollo y las pruebas de redes neuronales(Nandy & Biswas, 2017). 

Facilita enormemente la creación de capas para las redes neuronales o la configuración 

de arquitecturas complejas(Ketkar & Moolayil, 2021). 
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Los coronavirus son virus envueltos de ARN de sentido positivo no segmentados que 

pertenecen a la familia Corona-viridae y al orden Nido virales, y se distribuyen 

ampliamente en humanos y otros mamíferos, originando múltiples afecciones que van 

desde una gripe común hasta la muerte(Palacios-Cruz et al., 2021). Los problemas de 

la enfermedad, provoca los principales síntomas son: fiebre, dolor de garganta, dolor 

muscular, tos seca y dificultad respiratoria aguda(López-Cabrera et al., 2020). La 

rápida difusión del coronavirus y los graves efectos que provoca en seres humanos 

hacen imperioso un diagnóstico temprano de la enfermedad(M. Xie & Chen, 2020), el 

problema general es: ¿Cómo beneficia el modelo de diagnóstico mediante la aplicación 

de técnicas de Deep Learning a partir de imágenes de rayos X de los pulmones de los 

pacientes? El objetivo principal de este estudio de investigación es determinar un 

modelo de proceso diagnóstico para COVID-19 utilizando la técnica de Deep 

Learning. Además, se busca analizar el nivel de precisión y los impactos de 

investigaciones relacionadas con este tema.   
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CAPÍTULO I 

REVISIÓN DE LITERATURA 

1.1. Marco Teórico 

1.1.1.  La enfermedad de COVID – 19 

La pandemia de COVID-19 representa el desafío de supervivencia más crítico 

registrado, al menos desde la Segunda Guerra Mundial. En diciembre de 2019 los 

médicos del Hospital Central de Wuhan, la capital de la Provincia de Hubei, en 

China, luchaban contra una enfermedad desconocida (Villarroel-Ábrego, 2020). 

Más tarde, el 11 de febrero de 2020, se dio a conocer el nombre de la enfermedad 

infecciosa causada por el coronavirus, denominándola como COVID-19 

(abreviatura de enfermedad por coronavirus 2019) y el 11 de marzo de 2020, fue 

declarada pandemia por el director general de la OMS, Tedros Adhanom 

Ghebreyesus y además es importante señalar que este es el primer africano en 

dirigir este organismo, de nacionalidad etíope, nacido en Asmara, Eritrea 

(Arévalo, 2021). Los estudios epidemiológicos iniciales mostraron que la 

enfermedad se expandía rápidamente, que se comportaba más agresivamente en 

adultos entre los 30 y 79 años, con una letalidad global del 2,3%, además este 

virus denominado SARS-CoV-2 (Javier Díaz-Castrillón & Toro-Montoya, 2020).  

La enfermedad es considerada una zoonosis; en la actualidad, se está investigando 

el origen animal de la misma y así mismo se ha especulado, basándose en la 

secuenciación genética del virus, en los murciélagos y en el pangolín como origen 

más probable(Rubio-Pérez et al., 2020). Esta enfermedad contagiosa es causada 

por el virus SARS-CoV-2; sin embargo, la mayoría de las personas infectadas 

experimentarán una afección respiratoria leve a moderada y se recuperarán sin 

necesidad de un tratamiento específico. 

Origen  

Taxonómicamente hablando, el virus SARS-COV-2 se ubica en la familia 

Coronaviridae(Z. Wang et al., 2020). Esta familia se subdivide en cuatro géneros: 
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Alphacoronavirus, Betacoronavirus, Gammacoronavirus y Deltacoronavirus(Pal 

et al., 2020). Los coronavirus de importancia médica, actualmente conocidos, 

pertenecen a uno de los dos primeros géneros mencionados(Pal et al., 2020). 

Los coronavirus humanos circulan libremente en la población mundial y suelen 

causar enfermedades respiratorias leves(Pal et al., 2020). Por otro lado, los 

coronavirus zoonóticos circulan transitoriamente y pueden generar grandes 

epidemias de enfermedades respiratorias graves(Khaitovich, 2021). 

En particular, los betacoronavirus zoonóticos están filogenéticamente 

relacionados con los coronavirus de murciélagos, los cuales podrían haber sido su 

fuente para el hombre, ya sea directamente o a través de un agente 

intermediario(Chan et al., 2020). Es relevante destacar que hasta ahora no se ha 

determinado quién pudo haber actuado como intermediario para el SARS-CoV-2, 

ni tampoco se ha establecido si la transmisión ocurrió directamente del murciélago 

al ser humano. 

Síntomas 

La mayoría de los pacientes experimenta los síntomas más comunes, como fiebre, 

tos seca y cansancio, aunque no todos los casos sintomáticos los presentan. 

Algunos pacientes pueden experimentar síntomas menos habituales, como pérdida 

del gusto u olfato, congestión nasal, dolor de cabeza, dolor de garganta, dolores 

musculares o articulares, náuseas, vómitos y diarrea. En los casos graves de 

COVID-19, se pueden observar síntomas como dificultad respiratoria (disnea), 

dolor u opresión persistente en el pecho y fiebre alta (por encima de los 38 

°C)(OMS., 2021).  

Diagnostico 

El diagnóstico de la COVID-19 tiene ciertas limitaciones y actualmente se 

confirma mediante la prueba de reacción en cadena de la polimerasa con 

transcriptasa reversa en tiempo real (RT-PCR, por sus siglas en inglés). Sin 

embargo, la obtención de resultados y el aislamiento temprano de los pacientes 

pueden verse afectados por demoras en la entrega de los resultados y la 

insuficiencia de equipos de pruebas(Rosa et al., 2020).  

Algunos estudios han demostrado una considerable tasa inicial de falsos 

negativos, incluso en pacientes sintomáticos; algunos de ellos ya presentaban 

anomalías en la imagen de CT de tórax y luego se volvieron positivos en los 

resultados de laboratorio (Rosa et al., 2020). Aunque la tomografía computarizada 
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no puede sustituir a la RT-PCR, se convierte en una herramienta de diagnóstico 

valiosa para estos pacientes y resulta muy útil para monitorear la evolución de la 

enfermedad. 

Radiografía de tórax  

La radiografía de tórax es el examen de diagnóstico por rayos X más comúnmente 

realizado(Pico et al., 2022a). Los Rayos X (RX) de tórax son las pruebas de 

imágenes más usadas en pacientes con sospecha o confirmados de COVID-19 

debido a su utilidad, disponibilidad y bajo costo, aunque es menos sensible que la 

TC(Martínez et al., 2021b), al ser de bajo costo están disponibles incluso en áreas 

rurales. La inspección visual de las imágenes de RX de tórax consume mucho 

tiempo y puede conducir al error del diagnóstico sobre todo si no se tiene 

conocimiento previo del virus, por lo que es necesario métodos automatizados que 

ayuden en un diagnóstico rápido y exacto del COVID-19(Nayak et al., 2021). 

1.1.2.  Las imágenes de rayos X del tórax en el contexto de situaciones de 

respuesta ante la pandemia de SARS-CoV-2 

La imagen radiográfica del área torácica (RxT), se encuentra disponible en la 

mayoría de los centros de salud y representa la primera evaluación de imágenes 

para la detección de enfermedades pulmonares. En el contexto de la epidemia de 

coronavirus, que resultó el SARS-COV en 2003, la RxT desempeñó un papel 

crucial en la evaluación del compromiso pulmonar y en la predicción del riesgo 

de ventilación mecánica o fallecimiento(Chau et al., 2004). En la actual pandemia 

por coronavirus tipo 2 del 2019 (SARS-COV-2), el Colegio Americano de 

Radiología (ACR) recomienda el uso de la RxT en la modalidad 

portátil(Mayanga-Sausa, Guerra-Tueros, Lira-Villasante, & Pastor-Gutiérrez, 

2020a) para pacientes hospitalizados; sin embargo, en los servicios de emergencia 

de los Estados Unidos se realiza una RxT a todo paciente disneico con /sin 

infección por SARS-COV-2(Toussie et al., 2020). 

La sensibilidad reportada para la RxT es de 69%(Wong et al., 2020a) y para la TC 

de 97%(Ai et al., 2020a); sin embargo, la RxT supera los resultados de la prueba 

serológica para detectar infección SARS-COV-2 aplicadas en primera semana de 

inicio de los síntomas (pruebas positivas 50%), la cual depende de la variabilidad 

de producir anticuerpos de cada individuo(OPS & OMS, 2020). Muchos 

establecimientos de salud prefieren la TC porque tiene mayor capacidad para 
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detectar alteraciones pulmonares en la fase presintomática y sintomática temprana 

de COVID-19(Shi et al., 2020). 

1.1.3.  Observaciones realizadas en las radiografías de tórax en relación con 

el SARS-CoV-2 

En la mayoría de las situaciones, los métodos de imagen no presentan una alta 

especificidad para identificar la causa de la afección pulmonar; sin embargo, las 

investigaciones que vinculan las imágenes con la patología han ayudado a 

establecer pautas que orientan en el proceso diagnóstico. 

Hallazgos comunes en el parénquima pulmonar 

Los hallazgos más comunes encontrados en RxT se describen según el glosario de 

términos de la sociedad de Fleischner(Hansell et al., 2008).  

• Opacidad intersticial: Las pequeñas opacidades lineales, ya sea 

focalizadas o distribuidas de manera difusa, se originan debido a la 

ocupación parcial del espacio aéreo. En relación con el incremento del 

grosor intersticial, este puede surgir a causa de la existencia de líquido, 

células o fibrosis, así como por el colapso parcial de los alvéolos, el 

aumento del volumen de los capilares sanguíneos o una combinación de 

estos elementos(Vargas Romero, 2010) Y se presenta en la Figura 1A. En 

las imágenes radiográficas del área torácica, estas opacidades son evidentes 

como regiones de sombra, aunque con una densidad mayor que la del 

espacio aéreo pulmonar. Durante la afectación por SARS-CoV-2, estas 

imágenes persisten a lo largo del curso de la enfermedad, siendo más 

prominentes en la periferia, aunque también pueden extenderse hasta la 

región hiliar. En las fases iniciales, la distribución es focal y unilateral, para 

luego volverse bilateral y difusa(Hansell et al., 2008) Y se aprecia en las 

Figuras 2A, 3 y 4.   

• Opacidad alveolar: Se origina debido a la ocupación completa de exudado 

en los alvéolos pulmonares (Hansell et al., 2008). En la imagen 

radiográfica, las regiones opacas homogéneas, que tienen una densidad 

superior a las opacidades intersticiales, se observan con contornos poco 

definidos y difusos. Pueden mostrar broncograma aéreo, como se ilustra en 

la Figura 1B. En las infecciones por SARS-CoV-2 y otras neumonías 

virales, la afectación en los alvéolos es multifocal, lo que la distingue de 
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las neumonías bacterianas que generalmente afectan solo un segmento o 

lóbulo(Vargas, 2010), (Jacobi et al., 2020), Se aprecia en la Figura 5B.  

• Opacidades intersticioalveolar: Es una imagen mixta de infiltrado 

intersticial a la que se agregan opacidades alveolares en los mismos 

lugares(Hansell et al., 2008), se observa en la Figura 1C; se han descrito en 

el transcurso de la evolución de la neumonía viral SARS-COV-2 y se 

correlacionan con enfermedad moderada a grave(Shi et al., 2020), se 

observa en la Figura 5A, 5C. 

Hallazgos inusuales en el parénquima pulmonar 

• Efusión pleural: La apariencia del derrame pleural puede variar según la 

cantidad de líquido, la posición del paciente y la presencia de adherencias. 

En posición vertical, se presenta como una opacidad uniforme en la región 

inferior de los senos costofrénicos laterales, con una interfaz cóncava hacia 

el pulmón(Vargas, 2010). Identificar la efusión pleural puede ser desafiante 

cuando el paciente está en decúbito, en un estado general desfavorable o 

bajo ventilación mecánica. Por lo tanto, se aconseja realizar radiografías de 

tórax en posición vertical o semisentada siempre que sea posible. A pesar 

de que informes iniciales sobre la infección por SAR-CoV-2 sugirieron la 

ausencia de este hallazgo, investigaciones más recientes con tomografías 

computarizadas en poblaciones más amplias han revelado la presencia de 

derrame pleural en la segunda semana de la evolución de la enfermedad, y 

en pacientes complicados, se ha observado derrame pleural hacia el final 

de la tercera semana(Shi et al., 2020). 

• Agrandamiento de la región hiliar: Las razones detrás del agrandamiento 

de la región hiliar pueden atribuirse a trastornos linfáticos o vasculares, 

como el tromboembolismo pulmonar(Vargas, 2010). Las infecciones 

virales y bacterianas en los pulmones pueden provocar el agrandamiento 

de los ganglios; en individuos afectados por la infección por SARS-CoV-

2, estos hallazgos se han observado en imágenes de tomografía 

computarizada (TC), aunque son poco frecuentes y generalmente se 

manifiestan en las etapas avanzadas de la infección en pacientes con una 

evolución clínica desfavorable(Shi et al., 2020). El tromboembolismo 
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pulmonar es otra complicación que se ha descrito recientemente en estos 

pacientes. En las radiografías de tórax, se observa un aumento en el tamaño 

de los hilios debido a la dilatación de las arterias pulmonares y a la 

redistribución vascular hacia los lóbulos superiores, causada por la 

expansión de la vasculatura(Vargas, 2010); el examen de elección es la 

angiotomografía. 

• Consolidación focal única: Es el patrón alveolar que ocupa un segmento 

o lóbulo pulmonar, es causado por bacterias como el neumococo(Vargas 

Romero, 2010). 

• Nódulos / masas: La presencia de estos hallazgos son poco probables que 

sean de causa infecciosa; sin embargo, pueden originar problemas de 

diagnóstico diferencial con consolidaciones y atelectasias(Vargas, 2010). 

Al llevar a cabo la evaluación de la radiografía de tórax, se plantea una 

categorización diagnóstica que simplifica la clasificación de la sospecha en 

niveles de alta, intermedia o baja/no concluyente, dependiendo de la 

presencia de hallazgos comunes. En casos donde se detecten hallazgos 

atípicos, se aconseja considerar la posibilidad de diagnósticos 

diferenciales. Es relevante destacar que algunos estudios indican que estos 

hallazgos son más confiables en pacientes menores de 50 años, ya que 

existe una menor probabilidad de que se confundan con imágenes de 

enfermedad pulmonar preexistente(Toussie et al., 2020). 

 

 

Figura 1. Manifestaciones típicas en la radiografía de tórax durante la infección por 

SARS-CoV-2. A: Opacidad leve y difusa. B: Opacidad alveolar. C: Opacidades 

alveolo-intersticiales 
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Figura 2. Los hallazgos típicos y las lesiones indicativas de la presencia de SARS-

CoV-2.  

Se observa en la Figura 2, los hallazgos más comuniones, lo siguiente: A) Presencia 

de opacidades ligeras y multifocales en la periferia de los tercios medios de ambos 

pulmones, B) Desarrollo de opacidades alveolointersticiales multifocales en la 

periferia y C) Opacidad tenue y difusa en los campos pulmonares periféricos 

bilaterales.  

 

Figura 3. La posición y la distribución de los hallazgos en la RxT en el contexto SARS-

COV-2. A. 

 

Figura 4. La ubicación principal de varias lesiones causadas por el SARS-CoV-2 es 

predominantemente periférica y bilateral. 
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. 

 

 

Figura 5. Casos con una alta probabilidad de estar infectados por el SARS-CoV-2. 

1.1.4. Deep Learning  

El aprendizaje profundo, también conocido como "deep learning" en inglés, 

pertenece a la categoría de algoritmos dentro del aprendizaje automático que 

busca modelar abstracciones de alto nivel en datos mediante la utilización de 

arquitecturas compuestas por múltiples transformaciones no lineales. Este 

enfoque, según(Janiesch et al., 2021), forma parte de un conjunto más amplio de 

métodos de aprendizaje automático que se centran en adquirir representaciones 

significativas de los datos. Aunque una observación, como una imagen, puede 

tener varias formas de representación (por ejemplo, un vector de píxeles), algunas 

de estas representaciones facilitan el aprendizaje de tareas específicas (por 

ejemplo, determinar si una imagen contiene un rostro humano) a partir de 

ejemplos. La investigación en este campo se esfuerza por definir qué 

representaciones son más efectivas y cómo construir modelos para identificar 

estas representaciones, como se ilustra en la Figura 6.  

 

 

Figura 6. Aprendizaje profundo.  
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Fuente: (Valenzuela, 2008) 

En este sentido, el aprendizaje profundo excede con mucho la mera adquisición y 

reproducción del conocimiento y se vincula con un nivel de comprensión más 

elaborado y con la capacidad de un procesamiento más complejo de los 

contenidos(Valenzuela, 2008).  

Cuando se trata de modelos más complejos con un mayor número de parámetros 

entrenables, surge el desafío del sobreajuste, y los tiempos de entrenamiento del 

modelo se convierten en un factor importante. En estos modelos, es común 

incorporar un término de regularización en la función de coste utilizada para el 

entrenamiento, con el objetivo de penalizar la complejidad y mitigar el 

sobreajuste(Ying, 2019) 

1.1.5. Rede neuronal convolucional 

La idea comenzó a ser desarrollada con Kunihiko Fukushima, quien en 1982 

desarrolló el neocognitron una red neuronal de tipo backpropagation que imita el 

proceso del cortex visual(Fukushima, 1980). En 1998 Yann LeCun entrenó la red 

denominada LeNet(Le Cun et al., 1990), la cual emplea una estructura de red 

neuronal convolucional y consiguiendo clasificar imágenes de dígitos escritos a 

mano con una precisión del 99,3%. 

Las Redes Neuronales Convolucionales (CNN), también conocidas como 

ConvNets o CNN, se utilizan para detectar casos de COVID-19 mediante el 

análisis de imágenes de radiografías de tórax. Estas redes neuronales, que 

constituyen una tecnología avanzada en este campo, se originan a partir de 

perceptrones multicapa, pero se distinguen por la inclusión de capas de 

convolución y subsampling. Estos aspectos serán explorados con mayor detalle. 

La CNN es un tipo de algoritmo de máquina de aprendizaje, usado en el 

procesamiento de imágenes para la clasificación en clases, de acuerdo a la 

separación de patrones o características reconocidas utilizando operaciones de 

convolución y pooling(Ly et al., 2020). Estas redes han sido diseñadas 

específicamente para procesar datos bidimensionales, como el reconocimiento de 

imágenes y señales de voz en espectrogramas; además, tienen la capacidad de 

adaptarse para realizar tareas en una o varias dimensiones.  

1.1.6. Arquitectura de red neuronal convolucional  

La estructura de las redes neuronales convolucionales comienza con la inserción 

de imágenes como datos de entrada en una capa inicial, seguida de una o más 
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capas convolucionales. Entre estas capas, se incorporan capas ReLU y, si es 

necesario, capas de agrupación. El proceso finaliza con el uso de un conjunto de 

capas completamente conectadas antes de llegar a la capa de salida. Al construir 

una red neuronal convolucional, hay varias opciones disponibles, las cuales se 

detallan a continuación:  

VGGNet 

Desarrollada por Karen Simonyan y Andrew Zisserman de la Universidad de 

Oxford(Simonyan & Zisserman, 2018). Obtuvo la segunda posición en el 

ILSVRC en 2014, superando a AlexNet. La configuración incluye cuerpos 

receptivos de dimensiones 3×3 con filtros de 1×1, un paso de 2 y un tamaño 

máximo de agrupación de 2×2. La arquitectura implica el procesamiento de la 

entrada a través de múltiples capas convolucionales hacia tres capas 

completamente conectadas. Las dos primeras capas cuentan con 4096 canales 

cada una, mientras que la última es una capa softmax que lleva a cabo una 

clasificación en 1000 categorías. VGG-19 es una red neuronal convolucional que 

consta de 19 capas de profundidad(Dey et al., 2021). Puede cargar una versión 

preentrenada de la red entrenada en más de un millón de imágenes desde la base 

de datos(Krizhevsky et al., 2017) de ImageNet. La red preentrenada tiene la 

capacidad de clasificar imágenes en 1000 categorías de objetos, lo que sugiere que 

ha adquirido representaciones detalladas para diversos tipos de imágenes. Las 

dimensiones de la imagen de entrada para la red son 224 por 224 píxeles. 

 

  

Figura 7. Arquitectura del modelo VGG-19 

Fuente:  (Chen et al., 2022) 

DenseNet 

La estructura de DenseNet se constituye mediante bloques densos que contienen 

un número específico de capas, pudiendo variar, por ejemplo, entre 5 y 12 capas, 

generando diversas versiones de la arquitectura, como el DenseNet-201, tiene 
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como referencia la configuración de DenseNet-121, que incorpora 8 millones de 

parámetros y acepta imágenes de entrada de 224x224 píxeles, la función principal 

de sus bloques es fusionar o concatenar las salidas de cada bloque, esto posibilita 

que la entrada subsiguiente adquiera gradualmente las características de cada 

bloque, culminando en la predicción del objeto. Además, la arquitectura utiliza la 

misma función de activación que AlexNet, es decir, ReLU y, además, un desafío 

que enfrenta esta arquitectura radica en el tiempo necesario para su entrenamiento, 

ya que debe atravesar todas las capas y bloques, dado que la salida de unos se 

convierte en la entrada de otros. No obstante, este desafío se contrarresta con su 

capacidad para reducir el número de parámetros a aprender, lo que implica una 

disminución en el costo computacional(Chouhan et al., 2020). 

DenseNet169 es una red neuronal convolucional densa. Cada capa de una 

arquitectura DenseNet se conecta con todas las demás capas posteriores. En una 

red con N capas, hay N(N + 1)∕2 conexiones. DenseNet169 consta de una capa 

inicial convolucional y de agrupación. Consta de cuatro bloques densos, de modo 

que hay una capa de transición después de cada bloque denso y hay una capa de 

clasificación con función de activación softmax al final de la red(Dalvi et al., 

2023). 

Cada capa convolucional incorpora normalización por lotes (BN), unidad lineal 

rectificada (ReLU) y convolución. En lo que respecta a cada bloque denso, se 

compone de una convolución de 1 x 1 seguida de una convolución de 3 x 3. En 

DenseNet 169, se observan 6, 12, 32 y 32 conjuntos de convoluciones de 1 x 1 y 

3 x 3. Los tres primeros bloques densos son sucedidos por una capa de transición 

que integra una convolución de 1 x 1 y un agrupamiento promedio de 2 x 2 con 

un paso de 2. El cuarto bloque denso se enlaza a la capa de clasificación. En el 

proceso de clasificación de imágenes, se utiliza la función de activación softmax. 

En total, se cuentan 82 conjuntos de capas convolucionales de 1 × 1 y 3 × 3 (6 + 

12 + 32 + 32). 

Esto se traduce en un conjunto total de 82 x 2 = 164 capas convolucionales. 

Además, incluye tres capas de transición, una capa convolucional y una capa de 

clasificación. Por lo tanto, la suma total de capas es 164 + 3 + 1 + 1 = 169. En lo 

que respecta al modelo DenseNet169, presenta una tasa de crecimiento de 32, tal 

como se muestra en la Figura 8. Dicha tasa de crecimiento determina la cantidad 

de nueva información agregada por cada capa, según (Huang et al., 2017). Se 
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puede observar los detalles específicos de la arquitectura DenseNet169 en la 

Figura 9.  

 

 

  

Figura 8. Modelo de red convolucional DenseNet-169 

Fuente: (Varshni et al., 2019) 

  

Figura 9. Arquitectura de DenseNet-169  

Fuente: (Dalvi et al., 2023) 

 

ResNet101 

La primera de estas redes residuales, ResNet (Residual Net), fue propuesta por el 

equipo de Microsoft Research liderado por Kaiming He, en el año 2015 Microsoft 

presentó una CNN basada en bloques residuales, (He et al., 2016). Emergió como 

la ganadora del desafío al reducir la tasa de error al 3.57%. Logró una menor 

complejidad durante el entrenamiento en comparación con VGGNet (Yu, 2017) 

mediante la implementación de bloques residuales y 152 capas. La más reciente 



17 

 

arquitectura ha alcanzado progresos destacados en la clasificación, localización y 

detección de objetos. Asimismo, ha alcanzado un hito al superar los errores 

humanos típicamente presentes en tareas de visión artificial, los cuales 

generalmente se sitúan entre el 5% y el 10%, dependiendo de las habilidades y 

experiencias individuales. La red exhibe una precisión excepcional, y su estructura 

se ilustra en la Figura 10. 

 

Figura 10. La arquitectura de ResNet 

Fuente: (He et al., 2016) 

La idea subyacente en ResNet es cuestionar por qué se deben apilar capas y capas, 

ya que, contrariamente a lo que podría parecer, se ha demostrado que, a partir de 

cierta profundidad, la red no siempre mejora. En realidad, surgen desafíos como 

la desaparición del gradiente y la complejidad asociada a la dimensionalidad, lo 

que provoca que la red deje de aprender. Además, a medida que aumenta la 

profundidad de las capas, la precisión alcanza un punto de estancamiento y 

comienza a degradarse, sugiriendo que las redes convolucionales menos 

profundas tienen un rendimiento superior a Sus contrapartes más profundas. Aquí 

surge la idea de los bloques residuales, como se observa en la Figura 11. Estos 

bloques permiten omitir algunas capas, aumentando el número total de capas 

mediante la introducción de una conexión residual (junto con una capa de 

identidad). Los autores argumentan que esto mejora el proceso de aprendizaje, ya 

que la información de esta capa se transmite directamente a la siguiente. 
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Figura 11. Diagrama de un bloque residual 

Fuente: (Deshpande, 2014) 

La secuencia comienza con la entrada x, que atraviesa las capas conv-ReLU-conv-

ReLU en la red, Estas operaciones en serie generan F(x), H(x) se define como 

H(x) = F(x) + x, En una red convolucional convencional que busca que F(x) y 

H(x) tengan el mismo valor. Un punto adicional a favor de esta arquitectura es 

que, durante la retropropagación con el algoritmo de backpropagation (Rumelhart 

et al., 1986), el gradiente no se desvanece y se mantiene gracias a las operaciones 

de suma realizadas a lo largo de la red, las cuales equilibran el gradiente. Entre los 

puntos destacados de esta estructura, además de su precisión notable, se 

encuentran sus 152 capas y el hecho de que, tras las dos primeras capas, el tamaño 

del volumen disminuye de 224x224 a 56x56. Los autores indican que un leve 

aumento en las capas de los bloques residuales produce un mejor resultado. 

Aunque realizaron pruebas con una arquitectura de 1022 capas, esta no obtuvo los 

resultados esperados, posiblemente debido a un problema de sobreajuste 

(overfitting). Finalmente, es importante señalar que la red original de 152 capas 

fue entrenada durante casi tres semanas utilizando 8 GPU. 

Arquitectura ResNet; La arquitectura de finalista del reto en 2016, ResNeXt (S. 

Xie et al., 2017) es una ampliación del modelo ResNet, ya que añade una 

dimensión más, la cardinalidad a la arquitectura ResNet (He et al., 2016), 

quedando los bloques de la siguiente manera:  
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Figura 12. a) bloque residual ResNet y b) derecha bloque ResNetXt 

Fuente:  (Hitawala & Cheriton, 2018) 

En la Figura 12, se aprecia a la izquierda un bloque ResNet (Hitawala & Cheriton, 

2018) y a la derecha su equivalente con una cardinalidad de 32. Logró reducir el 

error Top-5 al 3.03%, lo que supone casi un 15% de mejora. 

ResNet-101 es una red neuronal convolucional con una profundidad de 101 capas. 

Tiene la capacidad de cargar una versión preentrenada de la red, la cual fue 

entrenada en más de un millón de imágenes provenientes de la base de datos 

ImageNet (Krizhevsky et al., 2017).  

EfficientNetB0 

En el año 2012, AlexNet se destacó como el ganador de la competencia ImageNet 

Large Scale Visual Recognition (ILSVRC), superando al segundo clasificado con 

una diferencia de aproximadamente el 10% en la precisión de sus resultados. 

AlexNet utilizó alrededor de 62 millones de parámetros entrenables en su modelo. 

La aparición del modelo EfficientNet se fundamentó en el diseño sistemático de 

un modelo más eficiente, logrando reducir a la mitad su tamaño en comparación 

con AlexNet. Para ello, utilizaron el método de escalado de modelos, es decir, 

utilizando un modelo estándar por ejemplo GoogleNet o ResNet y se escala hacia 

abajo, cambiando el tamaño de las imágenes de entrada o la profundidad o anchura 

de la red(Nham et al., 2023). De esta manera, se creó una estructura fundamental 

conocida como EfficientNet-B0, implementando un esquema de escalado para 

llegar a lo que actualmente se denomina la familia EfficientNet, los científicos 

descubrieron las mejoras en AlexNet que aumenta su eficiencia el GoogleNet 

(Szegedy et al., 2015), el modelo que ganó el ILSVRC de 2014, utiliza sólo 6,8 

millones de parámetros a la vez que es significativamente más exacto que 
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AlexNet. La corrección de las ineficiencias iniciales permitió lograr mejoras en 

los años posteriores mediante un significativo aumento en la cantidad de 

parámetros de los modelos. 

Se han visto hasta ahora tres modelos de redes neuronales (ResNet18, ResNet50 

y DenseNet121). En la evaluación de estos modelos, se han tenido en cuenta 

aspectos como el tamaño de sus salidas (resolución) y la cantidad de capas que 

poseen (profundidad de la red). Ahora, se abordará un nuevo concepto: la anchura. 

La anchura hace referencia al número de neuronas presentes en las capas de la red. 

Este concepto, junto con la profundidad y la resolución, desempeña un papel 

fundamental al explorar las características distintivas de las EfficientNet. 

En la Figura 13 se observa la configuración de la red, la cual posibilita reducir 

tanto el número total de operaciones requeridas como el tamaño del modelo. Con 

esta arquitectura, se logró una precisión del 77.3% en ImageNet, utilizando solo 

5.3 millones de parámetros (Tan & Le, 2019). 

 

Figura 13.  Arquitectura de EfficientNet-B0 

Fuente: (Tan & Le, 2019) 

1.1.7. Métricas de experimentación  

Matriz de confusión  

La matriz de confusión, una métrica común en problemas de clasificación 

aplicable tanto a la clasificación binaria como al multiclase, se estructura con filas 

y columnas que representan todas las clases en el problema. Las filas representan 

las categorías reales, mientras que las columnas indican las categorías predichas.  

La matriz de confusión proporciona una perspectiva sobre el rendimiento de un 

modelo de clasificación al predecir un conjunto de datos, identificando dónde el 
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modelo comete confusiones en sus predicciones (Jason Brownlee, 2016). Puede 

tener N dimensiones, donde N ≥ 2. Cuando N = 2, se trata de una matriz de 

confusión binaria; si N ≥ 2, se considera una matriz multiclase. En este proyecto, 

enfrentamos más de 2 clases, ya que cada píxel de la imagen hiperespectral puede 

pertenecer a una de las siguientes 4 clases: tejido sano, tejido canceroso, vaso 

sanguíneo o fondo. Por lo tanto, nuestra matriz será de dimensiones 4x4. 

Utilizaremos las matrices de confusión para obtener información sobre la 

precisión, sensibilidad y especificidad de un modelo tras predecir un conjunto de 

datos. Sin embargo, es fundamental comprender la interpretación de los números 

que la conforman antes de extraer estos datos de la matriz, como se indica en la 

Tabla 1:  

• Verdadero positivo (VP): Indica la clasificación correcta de una clase como la 

clase de interés. Por ejemplo, si la clase de interés es "covid", los verdaderos 

positivos son las instancias de la clase "covid" que han sido acertadamente 

predichas como tal.  

• Verdadero negativo (VN): Se refiere a la correcta clasificación de clases como 

diferentes a la clase de interés. Por ejemplo, si la clase de interés es "covid", 

un verdadero negativo sería cualquier clase distinta a "covid" que no ha sido 

predicha como tal. Puede ocurrir que una clase como "lung_Opacity" se 

prediga como "Viral Pneumonia" y siga siendo un verdadero negativo, ya que, 

aunque haya un error evidente en la predicción, este error demuestra que la 

clase obtenida no es la clase objetivo. 

• Falso positivo (FP): Se refiere a clases incorrectamente clasificadas como la 

clase de interés. Si tomamos la clase "tumor" como la de interés, un falso 

positivo sería cualquier clase diferente a "covid" que se haya predicho como 

si fuera "covid". Por ejemplo, si se predice que "lung_Opacity" es "covid", se 

considera un falso positivo.  

• Falso negativo (FN): Se refiere a la clasificación incorrecta de una clase como 

diferente a la clase de interés. En el caso de que el paciente con COVID sea la 

clase de interés, un falso negativo sería cualquier clase que se haya predicho 

como diferente a "COVID" cuando debería haber sido clasificada como 

"COVID". 
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Tabla 1  

Matriz de confusión con cuatro categorías (covid, lung_Opacity, Normal y Viral 

Pneumonia) 

  

Categoría 

real de 

covid 

Categoría 

real de 

lung_Opacity 

Categoría 

real 

de Normal 

Categoría 

real de Viral 

Pneumonia 

Categoría 

predicha como 

Covid 

TP FN FN FN 

Categoría 

predicha como 

lung_Opacity 

FP TN TN TN 

Categoría 

predicha como 

Normal 

FP TN TN TN 

Categoría 

predicha como 

Viral Pneumonia 

FP TN TN TN 

 

Exactitud  

La exactitud (Accuracy) es una medida empleada para evaluar el desempeño de 

un modelo de clasificación, y cuantifica la proporción de predicciones exactas. Su 

cálculo implica dividir el número total de predicciones correctas entre el número 

total de predicciones. 

𝐄𝐱𝐚𝐜𝐭𝐢𝐭𝐮𝐝 =
𝑻𝑷 + 𝑻𝑵

𝑻𝑷 + 𝑭𝑷 + 𝑻𝑵 + 𝑭𝑵
 

Precisión  

La precisión es una métrica que indica la probabilidad de que una predicción 

específica sea correcta. Se calcula dividiendo las predicciones correctas de la clase 

entre la suma de las predicciones correctas de la clase y los falsos positivos. 

𝐏𝐫𝐞𝐜𝐢𝐬𝐢𝐨𝐧 =
𝑻𝑷

𝑻𝑷 + 𝑭𝑷
 

Exhaustividad 

La exhaustividad (Recall) es una métrica que indica la probabilidad de detectar 

correctamente una clase y se calcula dividiendo las predicciones correctas de la 

clase entre la suma de las predicciones correctas de la clase y los falsos negativos. 

𝑬𝒙𝒉𝒂𝒖𝒔𝒕𝒊𝒗𝒊𝒅𝒂𝒅 =
𝑻𝑷

𝑻𝑷 + 𝑭𝑵
 

Valor F1 
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El valor F1 es otra métrica de precisión que se calcula mediante la combinación 

de la precisión y la exhaustividad. Esta medida resulta útil especialmente cuando 

las clases presentan un número desigual de ejemplos. 

𝑽𝒂𝒍𝒐𝒓 𝑭𝟏 = 𝟐 𝒙
𝐏𝐫𝐞𝐜𝐢𝐬𝐢𝐨𝐧 𝐱 𝐞𝐱𝐡𝐚𝐮𝐬𝐭𝐢𝐯𝐢𝐝𝐚𝐝

𝐏𝐫𝐞𝐜𝐢𝐬𝐢𝐨𝐧 +  𝐞𝐱𝐡𝐚𝐮𝐬𝐭𝐢𝐯𝐢𝐝𝐚𝐝
 

1.1.8.  FastIA 

FastAI es una colección de herramientas para el aprendizaje profundo que 

proporciona componentes de alto nivel con el objetivo de lograr el estado del arte 

en algoritmos de aprendizaje profundo, al mismo tiempo que mantiene la facilidad 

de uso y el rendimiento. Una de las ventajas fundamentales de esta biblioteca 

radica en su capacidad para aprovechar la naturaleza dinámica del lenguaje de 

programación Python, junto con la flexibilidad ofrecida por PyTorch, una 

biblioteca utilizada para implementar algoritmos de aprendizaje profundo. 

 

1.2. Antecedentes  

Lopez-Betancur et al. (2021), En este estudio se analizaron treinta y dos 

arquitecturas de CNNs y se compararon para diagnosticar COVID-19 utilizando 

imágenes radiográficas. Se utilizó un conjunto de 5,953 radiografías de tórax en 

posición frontal, que incluía las 117 imágenes de pacientes con diagnóstico de 

COVID-19, 4,273 de pacientes con neumonía no relacionada con COVID-19 y 

1,563 imágenes etiquetadas como "Normal" de pacientes saludables, con el 

propósito de entrenar y evaluar las arquitecturas. El modelo Resnext101_32x8d 

destacó como el más efectivo para el diagnóstico de COVID-19, según los 

resultados proporciona la matriz de confusión y las métricas, se obtiene la 

sensibilidad, especificidad, F1-score, G_mean, IBA y el tiempo de entrenamiento, 

con valores obtenidos el 97.75%, 96.40%, 97.75%, 97.06%, 94.34% y 76.98 

minutos, respectivamente.   

 

En la investigación realizada por Pico Briones et al. (2022b), Se propone un 

complemento en la detección del virus una red neuronal convolucional con la 

arquitectura RESNET34, que permite clasificar las imágenes de radiografías de 

tórax entre aquellas con COVID-19 e imágenes sin COVID. En este estudio, se 

examinaron 1406 imágenes de radiografías de tórax correspondientes a pacientes 

con confirmación de COVID-19 y pacientes sin COVID. Se utilizó como 
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herramienta el software de Inteligencia Artificial Fastai, desarrollado por la 

Universidad de San Francisco mediante el lenguaje de programación Python. Los 

resultados obtenidos revelaron un elevado nivel de precisión y clasificación de 

casos de COVID, con una superación de 90%. 

 

En la investigación realizada por Kumari et al. (2021), tuvieron como objetivo 

realizar un análisis comparativo de imágenes médicas como tomografía 

computarizada (TC) y rayos X mediante diferentes sistemas de aprendizaje 

profundo. Analiza la estructura de COVID 19 usando modelos como Inception, 

VGG, Xception, Resnet del aprendizaje profundo. en conclusión, el uso de 

radiografías de tórax tiene mayor presión que las imágenes computarizadas al 

entrenar los modelos.   

 

En la investigación realizada por López-Cabrera et al. (2020), tiene el objetivo del 

estudio es exponer a la comunidad científica nacional los principales trabajos que 

se centran en la clasificación automática de COVID-19 basada en imágenes de 

radiografías de tórax, junto con una presentación crítica, según la perspectiva de 

los autores de este trabajo, sobre los modelos utilizados. En este estudio, se abordan 

las dificultades en la literatura científica actual al utilizar las técnicas de 

inteligencia artificial para la clasificación automática de COVID-19 mediante 

imágenes de radiografías de tórax. Se destaca que, en la mayoría de los trabajos. 

 

En la investigación realizada por Batista et al. (2020), con el objetivo predecir el 

riesgo de diagnóstico positivo de COVID-19 con aprendizaje automático, 

utilizando como predictores únicamente los resultados de los exámenes de ingreso 

a atención de emergencia. Los datos obtenidos de 235 pacientes adultos del 

Hospital Israelita Albert Einstein en la ciudad de São Paulo, Brasil, recopilados 

durante el periodo del 17 al 30 de marzo de 2020, se emplearon en el análisis y de 

estos, 102 pacientes (43%) recibieron un diagnóstico positivo de COVID-19 

mediante pruebas RT-PCR. Se realizaron entrenamientos con diversos algoritmos 

de aprendizaje automático, como redes neuronales, bosques aleatorios, árboles de 

aumento de gradiente, regresión logística y máquinas de vectores de soporte. El 

algoritmo de máquinas de vectores de soporte mostró el mejor rendimiento 
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predictivo, con valores de AUC: 0,85; Sensibilidad: 0,68; Especificidad: 0,85; y 

Puntuación de Brier: 0,16. 

En la investigación realizada por Catal-Reis (2022), Su objetivo principal fue la 

detección automatizada de COVID-19 a través de un conjunto de datos de 

tomografía computarizada (TC) de tórax. Se emplearon arquitectura de red 

neuronal convolucional (CNN), red Zeiler, Fergus (ZFNet) y la red convolucional 

densa-121 (DenseNet121), en modelos de aprendizaje profundo. Este enfoque 

logró un rendimiento óptimo, tiene una precisión del 94,7%, una tasa de 

recuperación del 90%, una especificidad del 100%, y una puntuación F1 del 94,7% 

para el modelo CNN. 

 

Soriano-Aguadero et al. (2021) en el presente estudio tiene como objetivo 

identificar los hallazgos por tomografía de tórax en pacientes con la enfermedad 

de coronavirus 2019 en cuatro distintas etapas de la infección y el score radiológico 

óptico para discernir la amplitud de la afectación. Se incluyeron 182 individuos 

con resultados positivos en la prueba de RT-PCR para SARS-CoV-2, y, además, 

el estudio es de tipo observacional retrospectivo. En conclusión, la tomografía 

computarizada de tórax resulta altamente beneficiosa para la evaluación pulmonar. 

 

Liao et al. (2021), este estudio presenta una estrategia preventiva ante el COVID-

19 que involucra un Modelo de Difusión basado en SIRVD (Susceptibles-

Infectados-Recuperados-Muertos) dependiente del tiempo. Este enfoque utiliza el 

aprendizaje profundo respaldado por inteligencia artificial para predecir 

enfermedades infecciosas. Los resultados experimentales indican que el modelo de 

predicción no solo logra una mejora del 50% en las predicciones a un solo día en 

comparación con los métodos exclusivos de aprendizaje profundo, sino que 

también se adapta eficazmente a previsiones a corto y medio plazo. 

 

En la investigación realizada por Márquez (2020), muestran algunos proyectos de 

investigación relacionados con el aprendizaje profundo, el aprendizaje automático, 

el Big Data y la ciencia de datos, tendientes a dar soluciones plausibles bien en el 

monitoreo, detección, diagnóstico y tratamiento de las enfermedades asociadas con 

el virus. La detección del COVID-19 se ha mejorado significativamente con la 

integración de la inteligencia artificial y el radiodiagnóstico, logrando una 
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precisión superior al 90%. En este porcentaje podría incrementarse aún más 

mediante el entrenamiento del sistema con una cantidad mayor de datos. En este 

contexto, la Big Data, junto con otras disciplinas analíticas, juega un papel 

fundamental para llevar a cabo un estudio de manera exitosa.  

 

En la investigación realizada por Cotino (2020), Sostiene que, a pesar de las 

limitaciones observadas en la prevención, tanto el big data como la inteligencia 

artificial pueden ser herramientas valiosas en la lucha contra la COVID-19, 

contribuyendo a evitar confinamientos y otras restricciones de derechos. La 

inteligencia artificial ha demostrado una eficacia destacada al integrar, organizar y 

extraer información y conocimiento de extensos volúmenes y variedades de datos 

biomédicos destinados a la investigación. Se pueden identificar dos modelos 

principales en este contexto. Desde un punto de vista legal, se sostiene que hay el 

impulso tecnológico necesario para optimizar tanto la efectividad en la lucha 

contra la COVID-19 como la protección de todos nuestros derechos. 

 

En la investigación realizada por Makris et al. (2020), el enfoque de este artículo 

utiliza modelos de aprendizaje profundo (VGG19 y U-Net) permite procesar las 

imágenes y clasificarlas como positivas o negativas para COVID. -19. Las 

imágenes de radiografías de tórax se emplean para entrenar los algoritmos, 

logrando que el mejor modelo alcance una precisión del 97% en la detección de 

COVID-19.  

 

El estudio realizado por Marium et al. (2021) tiene como objetivo analizar el 

rendimiento y la precisión de los modelos de redes neuronales convolucionales 

(CNN) en la identificación de la enfermedad COVID-19. Esta investigación se 

lleva a cabo mediante un análisis exhaustivo de radiografías de tórax, evaluando 

su nivel de éxito, limitaciones y tasa de fallos. En contraste con los métodos 

convencionales como el RTPCR, que presentan desventajas como una alta tasa de 

falsos positivos y el costo de kits especializados, las CNN ofrecen una alternativa 

eficaz. Los resultados de las pruebas revelan una precisión del 95.11% en un 

conjunto de datos de 2905 imágenes y una precisión del 96.07% en un conjunto de 

datos aumentado de 9337 imágenes para la detección de COVID-19 en radiografías 

de tórax. Esto demuestra que los modelos de aprendizaje profundo funcionan de 
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manera más eficiente al incrementar el tamaño del conjunto de datos de 

entrenamiento. 

 

En la investigación realizada por Ji et al. (2020), tiene el objetivo de realizar el 

reconocimiento de covid-19 y la neumonía. La metodología utiliza las imágenes 

de CT, se procesan las imágenes con aprendizaje por transferencia.  Los resultados 

experimentales indican que la precisión de reconocimiento en este experimento 

alcanza aproximadamente el 96%, lo cual posee un valor significativo para el 

diagnóstico. 

 

En la investigación realizaron por Wong et al. (2020b), con el propósito de 

correlacionar la prueba molecular (RT-PCR) con el tiempo de enfermedad y la 

gravedad de los resultados en la radiografía de tórax. Fue un análisis retrospectivo 

de pacientes confirmados con COVID-19 realizado entre enero y marzo de 2020. 

En este estudio, dos radiólogos examinaron 255 radiografías, incluidas las iniciales 

y las de seguimiento, con el propósito de evaluar los patrones radiológicos 

identificados y establecer un índice de gravedad. En conclusión, se determinó que 

los patrones radiológicos y la consolidación fueron los más relevantes, abarcando 

el 47% de los 64 pacientes, seguidos por el patrón de vidrio esmerilado, que 

representó el 33% (21 de 64). Además, se observó una predominancia en la 

distribución periférica y en las zonas inferiores, alcanzando el 41% y el 50% de los 

64 casos, respectivamente, con una mayor presencia bilateral (50% de 64). Por 

último, se resaltó que el derrame pleural fue poco común, registrando un 3% de los 

64 casos. 

 

En la investigación realizada por(Mayanga-Sausa, et al. (2020), se realiza la 

elección de una modalidad de imagen que ayude al diagnóstico se basa en las 

condiciones clínicas del paciente, las pruebas de laboratorio y la disponibilidad de 

equipos de imágenes en los establecimientos de salud- tiene el objetivo del artículo 

es orientar en la toma de decisiones para elegir una modalidad de imagen de 

acuerdo a escenarios, teniendo en cuenta sus potenciales beneficios y 

profundizando en la descripción de las características radiográficas de sospecha de 

infección por SARS-COV-2 que pueden servir en las emergencias y que permiten 

evaluar la progresión de la enfermedad usando un sistema de puntuación. 
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En la investigación realizada por Romero et al. (2022), ofrece un enfoque 

apropiado para caracterizar la neumonía a través del procesamiento y análisis de 

radiografías torácicas. La propuesta incluye el uso de técnicas de mejora de 

contraste como parte del preprocesamiento y lleva a cabo la segmentación 

automática del pulmón mediante la aplicación de umbrales múltiples y operadores 

morfológicos. Para evaluar la eficacia del método, se elige una muestra de 30 

imágenes de radiografías de individuos sanos y 30 de aquellos con la patología en 

cuestión. Se extraen las características propuestas previamente, logrando una 

especificidad del 76,6% y una sensibilidad del 83,3%, con el propósito de clasificar 

la población en estudio según la presencia o ausencia de neumonía. 

 

En la investigación realizada por Calderon-Ramirez et al. (2021), tiene como 

objetivo es mejorar las estimaciones de incertidumbre utilizando datos no 

etiquetados a través de marco semisupervisado MixMatch. Las estimaciones se 

realizan con Softmax, Monte-Carlo. Los mejores resultados se obtienen con el uso 

del método de deserción escolar de Monte Carlo. 

 

Castillo A. et al. (2020), tierne el propósito de la revisión es analizar los estudios 

de tomografía computarizada y radiografías de tórax, evaluando las imágenes de 

pacientes con sospecha, confirmación y seguimiento de la enfermedad. En 

resumen, las principales sociedades radiológicas recomiendan la estandarización 

de los informes radiológicos para aquellos individuos con sospecha de COVID-19.  

 

En la investigación realizada por Wu et al. (2020), La finalidad de la investigación 

consiste en establecer la relación entre los hallazgos de la tomografía 

computarizada de tórax y examinar las características clínicas en pacientes con 

COVID-19. El estudio abarcó a 80 pacientes y tuvo un diseño retrospectivo. En 

conclusión, los resultados de la tomografía computarizada del torácica  mostraron 

rasgos tales como opacidad en vidrio esmerilado, consolidación, patrón en panal y 

engrosamiento del tabique interlobulillar en los pulmones, con una distribución 

mayoritaria en la región subpleural. Asimismo, se observó una correlación 

significativa entre los síntomas, los resultados de las pruebas de RT-PCR y el grado 

de afectación pulmonar. 
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En la investigación realizada por Zhou et al. (2020), tiene como objetivo analizar 

los hallazgos obtenidos por la TC de tórax en la etapa inicial y progresiva de la 

enfermedad por coronavirus 2019, y explorar los cambios potenciales en las 

anomalías del parénquima pulmonar durante estas dos etapas. Incluyendo a 62 

pacientes con diagnóstico de COVID-19, el estudio sigue un enfoque 

retrospectivo. En síntesis, la característica más destacada se presenta con 

opacidades de vidrio esmerilado y la consolidación alrededor de los pulmones. Las 

imágenes de tomografía computarizada (TC) son útiles para evaluar la extensión 

de la enfermedad. En situaciones donde se identifiquen estas anomalías 

características, así mismo se debe considerar el diagnóstico diferencial de COVID-

19. 

 

Es la investigación realizada por Inui et al. (2020), tiene como objetivo estimar la 

evaluación de los hallazgos de la tomografía de tórax en una población 

ambientalmente homogénea de enfermedad por coronavirus 2019 del crucero 

Diamond Princess. Contando con la participación de 104 pacientes con diagnóstico 

confirmado de COVID-19, el estudio sigue un enfoque retrospectivo. En resumen, 

este estudio documenta una significativa diversidad en los descubrimientos 

subclínicos de la tomografía computarizada (TC) en pacientes con COVID-19. Se 

evidencia una disparidad en los casos sin síntomas, donde se caracterizan por la 

presencia de opacidades de vidrio esmerilado y una extensión menos pronunciada, 

en contraste con los casos sintomáticos que muestran una consolidación más 

marcada que opacidades de vidrio esmerilado. 

 

En la investigación realizada por (Juárez-Hernández y García-Benítez, et al. 

(2020), El objetivo es detallar los resultados tomográficos relacionados con la 

afectación pulmonar en casos de COVID-19. El estudio sigue un enfoque 

transversal y descriptivo, con la participación de 56 sujetos. En resumen, los 

patrones tomográficos más frecuentes en la población mexicana fueron opacidad 

de vidrio esmerilado, mixta y patrón empedrado, y estos variaron según la etapa 

de desarrollo de la enfermedad. Se concluye que la tomografía de tórax se presenta 

como una alternativa en la imagenología para evaluar, pronosticar y dar 

seguimiento a las afecciones estudiadas.  
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En la investigación realizada por  Acosta et al. (2020), tiene como objetivo es 

detallar las manifestaciones ocurridas de los pacientes con COVID-19. Se 

incluyeron 17 pacientes en este estudio de carácter observacional retrospectivo. En 

resumen, se obtuvieron observaciones directas acerca de la evaluación y los 

procedimientos realizados en pacientes adultos graves con COVID-19 en un 

hospital peruano. Los casos se distinguen por la presencia de neumonía bilateral, 

siendo más frecuente en hombres con historial médico, requerimientos de oxígeno 

y una tasa de mortalidad considerable. 

 

En la investigación realizada por Ai et al. (2020b), tiene el objetivo de examinar la 

estimación diagnóstica y coherencia del estudio de la tomografía de tórax en 

paralelo con el análisis de las pruebas de RT-PCR en coronavirus 2019. En este 

estudio retrospectivo, se incorporaron 1014 pacientes. En conclusión, la 

tomografía de tórax tiene una elevada sensibilidad y baja especificidad, que se 

evaluó mediante los datos y análisis del estudio, sugieren que 7 es una herramienta 

principal para la detección, evaluación integral y seguimiento en áreas epidémicas 

con elevada incidencia de casos sospechosos por COVID-19 

 

En la investigación realizada por La Salvia et al. (2021), Se propuso desarrollar un 

algoritmo con el objetivo de identificar y categorizar patrones de COVID-19 en 

cuadros de ultrasonografía. Para ello se emplearon 2908 frames en el 

entrenamiento del modelo, utilizando datos de 450 pacientes atendidos en el 

Departamento de Emergencias (ED) de Pavía de la Fondazione IRCCS Policlinico 

San Matteo. En la metodología utilizada las dos redes residuales profundas, una 

con 18 capas (ResNet18) y la otra con 50 capas (ResNet50). En resumen, el modelo 

basado en aprendizaje profundo (DL) aplicado para la detección y clasificación 

automática de la gravedad de la neumonía por COVID-19 en imágenes de 

ultrasonido pulmonar (LUS) ha proporcionado resultados novedosos, confiables y 

destacados en comparación con otros estudios. 

 

En la investigación realizada por En la investigación que realizaron Mento et al. 

(2021), tuvieron como objetivo informar sobre el nivel de acuerdo entre los 

expertos de deep learning (DL) y ultrasonografía pulmonar (LUS, por sus siglas 

en inglés), al evaluar los datos correspondientes a videos de LUS en el cual se 
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proporcionó, para cada frame de video, una puntuación y la segmentación 

semántica. Dentro del ámbito de este estudio, se analizaron un total de 314,879 

cuadros procedentes de 1,488 videos de ultrasonografía pulmonar, obtenidos de 82 

pacientes de la Fondazione Policlinico Universitario Agostino Gemelli (Roma, 

Italia) y de la Fondazione Policlinico San Matteo (Pavía, Italia). En resumen, estos 

resultados alentadores subrayan el potencial de los modelos de aprendizaje 

profundo (DL) para la evaluación automática de datos de ultrasonido pulmonar 

(LUS), especialmente cuando se aplican a información de alta calidad adquirida 

bajo un protocolo de imágenes.  

 

En la investigación realizada por Bardález-Trigoso et al. (2021), según el autor, la 

tasa de infección está en aumento constante y la capacidad del sistema de salud 

resulta insuficiente. Por esta razón, se han propuesto diversos métodos para 

identificar el nuevo coronavirus de manera más rápida y económica. La base de 

datos utilizada fue COVIDx3, que incluye 15,476 imágenes radiográficas de 

pulmón. En resumen, se obtuvieron resultados prometedores, destacándose que la 

combinación más efectiva fue aquella que incorporó MobileNetV2 con aumento 

de datos, logrando una sensibilidad por clase COVID-19 de 0.97 y, en promedio, 

una precisión y sensibilidad de 0.92 y 0.91, respectivamente. En vista de la crisis 

sanitaria generada por el COVID-19, este trabajo se presenta como un respaldo 

para la detección de la enfermedad y como una referencia para investigaciones 

futuras. 

 

En la investigación realizada por Roy et al. (2020), El propósito de la investigación 

es explorar la aplicación de técnicas de aprendizaje profundo (DL) en el análisis 

de imágenes de ultrasonografía pulmonar (LUS). Para llevar a cabo este estudio, 

se empleó una base de datos italiana de ultrasonografía pulmonar para COVID-19 

(ICLUS-DB), que actualmente incluye un total de 277 videos de LUS de 35 

pacientes, equivalentes a 58,924 cuadros. Además, se introduce un nuevo método 

basado en uninormas para realizar una agregación eficiente de las puntuaciones de 

los cuadros a nivel de video. Finalmente, se lleva a cabo una comparación entre 

modelos de vanguardia para estimar segmentaciones a nivel de píxel de 

biomarcadores en imágenes de COVID-19. En resumen, los ensayos realizados en 

el conjunto de datos sugerido han proporcionado resultados positivos en todas las 



32 

 

tareas analizadas, abriendo perspectivas para futuras investigaciones sobre el uso 

de aprendizaje profundo en el diagnóstico asistido por COVID-19 a través de datos 

de ultrasonografía pulmonar. 

 

En la investigación realizada por Liang et al. (2022), su objetivo fue diseñar una 

nueva propuesta de red neuronal profunda del tipo Generative Adversarial 

Networks (GAN) para generar imágenes sintéticas realistas. En la presente 

investigación, se emplearon numerosas imágenes de ecografía pulmonar, 

articulación de cadera y ovario, compuestas por 6054, 1231 y 3261 imágenes, 

respectivamente. Los hallazgos del estudio indican que la red neuronal propuesta 

se posiciona como una herramienta valiosa para generar imágenes de 

ultrasonografía con alta resolución y fidelidad a partir de mapas de etiquetas. 

 

En la investigación realizada por Arntfield et al. (2020), el objetivo consiste en 

determinar si la integración de la ultrasonografía pulmonar (LUS) con técnicas de 

aprendizaje profundo puede igualar o incluso mejorar la especificidad diagnóstica 

humana en imágenes LUS con características similares. Para llevar a cabo este 

análisis, se emplearon 600 vídeos de ultrasonografía pulmonar, que contienen 

121,381 cuadros, provenientes de 243 pacientes diferentes, los cuales fueron 

categorizados en tres grupos: COVID-19, síndrome de dificultad respiratoria 

aguda (NCOVID) y edema pulmonar hidrostático. La conclusión de la 

investigación destaca que un modelo de aprendizaje profundo puede diferenciar 

entre patologías en imágenes de ultrasonografía pulmonar que presentan 

similitudes visuales, incluido el COVID-19, lo cual no es posible para los 

humanos. La discrepancia en el rendimiento entre los humanos y el modelo sugiere 

la posible existencia de biomarcadores subvisibles en las imágenes de 

ultrasonografía, señalando la necesidad de investigaciones multicéntricas al 

respecto. 

 

En la investigación realizada por Loey et al. (2020), su objetivo fue diseñar una 

red neuronal profunda del tipo GAN para generar imágenes sintéticas para de esa 

manera aumentar la base de datos de entrenamiento para la red neuronal de 

detección. Este estudio recopiló un total de 307 imágenes distribuidas en cuatro 

clases distintas: COVID-19, normal, neumonía bacteriana y virus de la neumonía. 
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Se eligieron tres modelos de transferencia de conocimientos para el análisis, 

específicamente AlexNet, GoogleNet y ResNet18. Los resultados obtenidos en la 

investigación indican que los modelos de aprendizaje profundo alcanzaron niveles 

equiparables de precisión, recall y métricas de puntuación F1. Estos hallazgos 

respaldan la selección de GoogleNet como el modelo preferido en la investigación, 

ya que mostró la mayor validez durante la fase de validación.  

 

En la investigación realizada por Muñoz-Jarillo et al. (2020b), se presenta un 

resumen de las características clínicas y radiológicas identificadas en la infección, 

así como de las limitaciones de diversos métodos de imagen y su conexión con la 

progresión temporal de la enfermedad. Además, se discute la utilización de la 

inteligencia artificial en el campo de la radiología para el diagnóstico de casos de 

COVID-19.  
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CAPÍTULO II 

PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA 

2.1. Identificación del problema  

La pandemia de la COVID-19 ha afectado a diversos países del mundo y a finales 

del mes de abril alcanzó más de tres millones de casos confirmados (Mujica-

Rodríguez, Toribio-Salazar, & Cóndor-Cámara, 2020). En diciembre de 2019, se 

detectaron los primeros casos de enfermedad respiratoria causada por un 

coronavirus emergente, al que se denominó SARS-CoV-2, que en los primeros 

meses de 2020 se ha extendido por todo el mundo con características de pandemia 

(Ruiz-bravo & Jiménez-Valera, 2020). Los coronavirus son virus envueltos de 

ARN de sentido positivo no segmentados que pertenecen a la familia Corona-

viridae y al orden Nido virales, y se distribuyen ampliamente en humanos y otros 

mamíferos, originando múltiples afecciones que van desde una gripe común hasta 

la muerte (Palacios-Cruz, Santos, Velázquez-Cervantes, & León-Juárez, 2021). 

Esta enfermedad provoca los principales síntomas son: fiebre, dolor de garganta, 

dolor muscular, tos seca y dificultad respiratoria aguda (López-Cabrera, Portal-

Díaz, Orozco-Morales, & Pérez-Díaz, 2020), hasta complicaciones más graves 

como la insuficiencia respiratoria y neumonía. La rápida difusión del coronavirus 

y los graves efectos que provoca en seres humanos hacen imperioso un diagnóstico 

temprano de la enfermedad llamado Covid – 19. 

2.2. Enunciados del problema  

2.2.1. Problema General 

¿En qué ayuda el modelo de proceso diagnóstico de covid – 19 mediante la 

aplicación de la técnica de deep leaning a partir de imágenes de rayos X de 

los pulmonares de los pacientes? 
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2.2.2. Problemas 

• ¿Qué tipo de imágenes de rayos X pulmonares de pacientes se emplean 

en el entrenamiento de los algoritmos para diagnosticar COVID-19? 

• ¿Cómo se desempeña el modelo en el conjunto de prueba, evaluado a 

través de métricas clave como precisión, sensibilidad y especificidad? 

• ¿Cómo se compara el rendimiento del modelo con otros métodos de 

diagnóstico para garantizar su eficacia y precisión? 

2.3. Justificación 

En la presente investigación, se propone apoyo al proceso de diagnóstico de 

neumonía asociada al COVID – 19 aplicando Deep Learning en radiografías de 

tórax. Por ello, es necesario reducir el tiempo del proceso de diagnóstico de esta 

enfermedad para que el tratamiento proporcionado pueda ser más efectivo. Razón 

por la cual, la investigación propone la evaluación de cuatro modelos de redes 

neuronales convolucionales, en la aplicación de clasificación de imágenes, 

utilizando radiografías de tórax, apoyar al proceso de diagnóstico. De esta manera, 

señalar cuál de los cuatro modelos es el más indicado para detectar la neumonía 

asociada al COVID-19 por medio de radiografías de tórax, así apoyar al proceso 

de diagnóstico, de la enfermedad y reducir el tiempo reducir el tiempo que ocupa 

este proceso 

2.4. Objetivos 

2.4.1.  Objetivo general    

Determinar el modelo de proceso diagnóstico de COVID – 19 mediante la 

aplicación de la técnica de deep leaning a partir de imágenes de rayos X de los 

pulmonares de los pacientes. 

2.4.2.  Objetivos específicos  

• Analizar las imágenes de rayos X pulmonares de pacientes se emplean en el 

entrenamiento de los algoritmos para diagnosticar COVID-19 

• Evaluar el desempeña el modelo en el conjunto de prueba, evaluado a través 

de métricas clave como precisión, sensibilidad y especificidad 

• Compara el rendimiento del modelo con otros métodos de diagnóstico para 

garantizar su eficacia y precisión 
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2.5. Hipótesis  

2.5.1.  Hipótesis general 

La mejora del modelo de diagnóstico de COVID-19 se logrará mediante la 

implementación de técnicas de aprendizaje profundo utilizando imágenes de rayos 

X pulmonares de los pacientes. 
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CAPÍTULO III 

MATERIALES Y MÉTODOS 

3.1. Lugar de estudio 

Este estudio fue llevado a cabo en la Universidad Nacional del Altiplano Puno, 

situada en la región del sureste de Perú. Sin embargo, los experimentos se 

ejecutarán utilizando información recopilada de Kaggle. 

3.2. Población 

El estudio utilizó imágenes de pacientes con COVID-19 que presentaban síntomas 

de afectación pulmonar, incluyendo diversos casos con individuos sanos y 

pacientes en la primera fase de neumonía (consolidación). Este conjunto de 

pacientes constituye la principal población de interés. 

Tabla 2  

Las imágenes infectadas con Covid 19 y no infectados. 

Clases Numero de Imágenes 

Covid 3616 

lung_Opacity 6012 

Normal 10192 

Viral Pneumonia 1345 

Total 21165 

Fuente: Elaboración propia 

3.3. Muestra 

La selección de la muestra ha sido de tipo no probabilístico, utilizando el muestreo 

por conveniencia (Sampieri, 2014). Por lo que se considera como muestra que se 

ha tomado la dataset con un total de 21165 imágenes de rayos X de los pacientes.  
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3.4. Métodos 

El periodo de estudios fue de 12 meses, desde noviembre del 2022 hasta noviembre 

del 2023 en época de pandemia, la presente investigación presenta un enfoque 

cuantitativo, observacional y de tipo transversal, su propósito es describir variables 

y analizar su incidencia e interrelación en un momento dado(Sampieri, 2014). 

Se ha empleado un diseño de investigación descriptiva comparativa, se han 

establecido variables y propiedades de un determinado fenómeno para ser 

analizadas y comparadas. En este estudio el objetivo es conocer el mejor modelo 

de Deep Learning que permite el diagnóstico de COVID – 19.  

 

Figura 14. Imagen de rayos x del tórax de los pulmones afectados por covid 

3.5. Descripción detallada de métodos por objetivos específicos 

Durante la investigación se completaron los siguientes procesos: 

3.5.1. Descripción de variables analizadas en los objetivos específicos  

a) Recopilación de datos 

Localización del conjunto de datos: se realiza la búsqueda y selección 

de imágenes de radiografías de tórax de pacientes, tanto con cómo sin 

COVID-19. Tratamiento de datos: se lleva a cabo la revisión y 

depuración del conjunto de datos, eliminando aquellas imágenes de 

baja calidad. 

Preprocesamiento de datos: esta fase es esencial y se realiza antes de 

iniciar el análisis, asegurando que los datos estén aptos para el 

entrenamiento y la prueba del modelo. En este estudio, se empleó el 

paquete Pandas del lenguaje de programación Python para analizar los 

datos. Los datos y registros fueron validados en función del riesgo 
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clínico, garantizando así una clasificación adecuada del modelo. Se 

realizaron imputaciones de datos faltantes, se estandarizaron las 

características y se abordó el desequilibrio en los datos. Después de 

realizar el análisis, reducir las características y abordar el desequilibrio, 

se seleccionó una muestra de 21,165 imágenes.   

 

Figura 15. Síntomas clínicos del SARS-CoV-2 en su presentación moderada a 

severa. 

La Figura 15 representa dos escenarios. En el primer escenario, se observa a 

un paciente con un cuadro clínico pulmonar que varía de moderado a severo y 

cuya infección por SARS-CoV-2 ha sido confirmada mediante pruebas de 

laboratorio. En el segundo escenario, se describe a un paciente con sospecha 

de infección por SARSCOV-2, que presenta un cuadro clínico de moderado a 

severo. En esta instancia, no se dispone de resultados de laboratorio o se 

sospecha un falso negativo, y no se tiene acceso a pruebas de tomografía. En 

este contexto, la radiografía podría ser beneficiosa para realizar un diagnóstico 

probabilístico, teniendo en cuenta la sensibilidad de la radiografía, que es del 

69%, y considerando el tiempo transcurrido desde el inicio de los síntomas.  



40 

 

 

Figura 16. Score real. Se determina asignando 1 punto por cada 25% de 

afectación en cada pulmón 

Tabla 3 

Puntuación RALE en radiografías de tórax de pacientes afectados por SARS-

CoV-2 y Puntuación RALE en radiografías de tórax en individuos con SARS-

CoV-2. 

Score rale RxT SARS-COV-2 Score RxT SARS-COV-2 

Puntuación 

total 
Severidad 

Puntuación 

total 
Severidad 

/8 

0 puntos Normal 

6/8 

0 puntos Normal 

1-2 puntos Leve 1-2 puntos Leve 

3-6 puntos Moderado 3-6 puntos Moderado 

> 6 puntos Grave > 6 puntos Grave 

 

b) Evaluación del rendimiento del modelo 

Selección de algoritmo de aprendizaje; existen diversas herramientas 

de aprendizaje automático. Para este estudio se eligió cuatro algoritmos 

de aprendizaje automático en conjunto, es la adecuada para la tarea de 

clasificaciones de imágenes médicas, que incluyen VGG19, 

DenseNet169, ResNet101 y EfficientNetB0. 

Implementación del modelo y entrenamiento; Se ha desarrollado el 

programa haciendo uso del paquete Scikit-learn de Python. Se ha 

utilizado un conjunto de entrenamiento, que es el 70% de la muestra, y 

un conjunto de validación, que es el 30%, para lo cual se diseñó un 
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programa orientado a mejorar los resultados. De esta manera, en cada 

entrenamiento se minimiza el error, lo que garantiza una mejora 

incremental en la eficiencia del modelo.   

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 17. Diseño del modelo Deep Learning (VGG19, DenseNet169, 

resNet101 y EfficientNetBO) 

c) Comparación de rendimiento del modelo 

Las métricas de evaluación incluyen la precisión, sensibilidad, 

especificidad y el puntaje F1. Posteriormente, estas métricas son 

implementadas para evaluar y comparar el rendimiento del modelo en 

el conjunto de prueba. 

3.5.2. Descripción detallada del uso de materiales, equipos, instrumentos, 

insumos. 

Los recursos y materiales utilizados principalmente incluyeron libros, 

papel, impresiones de materiales en formato PDF, una memoria USB de la 

marca Kingston, una computadora con procesador Intel y suscripciones a 
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revistas especializadas en medicina e inteligencia artificial. Dado que la 

investigación sigue un enfoque cuantitativo y de revisión, se enfatizó el uso 

de material documental. En relación con el desarrollo de la prueba 

diagnóstica, se empleó Colaboratory, también conocido como "Colab", un 

producto de Google Research que permite a los usuarios escribir y ejecutar 

código Python de manera interactiva en el navegador(Marzal Varó et al., 

2014). La plataforma es especialmente beneficiosa para llevar a cabo 

labores relacionadas con el aprendizaje automático, aprendizaje profundo, 

análisis de datos y propósitos educativos. Desde una perspectiva más 

técnica, Colab se presenta como un servicio de cuaderno Jupyter alojado 

que no demanda configuración y brinda acceso gratuito a recursos 

informáticos, como GPUs(Tillaguango Jiménez, 2021). 
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CAPÍTULO IV 

RESULTADOS Y DISCUSIÓN 

4.1. Analizar las imágenes de rayos X pulmonares de pacientes se emplean en el 

entrenamiento de los algoritmos para diagnóstico COVID -19 

La descripción del conjunto de datos de imágenes de radiografías de tórax utilizado 

en esta investigación se organiza en cuatro categorías: COVID, Lung Opacity, 

Normal y Viral Pneumonia. Cada categoría se subdivide en dos carpetas: "images", 

que contiene las imágenes de rayos X, y "mask", que almacena las máscaras 

pulmonares correspondientes. Las imágenes se encuentran en formato png y tienen 

una resolución de 256 x 256 píxeles. Este conjunto de datos juega un papel crucial 

en el entrenamiento y la evaluación de los modelos de aprendizaje profundo para 

la detección de COVID-19. La Tabla 4 proporciona información sobre las cuatro 

clases y la cantidad de imágenes asociadas.   

Tabla 4  

Clase de imágenes de rayos x 

Clase 
Numero de Imágenes de rayos x de 

tórax 
Porcentaje 

Covid 36106 17 % 

lung_Opacity 6012 28 % 

Normal 10192 48 % 

Viral Pneumonia 1345 6 % 

Total 21165 100 % 

Fuente: elaboración +propia 
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Figura 18. Base de datos de imágenes de rayos x de tórax 

En la Figura 18, Se introduce el dataset de imágenes de radiografías de tórax, 

clasificado en distintas clases, empleado para entrenar algoritmos de redes 

neuronales convolucionales en la detección de COVID-19, evidenciando una 

elevada sensibilidad y especificidad. Esto significa que estos algoritmos son 

capaces de identificar de manera precisa tanto los casos positivos como los 

negativos, lo cual resulta esencial para evitar falsos negativos y positivos. Además, 

en esta fase temprana, posibilitan la identificación de síntomas clínicos que pueden 

ser leves o iniciales, lo que resulta crucial para implementar medidas preventivas. 

La Figura 19 exhibe las imágenes de rayos X de tórax de los pulmones.  
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Figura 19. Radiografías de tórax pulmonar.    
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Tabla 5 

Diagnóstico clasificatorio de la infección por SARS-CoV-2 en la radiografía de 

tórax. 

Clasificación de la 

radiografía de tórax en 

casos de SARS-CoV-2 

Hallazgos Recomendaciones 

Hallazgos radiográficos 

altamente sugestivos 

("Típicos") de neumonía 

atípica por SARS-CoV-2 

Opacidades leves y 

multifocales, de ubicación 

periférica, ya sea unilateral o 

bilateral, con predominio en 

los lóbulos inferiores. Buscar confirmación a través de 

pruebas de laboratorio y evaluar la 

opción de realizar una tomografía 

computarizada (TC) 

Opacidades mixtas 

intersticioalveolares, 

multifocales y difusas, de 

ubicación periférica, ya sea 

unilateral o bilateral, con 

predominio en los lóbulos 

inferiores 

Hallazgos radiográficos 

con sospecha moderada 

("Atípicos") de 

neumonía atípica por 

SARS-CoV-2 

Opacidades tenues difusas 

perihiliares o unilaterales, sin 

una distribución específica Buscar confirmación mediante 

pruebas de laboratorio y considerar 

la posibilidad de realizar una 

tomografía computarizada (TC) 

Opacidades 

alveolointersticiales difusas, 

perihiliares o unilaterales, sin 

un patrón de distribución 

específico 

Hallazgo radiográfico 

baja sospecha/no 

concluyente para 

neumonía atípica por 

SARSCOV-2 

Opacidad alveolar unilobar 

Buscar confirmación mediante 

pruebas de laboratorio y considerar 

un diagnóstico alternativo en 

función del cuadro clínico y los 

antecedentes 

Opacidad tenue difusa 

central con patrón en alas de 

mariposa 

Presencia de masa 

Cavitaciones 

Efusión pleural 

Radiografía normal 

(pacientes asintomáticos 

o con síntomas menos de 

5 días) 

Ausencia de lesiones 

No se excluye la posibilidad de 

una infección por SARS-CoV-2. 

Se recomienda realizar pruebas de 

laboratorio y/o considerar una 

tomografía computarizada (TC) 

Fuente: (Mayanga-Sausa, Guerra-Tueros, Lira-Villasante, & Pastor-Gutiérrez, 

2020b) 

En la Tabla 5, el diagnostico radiográfico se debe se debe realizar en base a 

algoritmos de redes neuronales convolucionales para la sospecha, esta 

clasificación es válida la propuesta para los informes de laboratorios, y es 

adaptable para el diagnóstico radiográfico, agregando las recomendaciones 

respectivas. 

• Los hallazgos radiográficos que sugieren neumonía atípica por SARS-

CoV-2 deben confirmarse mediante pruebas de laboratorio.  
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• Los hallazgos radiográficos con sospecha moderada de neumonía atípica 

por SARS-COV-2: se aconseja confirmar mediante prueba de laboratorio. 

• Los resultados radiográficos con baja sospecha o sin conclusiones 

definitivas para neumonía atípica por SARS-COV-2: se recomienda 

contemplar un diagnóstico alternativo basándose en el cuadro clínico y los 

antecedentes; se sugiere un seguimiento clínico. 

• Una radiografía que no muestre anormalidades no excluye la posibilidad 

de infección por SARS-COV-2: se recomienda realizar pruebas de 

laboratorio para confirmación.  

4.2. Evaluar el desempeña el modelo en el conjunto de prueba, evaluado a través 

de métricas clave como precisión, sensibilidad y especificidad 

Resultados del Modelo VGG19 

La evaluación del rendimiento del modelo VGG19 se realizó mediante el uso de 

métricas que incluyen accuracy, precisión, recall y F1-score. La Tabla 6 exhibe 

una comparación de los valores obtenidos para estas métricas.    

Tabla 6  

Métricas de medición del modelo VGG19 

 

 

 

 

 

Fuente: 

Elaboración propia  

El modelo VGG19. Según la Tabla 6, se observa que la métrica "especificidad" 

para el modelo entrenado alcanzó un valor de 0.64.  

Clases Precisión recall f1-score support 

COVID 0.97 0.64 0.77 362 

Lung_Opacity 0.88 0.85 0.86 602 

Normal 0.84 0.96 0.90 1019 

Viral Pneumonia 0.90 0.92 0.91 134 
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Figura 20. Matriz de confusión de multiclase de VGG19 

En la Figura 20, se observa la matriz confusión de multiclase del modelo VGG19, 

se puede observar de las 262 imágenes de pruebas con covid - 19, la red predijo 

233 correctamente y 129 incorrectamente, de las 602 imágenes de Lung_Opacity 

la red predijo 512 correctas y 90 incorrectamente, de las 1019 imágenes normal la 

red predijo 976 correctamente y 43 incorrectamente y de las 134 imágenes Viral 

Pneumonia la red predijo 123 correctas y 11 incorrectas.       

 

Figura 21. a) Perdida de entrenamiento y validación y b) precisión de 

entrenamiento y validación 

En la Figura 21, se puede observar cómo la pérdida de entrenamiento y la pérdida 

de validación disminuyen a medida que aumenta el número de épocas. Además, la 

precisión de entrenamiento y validación aumenta a lo largo de las épocas.     
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Resultados del Modelo DenseNet169 

Para evaluar el rendimiento del modelo DenseNet169, se emplearon métricas como 

accuracy, precisión, recall y F1-score. La Tabla 5 presenta una comparación entre 

los valores de estas métricas de evaluación. 

Tabla 7 

Métricas de medición del modelo DenseNet169 

Clases Precisión recall f1-score support 

COVID 0.89 0.99 0.94 362 

Lung_Opacity 0.83 0.97 0.89 602 

Normal 0.99 0.84 0.91 1019 

Viral Pneumonia 0.96 1.00 0.98 134 

Fuente: Elaboración propia. 

El modelo DenseNet169, según se muestra en la Tabla 7, alcanzó una métrica de 

"specificity" de 0.99 durante el entrenamiento. 

 

Figura 22. Matriz de confusión de multiclase de DnseNet169 

En la Figura 22, se observa la matriz de confusión de multiclase del modelo 

DenseNet169, se puede observar de las 362 imágenes de pruebas con covid 19, la 

red predijo 360 correctamente y 2 incorrectamente, de las 602 imágenes de 

Lung_Opacity la red predijo 581 correctas y 21 incorrectamente, de las 1019 



50 

 

imágenes normal la red predijo 859 correctamente y 160 incorrectamente y de las 

134 imágenes Viral Pneumonia la red predijo 134 correctas y 0 incorrectas. 

 

Figura 23. Perdida de entrenamiento y validación y b) precisión de 

entrenamiento y validación 

En la Figura 23, se evidencian los siguientes aspectos: a) la reducción de la pérdida 

de entrenamiento y validación en función del aumento de épocas, donde la pérdida 

de validación alcanza su punto máximo antes de decrecer con el número de épocas. 

Y b) en cuanto a la precisión de validación; la precisión de entrenamiento aumenta 

a medida que aumenta el número de épocas, mientras que la precisión de validación 

experimenta variaciones, disminuyendo y aumentando en relación con el número 

de épocas.     

Resultados del Modelo ResNet101 

Para evaluar el rendimiento del modelo ResNet101, se emplearon diversas 

métricas de evaluación, tales como precisión, recuperación (recall), puntuación F1 

y exactitud (accuracy). La Tabla 8 presenta una comparación entre los valores de 

estas métricas obtenidas. 

Tabla 8 

Las métricas de medición del modelo ResNet101 

Clases precision recall f1-score support 

COVID 0.98 0.96 0.97 362 

Lung_Opacity 0.93 0.90 0.91 602 

Normal 0.93 0.96 0.95 1019 

Viral Pneumonia 1.00 0.95 0.97 134 

Fuente: Elaboración propia 
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En la Tabla 8, del modelo ResNet101, se observa que la métrica de "especificidad" 

obtenida durante el entrenamiento fue de 0.96. 

 

Figura 24. Matriz de confusión de multiclase de ResNet101 

En la Figura 24, se observa la confusión de matriz de multiclase del modelo 

ResNet101, se puede observar de las 362 imágenes de pruebas con covid 19, la red 

predijo 347 correctamente y 15 incorrectamente, de las 602 imágenes de 

Lung_Opacity la red predijo 540 correctas y 62 incorrectamente, de las 1019 

imágenes normal la red predijo 982 correctamente y 37 incorrectamente y de las 

134 imágenes Viral Pneumonia la red predijo 127 correctas y 7 incorrectas. 

 

Figura 25. Perdida de entrenamiento y validación y b) precisión de entrenamiento 

y validación 

En la Figura 25, se puede observar lo siguiente: a) la pérdida durante el 

entrenamiento y la validación, donde la pérdida de entrenamiento disminuye a 

medida que aumenta el número de épocas, y la pérdida de validación alcanza su 
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máximo pico y luego disminuye con el tiempo. b) la precisión durante la 

validación; la precisión de entrenamiento aumenta con el número de épocas, 

mientras que la precisión de validación aumenta y luego disminuye con el tiempo. 

Resultados del modelo EfficientNetB0 

Para evaluar el rendimiento del modelo EfficientNetB0, se emplearon métricas de 

evaluación, incluyendo accuracy, precisión, recall y F1-score (Karacı, 2022). En 

la Tabla 9, se ofrece una comparación entre los valores de estas métricas de 

evaluación adquiridos. 

Tabla 9  

Métricas de medición del modelo EfficientNetB0 

Clases precision Recall f1-score support 

COVID 0.99 0.99 0.99 362 

Lung_Opacity 
    

Normal 0.99 1.00 1.00 1020 

Viral Pneumonia 1.00 0.97 0.98 134 

Fuente: elaboración propia 

Se desprende de la Tabla 9 que, al entrenar el modelo EfficientNetB0, se alcanzó 

un valor de 0.99 para la métrica "specificity". 

 

Figura 26. Matriz de confusión de multiclase de EfficientNetB0 
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En la Figura 26, se observa la confusión de matriz de multiclase del modelo 

EfficientNetB0, se puede observar de las 362 imágenes de pruebas con covid 19, 

la red predijo 360 correctamente y 2 incorrectamente, de las 1020 imágenes normal 

la red predijo 1017 correctamente y 3 incorrectamente y de las 134 imágenes Viral 

Pneumonia la red predijo 130 correctas y 4 incorrectas. 

 

 

Figura 27. Perdida de entrenamiento y validación y b) precisión de entrenamiento 

y validación. 

En la Figura 27, se observa cómo la pérdida de entrenamiento y la pérdida de 

validación disminuyen a medida que aumenta el número de épocas. Asimismo, en 

relación a la precisión de entrenamiento y validación, aumenta a medida que 

avanza el número de épocas. 

4.3. Comparar el rendimiento del modelo con otros métodos de diagnóstico para 

asegurar su eficacia y precisión. 

Se presenta la comparación entre los cuatro modelos de redes neuronales 

convolucionales basados en los resultados obtenidos por las métricas de medición 

y las matrices de confusión(Lopez-Betancur, Bosco Duran, et al., 2021). Estas 

tablas permiten evaluar el desempeño de los modelos para conocer cuál de los 

cuatro es apto. Son los algoritmos de las redes neuronales convolucionales 

VGG19, DenseNet169, ResNet101 y EfficientNetB0 para la identificación de 

COVID 19. Los resultados de la evaluación se muestran en la Tabla 10.    

 

 

 



54 

 

Tabla 10 

Comparación de la matriz de rendimiento de los modelos VGG19, DenseNet169, 

ResNet101 y EfficientNetB0 

Modelo Accuracy % Precision % Recall % F1 Score % 

VGG19 98.394 99 99 99 

DenseNet169 98.394 99 99 99 

ResNet101   92.888 98 96 97 

EfficientNetB0 99.130 99 99 99 

Fuente: elaboración propia. 

De la información contenida en la Tabla 10, se puede deducir: El modelo 

EfficientNetB0 logró la mayor tasa de acierto de 99.130% entre los cuatro 

modelos, mientras que el modelo RestNet 101 posee la menor tasa de acierto de 

92.888%, el porcentaje de la tasa de acierto obtenido, hace que se posicione el 

modelo VGG19 y DenseNet169 en segundo lugar con la tasa de acierto de 

98.394%.  

4.4.Discusión de resultados  

En la investigación de Márquez Diaz (2020) para lograr el monitoreo, detección, 

diagnóstico y tratamiento de enfermedades asociados con el virus, utilizo el 

algoritmo de aprendizaje predictivo para minimizar los riesgos.  

En la investigación de Catal-Reis (2022) para la lograr la detección y el diagnostico 

tempranas de la infección de por COVID – 19 evitara la propagación. Los 

algoritmos se codificaron utilizando el lenguaje de programación Python y además 

los parámetros de desempeño que se utilizaron fueron exactitud, precisión, 

recuperación, puntaje-F1 y ROC-AUC.  

En trabajo de investigación de Orozco – Arias (2021) para lograr la detección 

temprana es fundamental para controlar la propagación y la mortalidad de los 

casos, por medio de las imágenes de rayos x, utiliza modelos de aprendizaje 

profundo como VGG19 y U-Net.  
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CONCLUSIONES 

Después de obtener los resultados y analizar e interpretar la información a la luz 

de las evidencias proporcionadas en este estudio, se puede concluir que: 

 

- Se consiguió la identificación y clasificación del conjunto de datos utilizado 

para entrenar el modelo de redes neuronales convolucionales, con el objetivo 

de lograr una identificación más precisa en el diagnóstico de COVID-19 

mediante el uso de imágenes de rayos X de tórax de pacientes. Que es difícil 

detectar para un observador humano, sin embargo, la detección temprana y 

rápida por medio de los algoritmos de redes neuronales convolucionales, 

permite identificar casos de enfermedad en etapas tempranas, incluso de que 

se manifieste síntomas clínicos significativos y permite tomar medidas 

preventivas. 

- A lo largo de este estudio, se logró entrenar modelos destinados a la detección 

y predicción de COVID-19 empleando imágenes de radiografías de tórax. Los 

resultados obtenidos de los algoritmos VGG19, DenseNet169, ResNet101 y 

EfficientNetB0 están vinculados con redes neuronales convolucionales.  

- La matriz de confusión, empleada en clasificación multiclase, es una 

herramienta para evaluar la eficacia de un modelo basado en aprendizaje 

automático. El algoritmo EfficientNetB0 logra una precisión del 99% y una 

exactitud del 99.130%, destacándose por una tasa de aciertos elevada y una 

predicción eficiente. 
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RECOMENDACIONES 

- Para trabajos de investigación futuros se recomienda realizar el entrenamiento 

con imágenes de los hospitales regionales de la región de Puno en base de 

convenios interinstitucional.   

- Se recomienda el uso de la arquitectura EfficientNetB0 en trabajos futuros 

aplicados a otras especies vegetales y/o detección de enfermedades, además 

considerar otras arquitecturas de redes convolucionales y analizar su 

desempeño en base a la dataset.  

- Se recomienda en trabajos futuros el estudio de otras componentes de la 

medicina humana (radiografía de corazón, entre otros) que presentan diversos 

síntomas de deficiencias y enfermedades. 
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Anexo 1. Código fuente del programa de entrenamiento del modelo EfficientNetB0 

from google.colab import drive 

drive.mount('drive') 

import os 

os.environ['KAGGLE_CONFIG_DIR'] = '/content/drive/MyDrive/Simulacion' 

import numpy as np 

import pandas as pd 

import matplotlib.pyplot as plt 

from sklearn.model_selection import train_test_split 

from sklearn.metrics import confusion_matrix, classification_report 

# import system libs 

import os 

import time 

import shutil 

import pathlib 

import itertools 

# import data handling tools 

import cv2 

import numpy as np 

import pandas as pd 

import seaborn as sns 

sns.set_style('darkgrid') 

import matplotlib.pyplot as plt 

from sklearn.model_selection import train_test_split 

from sklearn.metrics import confusion_matrix, classification_report 

# import Deep learning Libraries 

import tensorflow as tf 

from tensorflow import keras 

from tensorflow.keras.models import Sequential 

from tensorflow.keras.optimizers import Adam, Adamax 

from tensorflow.keras.metrics import categorical_crossentropy 

from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator 

from tensorflow.keras.layers import Conv2D, MaxPooling2D, Flatten, Dense, 

Activation, Dropout, BatchNormalization 

from tensorflow.keras import regularizers 

 

# Ignore Warnings 

import warnings 

warnings.filterwarnings("ignore") 

 

print ('modules loaded') 

def define_paths(data_dir): 

    filepaths = [] 

    labels = [] 
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    folds = os.listdir(data_dir) 

    for fold in folds: 

        foldpath = os.path.join(data_dir, fold) 

        if pathlib.Path(foldpath).suffix != '': 

           continue 

        filelist = os.listdir(foldpath) 

        for file in filelist: 

            fpath = os.path.join(foldpath, file) 

            if pathlib.Path(foldpath).suffix == '': 

                if pathlib.Path(fpath).parts[-1] == 'masks' or 

pathlib.Path(fpath).parts[-1] == 'Masks' or pathlib.Path(fpath).parts[-1] == 

'MASKS': 

                   continue 

                else: 

                    o_file = os.listdir(fpath) 

                    for f in o_file: 

                        ipath = os.path.join(fpath, f) 

                        filepaths.append(ipath) 

                        labels.append(fold) 

            else: 

                filepaths.append(fpath) 

                labels.append(fold) 

    return filepaths, labels 

def define_df(files, classes): 

    Fseries = pd.Series(files, name= 'filepaths') 

    Lseries = pd.Series(classes, name='labels') 

    return pd.concat([Fseries, Lseries], axis= 1) 

def split_data(data_dir): 

    files, classes = define_paths(data_dir) 

    df = define_df(files, classes) 

    strat = df['labels'] 

    train_df, dummy_df = train_test_split(df,  train_size= 0.8, shuffle= 

True, random_state= 123, stratify= strat) 

    strat = dummy_df['labels'] 

    valid_df, test_df = train_test_split(dummy_df,  train_size= 0.5, 

shuffle= True, random_state= 123, stratify= strat) 

    return train_df, valid_df, test_df 

def create_gens (train_df, valid_df, test_df, batch_size): 

    img_size = (224, 224) 

    channels = 3 

    color = 'rgb' 

    img_shape = (img_size[0], img_size[1], channels) 

    ts_length = len(test_df) 

    test_batch_size = max(sorted([ts_length // n for n in range(1, ts_length 

+ 1) if ts_length%n == 0 and ts_length/n <= 80])) 

    test_steps = ts_length // test_batch_size 
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    def scalar(img): 

        return img 

    tr_gen = ImageDataGenerator(preprocessing_function= scalar, 

horizontal_flip= True) 

    ts_gen = ImageDataGenerator(preprocessing_function= scalar) 

    train_gen = tr_gen.flow_from_dataframe( train_df, x_col= 'filepaths', 

y_col= 'labels', target_size= img_size, class_mode= 'categorical', 

                                        color_mode= color, shuffle= True, 

batch_size= batch_size) 

    valid_gen = ts_gen.flow_from_dataframe( valid_df, x_col= 'filepaths', 

y_col= 'labels', target_size= img_size, class_mode= 'categorical', 

                                        color_mode= color, shuffle= True, 

batch_size= batch_size) 

    test_gen = ts_gen.flow_from_dataframe( test_df, x_col= 'filepaths', 

y_col= 'labels', target_size= img_size, class_mode= 'categorical', 

                                        color_mode= color, shuffle= False, 

batch_size= test_batch_size) 

    return train_gen, valid_gen, test_gen 

def show_images(gen): 

    g_dict = gen.class_indices 

    classes = list(g_dict.keys()) 

    images, labels = next(gen) 

    length = len(labels) 

    sample = min(length, 25) 

    plt.figure(figsize= (20, 20)) 

    for i in range(sample): 

        plt.subplot(5, 5, i + 1) 

        image = images[i] / 255 

        plt.imshow(image) 

        index = np.argmax(labels[i]) 

        class_name = classes[index] 

        plt.title(class_name, color= 'orange', fontsize= 12) 

        plt.axis('off') 

    plt.show() 

class MyCallback(keras.callbacks.Callback): 

    def __init__(self, model, patience, stop_patience, threshold, factor, 

batches, epochs, ask_epoch): 

        super(MyCallback, self).__init__() 

        self.model = model 

        self.patience = patience 

        self.stop_patience = stop_patience 

        self.threshold = threshold 

        self.factor = factor 

        self.batches = batches 

        self.epochs = epochs 

        self.ask_epoch = ask_epoch 
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        self.ask_epoch_initial = ask_epoch 

        self.count = 0 

        self.stop_count = 0 

        self.best_epoch = 1 

        self.initial_lr = 

float(tf.keras.backend.get_value(model.optimizer.lr)) 

        self.highest_tracc = 0.0 

        self.lowest_vloss = np.inf 

        self.best_weights = self.model.get_weights() 

        self.initial_weights = self.model.get_weights() 

    def on_train_begin(self, logs= None): 

        msg = 'Do you want model asks you to halt the training [y/n] ?' 

        print(msg) 

        ans = input('') 

        if ans in ['Y', 'y']: 

            self.ask_permission = 1 

        elif ans in ['N', 'n']: 

            self.ask_permission = 0 

        msg = 

'{0:^8s}{1:^10s}{2:^9s}{3:^9s}{4:^9s}{5:^9s}{6:^9s}{7:^10s}{8:10s}{9:^8s}'.f

ormat('Epoch', 'Loss', 'Accuracy', 'V_loss', 'V_acc', 'LR', 'Next LR', 

'Monitor','% Improv', 'Duration') 

        print(msg) 

        self.start_time = time.time() 

    def on_train_end(self, logs= None): 

        stop_time = time.time() 

        tr_duration = stop_time - self.start_time 

        hours = tr_duration // 3600 

        minutes = (tr_duration - (hours * 3600)) // 60 

        seconds = tr_duration - ((hours * 3600) + (minutes * 60)) 

        msg = f'training elapsed time was {str(hours)} hours, {minutes:4.1f} 

minutes, {seconds:4.2f} seconds)' 

        print(msg) 

        self.model.set_weights(self.best_weights) 

    def on_train_batch_end(self, batch, logs= None): 

        acc = logs.get('accuracy') * 100 

        loss = logs.get('loss') 

        msg = '{0:20s}processing batch {1:} of 

{2:5s}-   accuracy=  {3:5.3f}   -   loss: {4:8.5f}'.format(' ', str(batch), 

str(self.batches), acc, loss) 

        print(msg, '\r', end= '') 

    def on_epoch_begin(self, epoch, logs= None): 

        self.ep_start = time.time() 

    def on_epoch_end(self, epoch, logs= None): 

        ep_end = time.time() 

        duration = ep_end - self.ep_start 
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        lr = float(tf.keras.backend.get_value(self.model.optimizer.lr)) 

        current_lr = lr 

        acc = logs.get('accuracy') 

        v_acc = logs.get('val_accuracy') 

        loss = logs.get('loss') 

        v_loss = logs.get('val_loss') 

        if acc < self.threshold: 

            monitor = 'accuracy' 

            if epoch == 0: 

                pimprov = 0.0 

            else: 

                pimprov = (acc - self.highest_tracc ) * 100 / 

self.highest_tracc 

            if acc > self.highest_tracc: 

                self.highest_tracc = acc 

                self.best_weights = self.model.get_weights() 

                self.count = 0 

                self.stop_count = 0 

                if v_loss < self.lowest_vloss: 

                    self.lowest_vloss = v_loss 

                self.best_epoch = epoch + 1 

            else: 

                if self.count >= self.patience - 1: 

                    lr = lr * self.factor 

                    tf.keras.backend.set_value(self.model.optimizer.lr, lr) 

                    self.count = 0 

                    self.stop_count = self.stop_count + 1 

                    self.count = 0 

                    if v_loss < self.lowest_vloss: 

                        self.lowest_vloss = v_loss 

                else: 

                    self.count = self.count + 1 

        else: 

            monitor = 'val_loss' 

            if epoch == 0: 

                pimprov = 0.0 

            else: 

                pimprov = (self.lowest_vloss - v_loss ) * 100 / 

self.lowest_vloss 

            if v_loss < self.lowest_vloss: 

                self.lowest_vloss = v_loss 

                self.best_weights = self.model.get_weights() 

                self.count = 0 

                self.stop_count = 0 

                self.best_epoch = epoch + 1 

 



75 

 

            else: 

                if self.count >= self.patience - 1: 

                    lr = lr * self.factor 

                    self.stop_count = self.stop_count + 1 

                    self.count = 0 

                    tf.keras.backend.set_value(self.model.optimizer.lr, lr) 

                else: 

                    self.count = self.count + 1 

                if acc > self.highest_tracc: 

                    self.highest_tracc = acc 

        msg = f'{str(epoch + 1):^3s}/{str(self.epochs):4s} {loss:^9.3f}{acc 

* 100:^9.3f}{v_loss:^9.5f}{v_acc * 

100:^9.3f}{current_lr:^9.5f}{lr:^9.5f}{monitor:^11s}{pimprov:^10.2f}{duratio

n:^8.2f}' 

        print(msg) 

        if self.stop_count > self.stop_patience - 1: 

            msg = f' training has been halted at epoch {epoch + 1} after 

{self.stop_patience} adjustments of learning rate with no improvement' 

            print(msg) 

            self.model.stop_training = True 

        else: 

            if self.ask_epoch != None and self.ask_permission != 0: 

                if epoch + 1 >= self.ask_epoch: 

                    msg = 'enter H to halt training or an integer for number 

of epochs to run then ask again' 

                    print(msg) 

                    ans = input('') 

                    if ans == 'H' or ans == 'h': 

                        msg = f'training has been halted at epoch {epoch + 

1} due to user input' 

                        print(msg) 

                        self.model.stop_training = True 

                    else: 

                        try: 

                            ans = int(ans) 

                            self.ask_epoch += ans 

                            msg = f' training will continue until epoch 

{str(self.ask_epoch)}' 

                            print(msg) 

                            msg = 

'{0:^8s}{1:^10s}{2:^9s}{3:^9s}{4:^9s}{5:^9s}{6:^9s}{7:^10s}{8:10s}{9:^8s}'.f

ormat('Epoch', 'Loss', 'Accuracy', 'V_loss', 'V_acc', 'LR', 'Next LR', 

'Monitor', '% Improv', 'Duration') 

                            print(msg) 

 

                        except Exception: 
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                            print('Invalid') 

def plot_training(hist): 

    tr_acc = hist.history['accuracy'] 

    tr_loss = hist.history['loss'] 

    val_acc = hist.history['val_accuracy'] 

    val_loss = hist.history['val_loss'] 

    index_loss = np.argmin(val_loss) 

    val_lowest = val_loss[index_loss] 

    index_acc = np.argmax(val_acc) 

    acc_highest = val_acc[index_acc] 

    Epochs = [i+1 for i in range(len(tr_acc))] 

    loss_label = f'best epoch= {str(index_loss + 1)}' 

    acc_label = f'best epoch= {str(index_acc + 1)}' 

    # Plot training history 

    plt.figure(figsize= (20, 8)) 

    plt.style.use('fivethirtyeight') 

    plt.subplot(1, 2, 1) 

    plt.plot(Epochs, tr_loss, 'blue', label= 'Training loss') 

    plt.plot(Epochs, val_loss, 'orange', label= 'Validation loss') 

    plt.scatter(index_loss + 1, val_lowest, s= 150, c= 'blue', label= 

loss_label) 

    plt.title('Training and Validation Loss') 

    plt.xlabel('Epochs') 

    plt.ylabel('Loss') 

    plt.legend() 

    plt.subplot(1, 2, 2) 

    plt.plot(Epochs, tr_acc, 'blue', label= 'Training Accuracy') 

    plt.plot(Epochs, val_acc, 'orange', label= 'Validation Accuracy') 

    plt.scatter(index_acc + 1 , acc_highest, s= 150, c= 'blue', label= 

acc_label) 

    plt.title('Training and Validation Accuracy') 

    plt.xlabel('Epochs') 

    plt.ylabel('Accuracy') 

    plt.legend() 

    plt.tight_layout 

    plt.show() 

def plot_confusion_matrix(cm, classes, normalize= False, title= 'Confusion 

Matrix', cmap= plt.cm.Blues): 

  plt.figure(figsize= (10, 10)) 

  plt.imshow(cm, interpolation= 'nearest', cmap= cmap) 

  plt.title(title) 

  plt.colorbar() 

  tick_marks = np.arange(len(classes)) 

  plt.xticks(tick_marks, classes, rotation= 45) 

  plt.yticks(tick_marks, classes) 

  if normalize: 
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    cm = cm.astype('float') / cm.sum(axis= 1)[:, np.newaxis] 

    print('Normalized Confusion Matrix') 

  else: 

    print('Confusion Matrix, Without Normalization') 

  print(cm) 

  thresh = cm.max() / 2. 

  for i, j in itertools.product(range(cm.shape[0]), range(cm.shape[1])): 

    plt.text(j, i, cm[i, j], horizontalalignment= 'center', color= 'white' 

if cm[i, j] > thresh else 'black') 

  plt.tight_layout() 

  plt.ylabel('True Label') 

  plt.xlabel('Predicted Label') 

path = '/content/drive/MyDrive/Simulacion/COVID-19_Radiography_Dataset' 

try: 

    # Get splitted data 

    train_df, valid_df, test_df = split_data(path) 

    # Get Generators 

    batch_size = 16 

    train_gen, valid_gen, test_gen = create_gens(train_df, valid_df, 

test_df, batch_size) 

except: 

    print('Invalid Input') 

show_images(train_gen) 

# Create Model Structure 

img_size = (224, 224) 

channels = 3 

img_shape = (img_size[0], img_size[1], channels) 

class_count = len(list(train_gen.class_indices.keys())) # to define number 

of classes in dense layer 

# create pre-trained model (you can built on pretrained model such as 

:  efficientnet, VGG , Resnet ) 

# we will use efficientnetb3 from EfficientNet family. 

base_model = tf.keras.applications.efficientnet.EfficientNetB0(include_top= 

False, weights= "imagenet", input_shape= img_shape, pooling= 'max') 

model = Sequential([ 

    base_model, 

    Dense(class_count, activation= 'softmax') 

]) 

model.compile(Adamax(learning_rate= 0.001), loss= 

'categorical_crossentropy', metrics= ['accuracy']) 

model.summary() 

batch_size = 16 

epochs = 100 

patience = 3 

stop_patience = 10 

threshold = 0.9 
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factor = 0.5 

ask_epoch = 5 

batches = int(np.ceil(len(train_gen.labels) / batch_size)) 

callbacks = [MyCallback(model= model, patience= patience, stop_patience= 

stop_patience, threshold= threshold, 

            factor= factor, batches= batches, epochs= epochs, ask_epoch= 

ask_epoch )] 

import warnings 

warnings.filterwarnings("ignore") 

history = model.fit(x= train_gen, epochs= epochs, verbose= 0, callbacks= 

callbacks, 

                    validation_data= valid_gen, validation_steps= None, 

shuffle= False) 

plot_training(history) 

ts_length = len(test_df) 

test_batch_size = test_batch_size = max(sorted([ts_length // n for n in 

range(1, ts_length + 1) if ts_length%n == 0 and ts_length/n <= 80])) 

test_steps = ts_length // test_batch_size 

train_score = model.evaluate(train_gen, steps= test_steps, verbose= 1) 

valid_score = model.evaluate(valid_gen, steps= test_steps, verbose= 1) 

test_score = model.evaluate(test_gen, steps= test_steps, verbose= 1) 

print("Train Loss: ", train_score[0]) 

print("Train Accuracy: ", train_score[1]) 

print('-' * 20) 

print("Validation Loss: ", valid_score[0]) 

print("Validation Accuracy: ", valid_score[1]) 

print('-' * 20) 

print("Test Loss: ", test_score[0]) 

print("Test Accuracy: ", test_score[1]) 

preds = model.predict_generator(test_gen) 

y_pred = np.argmax(preds, axis=1) 

print(y_pred) 

g_dict = test_gen.class_indices 

classes = list(g_dict.keys()) 

# Confusion matrix 

cm = confusion_matrix(test_gen.classes, y_pred) 

plot_confusion_matrix(cm= cm, classes= classes, title = 'Test Confusion 

Matrix') 

# Classification report 

print(classification_report(test_gen.classes, y_pred, target_names= 

classes)) 

preds = model.predict_generator(train_gen) 

y_pred = np.argmax(preds, axis=1) 

print(y_pred) 

g_dict = train_gen.class_indices 

classes = list(g_dict.keys()) 
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# Confusion matrix 

cm = confusion_matrix(train_gen.classes, y_pred) 

plot_confusion_matrix(cm= cm, classes= classes, title = 'Train Confusion 

Matrix') 

# Classification report 

print(classification_report(train_gen.classes, y_pred, target_names= 

classes)) 

preds = model.predict_generator(valid_gen) 

y_pred = np.argmax(preds, axis=1) 

print(y_pred) 

g_dict = valid_gen.class_indices 

classes = list(g_dict.keys()) 

# Confusion matrix 

cm = confusion_matrix(valid_gen.classes, y_pred) 

plot_confusion_matrix(cm= cm, classes= classes, title = 'Validation 

Confusion Matrix') 

# Classification report 

print(classification_report(valid_gen.classes, y_pred, target_names= 

classes))  
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