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Resumen

La COVID-19 es la enfermedad causada por el coronavirus, SARS-CoV-2, descubierto en
Wuhan, China, a finales de 2019, el cual origind una pandemia que afecta hoy en dia a todo el
mundo. En este sentido, los sistemas de salud se encuentran bajo constante presion, por lo que la
necesidad de establecer nuevos protocolos y herramientas mas eficientes para acortar los tiempos
de diagnostico y tratamiento resulta evidente. La COVID-19 puede ser diagnosticada por pruebas
moleculares o por imagenes médicas. En este sentido, el diagnostico por Radiografia
Computarizada (CR, por sus siglas en inglés) cuenta con algunas ventajas para ser tomado en cuenta
para la deteccion oportuna del COVID-19. En este trabajo, se presentan los resultados de la
aplicacidn de redes neuronales convolucionales para el desarrollo de un sistema capaz de clasificar
imagenes de CR torécicas de pacientes sanos, con neumonia y COVID-19 con una precision de
clasificacion global mayor al 95 % a partir del uso de una base datos de 1800 imégenes.
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1. Introducciéon

Los coronavirus pertenecen a una vasta familia de virus que afectan a la salud de los humanos. La
Organizacién Mundial de la Salud (OMS) reporta la existencia de varios tipos de coronavirus que
pueden causar infecciones respiratorias. En el caso especifico del SARS-CoV-2, descubierto en Wuhan,
China en diciembre del 2019, causa la enfermedad denominada COVID-19 [1]. Se sabe que este
coronavirus tiene una gran facilidad de propagacion, lo cual ha provocado un alto indice de contagios
y una pandemia que ha tenido impactos negativos no solo en la salud, sino en lo econdémico, social y
emocional de la poblacion mundial.

Actualmente, el diagndstico de COVID-19 se puede realizar mediante los siguientes
procedimientos:

e Reaccidn en Cadena de la Polimerasa con Transcriptasa Inversa (por sus siglas en inglés, RT-
PCR), la cual es un método en el que se amplifican regiones especificas del genoma del
coronavirus SARS-CoV-2 [2]. La desventaja de esta prueba es que puede tardar en ser
entregado el resultado hasta 2 dias y requiere de instalaciones con un ambiente de prueba
altamente controlado.
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e Pruebas serolégicas, si bien son Utiles para confirmar la respuesta inmunoldgica a un patégeno
viral perteneciente al coronavirus, no son muy recomendables debido a que los rangos de
sensibilidad y especificidad reportados, 88.66 % y 90.63 %, respectivamente, pueden arrojar
un porcentaje significativo de falsos negativos y positivos [3].

e Radiografia Computarizada (CR, por sus siglas en inglés), permite el diagnéstico utilizando
imagenes obtenidas por la aplicacion de rayos X a través del cuerpo del paciente.

e Tomografia Computarizada (CT, por sus siglas en inglés), el diagndstico se realiza por medio
de imégenes obtenidas por cortes de las estructuras del paciente. Este método requiere un
disefio arquitectdnico y de instalaciones especiales capaces de soportar el peso del equipo y
sus accesorios, ademas de un blindaje de plomo especial, asi como contar con las
caracteristicas de suministro eléctricas adecuadas y un sistema adicional de enfriamiento entre
otros [4], las cuales serian dificiles de incluir en areas reacondicionadas para tratar pacientes
con COVID-19.

Estd reportado que la deteccién del COVID-19 por medio de diagndsticos radioldgicos (CT)
presenta mayor sensibilidad, a comparacion de otras técnicas como la RT-PCR [5, 6]. Sin embargo, el
diagnéstico por CR cuenta con algunas ventajas para ser tomado en cuenta para la deteccion oportuna
del COVID-19. En primer lugar, este estudio se realiza en un menor tiempo, por lo tanto, hay un ahorro
de tiempo critico para el diagndstico, lo que representa un menor costo. Ademas, es mas factible contar
con un equipo de rayos X que con uno de CT dentro de las unidades de atencion médica, asi mismo no
es despreciable mencionar que la tasa de radiacién es menor y mas sencillo de utilizar que un
diagnéstico radiolégico utilizando CT [7].

Por otra parte, el Deep Learning se puede describir como una técnica de Inteligencia Artificial (Al,
por sus siglas en inglés), del subcampo conocido como Machine Learning, mediante el cual las
computadoras son capaces de emular el aprendizaje humano, con la finalidad de automatizar sistemas
predictivos y representar datos a través de un algoritmo basado en capas. A partir de la cantidad de
capas que forman un modelo se determina la profundidad de este. Mayormente estos modelos de datos
se basan en las llamadas redes neuronales artificiales que se encargan del procesamiento de informacién
a través de una estructura de varias capas conjuntas [8]. Estos sistemas estan principalmente formados
por tres partes o capas: capa de entrada (Input Layer), capa oculta (Hidden Layer) y capa de salida
(Output Layer). Estos algoritmos se pueden clasificar de manera general en cuatro tipos: de aprendizaje
supervisado, no supervisado, por refuerzo y auto-supervisado [8]. En este proyecto, un sistema auxiliar
para el diagnostico de COVID-19 es propuesto. El sistema esta basado en un modelo de aprendizaje
profundo supervisado, ya que se cuenta con los datos de entrada (imagenes de CR toracicas) y sus
anotaciones o etiquetas proporcionadas por los médicos; es decir, se cuenta con el diagnéstico obtenido
a partir de cada imagen.

Cabe mencionar que la aplicacion de estos modelos es utilizada especialmente para resolver
problemas de clasificacion y regresién, pero también existen los modelos de red neuronal convolucional
que son especialmente potentes para resolver tareas de vision por computadora [8], lo cual es Gtil para
cumplir con el objetivo principal de este trabajo, que fue determinar si la imagen cargada al sistema
mostraba rasgos caracteristicos asociados con imagenes de CR toracica de pacientes diagnosticados con
COVID-19.

2. Metodologia

La metodologia empleada para el desarrollo del sistema auxiliar propuesto en este trabajo consistio en
cuatro etapas, las cuales de describen a continuacién:
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A. Recopilacién. Las imagenes utilizadas en este proyecto fueron tomadas de Kaggle, una
comunidad de cientificos de datos y profesionales del aprendizaje automatico [9, 10] de la cual se
sustrajeron 1800 imagenes, de las cuales 600 fueron de pulmones de pacientes diagnosticados con
COVID-19, 600 imagenes de pulmones de pacientes diagnosticados con neumonia 'y 600 imagenes de
pulmones sanos. Para los fines de este proyecto se asumieron como verdaderos los datos proporcionados
por los autores de cada base de datos, ya que al ser de acceso publico cada uno cuenta con su propia
metodologia de validacion. En la Fig. 1, se muestra un ejemplo para cada clase o categoria de las
imagenes utilizadas.

COVID-19 Neumonia Normal
Fig. 1. Comparacion de las 3 clases empleadas en el sistema.

B. Estructuracién y normalizacion. Las imagenes originales de una resolucién promedio de 2200 x
2200 pixeles en distintos formatos (JPG y PNG), fueron normalizadas a una resolucion de 224 x 224
pixeles y a formato JPG, posteriormente fueron repartidas en la proporcién 80/20 (1350 para Train y
450 para Validation) para el modelo 1, y 75/15/15 (1260 para Train, 270 para Validation y 270 para
Test) para el modelo 2. Se formaron dos arboles de carpeta o DataSets como se muestra en la Fig. 2.

A B COVID-19
Train Normal
COVID-19
Neumonia
Train Normal
COVID-19
Neumonia
DataSet 1 DataSet 2  Validation ~ Normal
CoviD19
Neumonia
Validation ~ Normal
COVID-19
Neumonia
Test Normal
Neumonia

Fig. 2. A) Arbol de carpetas del modelo 1. B) Arbol de carpetas del modelo 2.

C. Disefio de la arquitectura de red neuronal artificial. El sistema se realiz6 basado en el lenguaje
de programacién Python, en el entorno de desarrollo Google Colaboratory que permite ejecutar
programas con acceso gratuito a Unidades de Procesamiento Grafico (GPU, por sus siglas en inglés).
Fueron disefiadas dos arquitecturas de red neuronal artificial especificas para cada arbol de carpetas,
capaces de procesar las imagenes de manera convolucional, para esto se exploraron los resultados
obtenidos a partir de la combinacion de distintos parametros como lo son el tipo de capa, tamafio de
kernel, nimero de capas, nimero de neuronas por capa, funcion de coste, optimizadores, tasa de
aprendizaje entre otros, a lo largo de un gran nimero de ensayos hasta obtener los mejores resultados.
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A continuacion, se muestran las arquitecturas que lograron un mejor desempefio. La Fig. 3 describe
una arquitectura con 1 capa de entrada convolucional acorde a las dimensiones de las imagenes (224 x
224 x 1), 8 capas ocultas (2 convolucionales, 3 de Max-Pooling y 3 de neuronas Fully-Connected) y 1
capa de salida con 3 neuronas Fully-Connected acorde a las 3 opciones posibles de resultado de
clasificacion. La Fig. 4 describe una arquitectura con 1 capa de entrada convolucional, igualmente
acorde a las dimensiones de las imagenes, 12 capas ocultas (4 convolucionales, 5 de Max-Pooling y 3
de neuronas Fully-Connected) y asi mismo 1 capa de salida con 3 neuronas Fully-Connected acorde a
las 3 opciones posibles de resultado de clasificacion.

Ed

Fig. 4. Arquitectura de red neuronal convolucional utilizada para el DataSet 2.

Las imagenes contenidas en las carpetas fueron transformadas a escala de grises y normalizadas
(imagen dividida entre 255) como parte de un preprocesamiento para poder ser utilizadas como entrada
en la red neuronal convolucional, igualmente se decidi¢ utilizar Data augmentation con el objetivo de
que el algoritmo aprendiera de manera mas eficiente los patrones distintivos de un pulmén afectado por
COVID-19, por neumonia y uno sano, para asi lograr su correcta clasificacion. Se decidi6 probar con
dos arboles de carpetas distintos para comparar la eficiencia de los modelos cuando su distribucion de
muestras es diferente ademas de contar un proceso extra de validacion para el DataSet 2. Las
arquitecturas propuestas se basaron en los pardmetros descritos en la Tabla 1.

Tabla 1: Pardmetros utilizados por modelo de red neuronal convolucional

Pardmetros Modelo 1 Modelo 2
Modo de color Escala de grises Escala de grises
Data augmentation Giro horizontal, variacién de zoom Giro horizontal, variacién de zoom
Funcion de coste Categorical crossentropy Categorical crossentropy
Optimizador Adam Adamax
Tasa de aprendizaje 0.0001 0.01
# Epocas 70 60
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D. Prediccion y validacion. Una vez obtenidos los modelos de redes neuronales convolucionales,
fueron utilizados para realizar predicciones con los datos de la carpeta Validation en el caso del modelo
1y Test para el modelo 2. Los resultados fueron comparados contra las clases verdaderas o diagnosticos
de cada imagen en una matriz de confusion, la cual permite visualizar la cantidad de Verdaderos
Positivos (TP)/ Verdaderos Negativos (TN), asi como los Falsos Positivos (FP) / Falsos Negativos (FN).

Con los resultados de prediccion, fueron calculados los valores de precision, exactitud,
especificidad, y sensibilidad de los sistemas, ademas del calculo del valor-F1 o F1-score. Las métricas
de validacidn se determinaron acorde a lo reportado por [11, 12, 13], tomando en cuenta los valores de
TP, TN, FP y FN.

3. Resultados y Discusion

En la Fig. 5A, se muestran los resultados obtenidos al entrenar la red neuronal convolucional propuesta
con el DataSet 1 junto con sus valores de exactitud obtenidos durante el entrenamiento (train acc) y
validacion (val acc). Por otra parte, en la Fig. 5B, se presentan los resultados obtenidos al entrenar la
red neuronal convolucional propuesta con el DataSet 2, como se puede observar, los resultados de
exactitud obtenidos durante el entrenamiento (train acc), validacion (val acc) y prueba (test acc) fueron
superiores, por lo cual se decidié seguir solamente con el modelo 2.

Accuracy Accuracy
M = M A TV
./d--
o ™ ioate 09 J
"
08 08
07 07
06 — ftrain_acc 06 —— train_acc
val_acc test_acc
0 20 P &0 0 11 20 30 4 O
A B
train acc = 0.9425 train acc = 0.9892
val ace = 0.9333 val acc = 0.9670

test acc: 0.9506

Fig. 5. Curvas de aprendizaje y valores de exactitud o accuracy de A) (Entrenamiento y Validacién)
del modelo 1 y B) (Entrenamiento, Validacion y Prueba) del modelo 2.

En la Fig. 6, se muestra la matriz de confusion para la carpeta Test con sus respectivas predicciones
de las clases “COVID-19”, “Neumonia” y “Normal” seguido de los calculos obtenidos de precision,
exactitud, sensibilidad, especificidad y valor-F1 mostrados en la Tabla 2. Cabe resaltar que esta carpeta
fue reservada para validar la precision mostrada en las curvas de aprendizaje, al ser imagenes totalmente
nuevas para la red neuronal convolucional propuesta.
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Matriz de confusion

8

COovID-19

Neumonia

Clase verdadera

Normal

Clase predicha

Fig. 6. Matriz de confusién de la red neuronal convolucional para la carpeta Test del DataSet 2.

Como se puede observar en la Tabla 2, el sistema propuesto presenta un porcentaje de precision
mayor al 97 % para la deteccion de COVID-19, mayor al 94 % para la deteccion de neumonia y mayor
al 93 % para la deteccion de pulmones normales. Comparando estos valores con lo reportado por [14],
se puede decir que ambos modelos presentan niveles similares de sensibilidad con la clase “Normal” y
“No COVID-19”, que para el caso del modelo 2 se denomindé como “Neumonia”. No obstante, la
sensibilidad hacia la clase “COVID-19” del modelo 2 del presente trabajo es mayor en un 7.8 %.

Asi mismo, la precision del modelo 2 es menor con la clase “COVID-19”, pero presenta resultados
mayores con las clases “No COVID-19 o Neumonia” y “Normal”, con un 3.14 % y 2.75 %,
respectivamente. El sistema realizé la prediccidn o clasificacion del conjunto Test en un promedio de
0.3068 segundos, considerando 10 ensayos.

Tabla 2: Métricas de evaluacion del modelo de red neuronal convolucional

Clases Precision Exactitud Sensibilidad Especificidad Valor F1
COVID-19 97.802 % 98.889 % 98.889 % 98.889 % 98.343 %
Neumonia 94.444 % 96.296 % 94.444 % 97.222 % 94.444 %
Normal 93.258 % 95.185 % 92.222 % 96.667 % 92.737 %
Promedio 95.168 % 96.790 % 95.185 % 97.593 % 95.175 %

Finalmente, las métricas obtenidas por el modelo 2 muestran un mejor desempefio en los promedios
globales de precision (5.208 % mayor), exactitud (9.77 % mayor), sensibilidad (9.835 % mayor),
especificidad (5.413 % mayor) y valor-F1 (7.805 % mayor) que las reportadas por [15], haciéndolo mas
eficiente al momento de realizar las predicciones de las 3 clases establecidas.

4. Conclusiones

El sistema propuesto fue capaz de diferenciar imagenes de CR torécicas de pacientes con neumonia,
COVID-19 y sanos, con un porcentaje mayor al 95 %, lo cual indica que este sistema es capaz de
identificar patrones y caracteristicas especificas de las enfermedades establecidas para este trabajo.
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Las curvas de aprendizaje presentan una estabilizacion a lo largo de las épocas, a pesar de mostrar
un ligero sobreajuste (Overfitting) durante la validacion del modelo 2. Sin embargo, este no representa
un problema grave en los resultados de exactitud obtenidos al final del entrenamiento (Entrenamiento
(train acc) = 0.9892; Validacion (val acc) = 0.9670) ya que fueron favorables los resultados para
predicciones posteriores (Prueba (test acc) = 0.9506).

El uso de Data augmentation es una estrategia que ayuda a simular una cantidad mayor de datos de
los que se tienen para optimizar el entrenamiento de modelos, incluyendo caracteristicas aleatorias en
cada iteracion, en este caso se utilizaron giros horizontales y una variacion de zoom en las imagenes,
mostrando un aumento en los porcentajes de precisidn dentro de las curvas de aprendizaje, asi como fue
empleado y reportado por [16].

Actualmente, este sistema se maneja con el cédigo basado en Python, el cual contiene una funcion
que permite normalizar cualquier imagen al formato y tamafio necesarios para realizar la clasificacion
de esta. De igual forma, el sistema puede ser utilizado en un equipo promedio con una debida instalacion
y sin conexion a Internet, ya que este recurso no es necesario para realizar la clasificacion de las
imagenes a escala clinica. Asi mismo, dada la escalabilidad del sistema, se buscaria implementar una
interfaz grafica para facilitar su uso por parte del usuario final.

Este sistema auxiliar es una herramienta computacional que podria brindar una solucién sencilla
pero agil, en el sentido de que la emergencia sanitaria actual exige soluciones inmediatas, al disminuir
considerablemente la carga de trabajo en los hospitales, ahorrando tiempo vital en el diagnéstico de
varios pacientes al ser solicitados estudios de imagen para evaluar el desarrollo de la enfermedad, al
descartar de manera automatica los casos negativos o normales. Asi mismo, este sistema podria auxiliar
a los médicos no expertos para la interpretacion de CR toracicas, especialmente en aquellas unidades
adaptadas contra el COVID-19 donde no se tenga la infraestructura adecuada para el uso de un equipo
de CT. Cabe resaltar que este sistema podria mejorarse si se utilizaran imagenes médicas proporcionadas
por un hospital y un método de validacion adicional que comparara la concordancia entre la clasificacion
arrojada por el sistema y el diagnéstico emitido por un médico radiélogo experto para cada imagen
utilizada en la carpeta Test.
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