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Resumen— Las Redes Neuronales Convolucionales (CNN) se utilizan para el reconocimiento de imagenes de radiografias y otras
aplicaciones. Actualmente, existen trabajos que comparan la eficacia de las arquitecturas CNN, como VGG16, ResNet50 y MobileNet
con parametros de entradas diferentes en sus entrenamientos, creando incertidumbre entre los desarrolladores de aplicaciones de
clasificacion de imagenes, nosotros si aplicamos entradas iguales para el entrenamiento de las CNN en estudio. Para abordar esta
falta de informacion, se utilizé una base de datos de Kaggle que consta de 5856 imagenes. De esa base de datos, se seleccioné una
muestra sistematica de 746 imagenes de radiografias de pulmones sanos y con Neumonia. Para asegurar la normalizacion de las
imagenes, se utilizaron las herramientas iloveimg y ReNamer. Ademas, se utilizé Python con Google Colab y diversas librerias, como
tensorflow, matplotlib, numpy, os, cv2 y random, para ejecutar las diferentes arquitecturas. El disefio metodolégico se basé en un
enfoque cuantitativo, empleando tablas de comparacién y las imagenes adquiridas de la base de datos de Kaggle. Los resultados
obtenidos indicaron que el porcentaje de exactitud (Accuracy) fue de 80.83% para VGG16, 91.82% para ResNet50 y 78.28% para
MobileNet, concluyéndose que ResNet50 es la arquitectura méas precisa en este contexto.

Palabras claves: Arquitecturas de Redes Neuronales Convolucionales, MobileNet, ResNet50, VGG16.

Abstract— Convolutional Neural Networks (CNN) are used for the recognition of X-ray images and other applications. Currently, there are
studies comparing the effectiveness of CNN architectures like VGG16, ResNet50, and MobileNet with different input parameters during their
training, causing uncertainty among image classification application developers. In our study, we used consistent input parameters to address
this lack of information. We employed a Kaggle database containing 5856 images. From this database, we systematically selected 746 images
of X-rays depicting healthy and pneumonia-afflicted lungs. To ensure image normalization, we utilized tools such as iloveimg and ReNamer.
Furthermore, we employed Python in conjunction with Google Colab and various libraries including TensorFlow, Matplotlib, NumPy, os, cv2,
and random to execute the various CNN architectures. Our methodology was based on a quantitative approach, utilizing comparison tables
and the images sourced from the Kaggle database. The results we obtained indicated an accuracy rate of 80.83% for VGG16, 91.82% for
ResNet50, and 78.28% for MobileNet. We concluded that in this context, ResNet50 is the most accurate architecture.

Keywords: Convolutional Neural Network Architectures, MobileNet, ResNet50, VGG16.
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1 INTRODUCCION

En el aprendizaje automético de la inteligencia
artificial en adelante (IA) se basa en varios modelos
computacionales y una de ellas es la Redes Neuronales
Convolucionales (CNN, por sus siglas en inglés en
adelante) se utilizan principalmente para tareas de
procesamiento de imagenes y visién computacional, sin
embargo dentro de ellas también existe diferentes
arquitecturas como: Visual Geometry Group 16 (en
adelante VGG16), Red Residual 50 (en adelante
ResNet50) y Red Movil (en adelante MobileNet), el
problema es determinar ;cudl de ellos tiene mejor
accuracy?, el objetivo es analizar y ejecutar las CNN
VGG16, ResNet50 y MobileNet para determinar el que
tiene mayor porcentaje de accuracy en el reconocimiento
de Neumonia con imagenes RX mediante la métrica de
evaluacion (Matriz de confusién) y la hipoétesis, es
encontrar que exista una diferencia de accuracy entre las
CNN VGG16, ResNet50 6 MobileNet, en la detecciéon de
la Neumonia.

En los trabajos de Maldonado Lezama, Lisset Fernanda y
Moreano Rojas, Eder Omar [1], realiz6 el diagnéstico de
enfermedades pulmonares cuyo resultado de accuracy
fue la implementacién propia de 96.19%, InceptionV3 de
86.46% y VGG16 de 96.32% siendo este el mejor, segtin
Godoy Francisco, Vady Lee [2], el trabajo fue determinar
el efecto del algoritmo de transferencia de aprendizaje
con accuracy para resnet50 96.61%, VGG16 86.26% y
RNN 95.89% donde ResNet50 resulté ser el mejor,
también Caya DPérez, Jhan Carlos [3] realizé el
requerimiento para el diagnoéstico del analisis de RX de
térax, para evaluar el estado de los pulmones donde
utiliz6 tres arquitecturas de CNN como: implementaciéon
propia, ResNet50 e InceptionV3, con accuracy de 96.59%,
97.63% y 98.48% respectivamente siendo InceptionV3 el
mejor, asi mismo segtin Cabrejos Yaldn, Victor Manuel
[4] utilizaron CNN como: AlexNet, VGG y ResNet-50
para mejorar el diagndstico de la Neumonia utilizando
imagenes de RX, a fin de mejorar el tiempo de atencién
de pacientes con esta enfermedad y ayudar ante la
demanda, obtuvieron resultados con accuracy del 95.22%
para AlexNet que obtuvo el mejor resultado, 94.53% para
VGG16 y 94.62% para ResNet50. Moura y otros [5]
presenta la clasificacién de imagenes RX de térax de
nifios en dispositivos méviles utilizando CNN como
MobileNetV1, MobileNetV2 e InceptionV3 con accuracy
de 95.4%, 942% y 92.8% respectivamente siendo
MobileNetV1 el mejor.

Se entiende por IA, Pino, Gémez y Martinez lo define
como: “un campo de la ciencia y la ingenierfa que se
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ocupa de la comprension, vista de un punto informaético,
que se denomina comportamiento inteligente” [6], en la
medicina la IA es una rama de la informatica capaz de
analizar datos médicos complejos [7], también Recuenco
y Reyes define como: La base sobre la que los sistemas se
centran en el comportamiento para definirlos como
inteligentes, asi como la primera interpretacion de tipo
cientifico donde un sistema es inteligente cuando pasa
con éxito el test de Turing [8] ademas Boden define como:
IA no es una dimensién tnica, sino un espacio
profusamente estructurado de capacidades diversas para
procesar la informacién, de modo que esta utiliza muchas
técnicas diferentes para resolver gran variedad de tareas
[9]. El aprendizaje automético (Machine Learning) es una
rama de IA. Gerén [10] lo define como: “El aprendizaje
automatico es la ciencia y el arte de programar maquinas
para que puedan aprender de los datos”, En
consecuencia, el aprendizaje automatico puede ayudar a
resolver problemas complejos, aprender de manera
auténoma y descubrir patrones ocultos en grandes
conjuntos de datos, lo que proporciona una valiosa
herramienta tanto para la automatizacién como para el
andlisis de informacién. Este consta de tres partes: el
algoritmo computacional, las variables y las funciones
que conforman la decisién y el conocimiento base segtin
el cual se sabe la respuesta que permite aprender al
sistema (lo entrena). Asi también se clasifican en:
Aprendizaje supervisado, no supervisado y por refuerzo,
el primero es automatico se le proporciona una serie de
datos de entrada cuya variable de salida es conocida, que
tiene la finalidad de construir la regla general. El
aprendizaje no supervisado no se utiliza la clase de salida
esperada para los datos, el algoritmo no sabe nada. Por
lo tanto, se tiene que estudiar el comportamiento de un
conjunto de patrones de datos de entradas para
determinar comportamientos parecidos que se agrupan
y por ultimo el consiste que algoritmo aprende por su
cuenta propia [10], ademds el aprendizaje automatico es
combinar varios componentes del algoritmo, como una
funcién de costo, una funcién de activacién y una técnica
de regularizaciéon, para formar un algoritmo de
aprendizaje profundo completo [11].

Las Arquitecturas de Redes Neuronales segtin Martin del
Brio y Serrano [12] lo denomina arquitectura a la
topologia, estructura o patrén de conexionado de una red
neuronal. En general y de modo analogo a lo que sucede
en el cerebro, las neuronas se suelen agrupar en unidades
estructurales que denominaremos capas y el conjunto de
una o mas capas conforma la red neuronal y al inicio las
arquitecturas tendrdn muchas predicciones incorrectas
[8]. Las CNN son un tipo especial de Redes Neuronales
Artificiales, que esta réplica del funcionamiento del
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cerebro humano es uno de los “modelos de moda” [13] y
en este trabajo se definirdn las antes mencionadas:
VGG16 es un modelo de aprendizaje profundo
presentado por Karen Simonyan y Andrew Zisserman en
el articulo "Redes convolucionales muy profundas para
el reconocimiento de imdagenes a gran escala" [14],
ResNet50 es segtin [15] ResNet50 es un modelo de Red
Neuronal Convolucional propuesto en el 2016 por He et
al. El cual, no posee una profundidad de capas fija y es
dependiente del ntimero de médulos que se utilicen,
ademads permite un tamario de entrada maximo de 224 x
224 y MobileNet es otro tipo de CNN que “reduce
significativamente el pardametros en
comparacion con la red con convoluciones regulares con
la misma profundidad en las redes” [16], mas adelante
cada arquitectura en estudio se definirdn con mas detalle.
y la métrica a utilizar es la matriz de confusién para
calcular asi el accuracy de cada arquitectura analizada.

namero de

Con respecto al diagndstico, es el arte de aproximarse al
conocimiento de un ser humano, de su situacion de salud
fisica y emocional, mediante la comunicacién verbal y no
verbal y la exploracién fisica de su organismo, en el
marco de una relacion respetuosa, cordial y la alerta, que
tiene como fin la solucién o alivio de los padecimientos o
los riesgos descuidos descubiertos” [17] y se tiene las
caracteristicas del término diagnéstico como: clima
adecuado en relaciéon médico paciente, médico alerta con
la vista aguda, conocimiento adecuado en el campo
laboral y desarrollo de aptitudes, ademds, que se puede
medir con la inferencia deductiva, descripciones teéricas,
inferencia inductiva, inferencia andloga y inferencia
estadistica. Segtin la OMS [18] la neumonia es la principal
causa de muerte infantil en todo el mundo. Se estima que
esta mat6 a unos 920.136 nifios menores de cinco afios en
2015, lo que representa el 15% de todas las muertes entre
nifos en todo el mundo. La neumonia afecta a los nifios
y sus familias” y las caracteristicas son: Streptococcus
pneumoniae la causa mds comun,
influenzae de tipo b (Hib) es la segunda causa de
neumonia bacteriana, el virus sincitial respiratorio es la
causa comun de neumontia viral, pneumocystis jiroveci es
la principal causa de esta en nifios menores de seis meses
con VIH/SIDA causando una cuarta parte de las muertes
en bebés VIH positivos, diagndstico de streptococcus
pneumoniae es la causa mas comun de neumonia
bacteriana en nifos, en consecuencia el diagnoéstico de la
neumonia es un componente fundamental de toda
estrategia para reducir la mortalidad infantil y para el
diagndstico de neumonia suele basarse en la clinica y en
la radiologia [18] y se debe intentar una prueba
microbiolégica para orientar el tratamiento y el

haemophilus
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diagnostico nosolégico” [19], luego el diagndstico expone
lo siguiente: Una radiografia de térax analiza si hay
inflamacién en los pulmones. Se suele usar RX de térax
para detectar neumonia” [20], Los analisis de sangre,
como un hemograma completo (CBC), se usan para saber
si el sistema inmunitario estd luchando contra una
infeccion [20], La oximetria de pulso mide la cantidad de
oxigeno en la sangre, este puede impedir que los
pulmones dejen pasar suficiente oxigeno a la sangre [20]
y un examen de RX para que el médico interprete dicho
RX, el radiélogo buscard puntos blancos en los pulmones
(llamados infiltrados) [20] y también las mediciones del
diagnostico es la presencia de taquipnea constituye uno
de los indicadores mas confiables de gravedad de la
neumonia en los analisis univariados y multivariados,
esto es sin embargo, en la practica clinica, se recomienda
que la mayor de 20
respiraciones/min sea considerada un signo de gravedad
confiable en los pacientes con neumonia [21].

frecuencia respiratoria

2 LAS ARQUITECTURAS DE REDES NEURONALES

2.1VGG16

Segun Pintos y Simonyan [22] tiene como entrada una
imagen RGB de tamafio fijo de 224 x 224 pixeles [23]. "Redes
convolucionales muy profundas para el reconocimiento de
imagenes a gran escala" [14] la imagen se pasa a través de una
serie de capas convolucionales (conv.) donde se utilizan fil-
tros con un campo receptivo muy pequefio: 3 x 3 (que es el
tamafio mds pequefio para capturar la nocién de iz-
quierda/derecha, arriba/abajo, centro). VGG16 proviene del
hecho de que el modelo tiene 16 capas en total. La Arquitec-
tura se caracteriza por tener una estructura simple y uni-
forme, utilizando solo capas convolucionales de tamafio 3x3
con stride 1 y capas de pooling de tamafio 2x2 con stride 2.
No se utilizan técnicas mdas avanzadas, como convoluciones
dilatadas o convoluciones separables en profundidad.
VGG16 es una Red Neuronal Convolucional profunda que
utiliza convoluciones 3x3 y capas de pooling 2x2 para extraer
caracteristicas de una imagen. Consta de 13 capas convolucio-
nales, 5 capas de pooling y 3 capas totalmente conectadas, se-
guidas de una capa de salida. Aunque esta arquitectura es
mas profunda y tiene mas pardmetros que algunas de las ar-
quitecturas mas modernas, su simplicidad y uniformidad han
demostrado un buen rendimiento en muchas tareas de visién
computacional.
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Fig. 1. Arquitectura de Red Neuronal Convolucional VGG16 [14]

2.2 RESNET50

ResNet50 es una Red Neuronal Residual con 50 capas, su
estructura es simple y efectiva, es beneficiosa por su amplia
aplicacién [24] como se observa en la figura 02. La red con-
tiene un bloque de estructura residual, donde solo unos pocos
dentro del mapeo de identidad, necesitan hacer una coinci-
dencia de cotas y usar una capa convolucional de 1x1 para
agregar cotas. Con ResNet50 [25], conseguimos resolver el
problema de desvanecimiento del gradiente, debido a que la
red es demasiado profunda, ademas con esta red los gradien-
tes pueden pasar directamente a través de las conexiones de
salto hacia atrds desde las capas posteriores hasta los filtros
iniciales, demostrando un rendimiento sobresaliente en ta-
reas de clasificacion de imédgenes y deteccién de objetos. Res-
Net-50 ha influido en el disefio de numerosas arquitecturas
posteriores y consta de mds 23 millones de pardmetros que
claramente es menor a VGG16 y consiste en una serie de blo-
ques residuales que aprenden caracteristicas a diferentes ni-
veles de abstraccion. Al final, se utilizan capas de pooling, ca-
pas completamente conectadas y una capa de salida para rea-
lizar tareas especificas como clasificacién de iméagenes.
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Fig. 2. Arquitectura de Red Neuronal Convolucional ResNet50 [25]

2.3 MOBILENET

Para [26] MobileNet se basa en convoluciones separables
en profundidad, que es una forma de convoluciones factori-
zadas que descomponen una convolucién estandar en una
convolucién en profundidad y una convolucién 1 x 1 llamada
convolucién de puntos. MobileNet “Reduce significativa-
mente el ntimero de pardmetros en comparacion con la red
con convoluciones regulares con la misma profundidad en las
redes” [27]. La convolucién en profundidad aplica un tinico
filtro a cada canal de entrada. Luego, la convolucién de pun-
tos aplica una convolucién 1 X 1 para combinar las salidas de
la convolucién en profundidad y se basa en la convolucién
separable, que separa los filtros espaciales y de profundidad
en dos etapas, asi ayuda a reducir la carga computacional y el
nimero de pardmetros de la red, lo que la hace maés eficiente
en términos de recursos y tiempo de ejecucion.
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Fig. 3. Arquitectura de Red Neuronal Convolucional MobileNet [28]

3 METRICAS

3.1 Matriz

Para [29] la matriz de confusién es una de las métricas
mas intuitivas y sencillas para estimar la exactitud y otros,
que es una tabla que describe el rendimiento de la arquitec-
tura [30] y a partir de ella podemos calcular la métrica del ac-

curacy [31].

Fig. 4. Matriz de confusion

3.2 Accuracy

Accuracy o exactitud es una de las métricas mas utiliza-
das y confiables para conocer el rendimiento de las CNN [30],
para Mora [29] es el calculo en el porcentaje de muestras que
se clasifican correctamente y se muestra la ecuacién respec-
tiva:
TP+TN

A =
CeUraCY = TP Y TN + FP + FN

4 IMAGENES

4.1 Imagenes de RX

Segtin [20] “Una radiografia de térax analiza si hay infla-
macién en los pulmones. Se suele usar una radiografia de to-
rax para detectar neumonia” para interpretar los RX, el radi6-
logo buscara puntos blancos en los pulmones (llamados infil-
trados) que son caracteristicos de una infeccién, asi como se
muestra en la figura 5.

5 METODOLOGIA

La investigacion es aplicada con nivel experimental y di-
sefio factorial por bloques, para Herndndez Sampieri y otros
[33], los disefios factoriales manipulan dos o mas variables in-
dependientes e incluyen dos o més niveles o modalidades de
presencia en cada una de las variables independientes.

5.1 Poblacion y Muestra

La poblacién en este trabajo de investigacion ha sido ad-
quirida de la base de datos de Kaggle [32], entre datos de en-
trenamiento, validacion y prueba todos suman la cantidad de
la poblacién total es 5856 y se trabajé con la carpeta de prueba
(test) correspondiente a 746 datos que son imagenes de RX de
pulmones sanos y de imédgenes de RX de pulmones con la en-
fermedad de la Neumonia. Mediante el Muestreo Sistema-
tico K = 4 se obtuvo n = 187.

5.2 Procedimiento

Primero se realiz6 busquedas de CNN que tengan carac-
teristicas de entradas semejantes, con la finalidad de que los
resultados en el procesamiento de imégenes equivalente al ta-
mafio de pixeles de 224x224. Segundo se evalud y se ejecutd
las arquitecturas con los pardmetros originales y también va-
riando otros parametros para poder comparar los diferentes
resultados para luego determinar el mejor entre las tres, como
se detalla en la seccion 6.2. Tercera aplicacion de instrumentos
de recoleccion de datos que se obtuvo de la data de la base de
datos de kaggle [32] y se normalizaron las imagenes recolec-
tadas para tener el mismo tamafio y renombrar, con el propo-
sito que no exista error a la hora del entrenamiento y testeo.
Cuarto Andlisis de los datos, el cual se utilizaron los datos
para la prueba de las CNN.

5.3 Técnicas e instrumentos

Registro de Base datos, CNN como: VGG16, ResNet50 y
MobileNet, herramientas software iloveimg [34] para redi-
mensionar a un solo tamafio y ReNamer [35] para renombrar
en bloque las imégenes, el uso de Python con Google Colab
con diferentes librerias como tensorflow, matplotlib, numpy,
0s, cv2, random y otros.

6 RESULTADOS

6.1 Distribucién de las imagenes

En la tabla 1 presenta la distribucién de las imagenes
donde se estableci¢ la division de datos basandonos en traba-
jos similares sugiere la proporcién [36] para los datos del en-
trenamiento un 80% del total, y para los datos de validacién
el 20%, la normalizacion de las imagenes de RX utilizando un
software iloveimg [34] para redimensionar las imégenes a un
solo tamafio de 224x224 y para renombrar se utiliz el soft-
ware ReNamer [35].
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TABLA 1
Distribucién de las imagenes en directorios
Directorio Directorio secunda-  Tipo Cantidad
Principal rio
TRAIN NORMAL JPG 1104
PNEUMONIA JPG 2984
TEST NORMAL JPG 203
PNEUMONIA JPG 543
VAL NORMAL JPG 276
PNEUMONIA JPG 746
TOTAL JPG 5856

6.2 Andlisis y ejecucion de las Arquitecturas de Redes

Neuronales Convolucionales

Se emplean funciones de pérdida especificas en el anali-
sis de las tres CNN. Estas funciones son "categorical_crossen-
tropy" (loss = 'categorical_crossentropy", optimizer =
"adam", métrica = "accuracy") y "binary_crossentropy" (loss =
"binary_crossentropy", optimizer = "adam", métrica = "accu-
racy"). La eleccién de estas funciones se basa en la naturaleza
de este trabajo, que implica la clasificaciéon en dos categorias:
radiografias de pulmones normales y radiografias con neu-
monia. Como resultado, se llevardn a cabo dos conjuntos de

Sergio E. Enciso-Ortiz, Ecler Mamani-Vilca y Erech
Ordofiez-Ramos

true label
true label

o] 1
predicted label

predicted label

Fig. 8. Matriz de confusién de la Arquitectura VGG16 con 50 y 25 épocas
de entrenamiento respectivo. Izquierda: es el resultado de una matriz de
confusion con los parametros predeterminados. Derecha: es el resultado
de una matriz de confusién con los parametros modificados.

A continuacion, con los resultados de ambas matrices, calcu-
lamos el accuracy del experimento realizado con los valores
originales de la CNN VGG16 con un resultado de 80.83% y
también con los valores modificados de la funcién de pérdida
con un resultado de 86.60%, como se muestran con la férmula
en ambos resultados.

. a2 201 + 402
experimentos para cada CNN. Uno de ellos utilizaré los valo-  Accuracypyegeterminado = = 80.83%
. . . - 201 +402+2+ 141
res predeterminados a 50 épocas, mientras que el otro variard
la funcién de pérdida a "binary_crossentropy" y se entrenara 196 + 450
a 25 épocas, manteniendo constante el optimizador Adam  ACCUraCYmoaificado = Tgg 7 250 47 £ 93 — 20-00%
[37] y la métrica Accuracy [30].
6.2.2 Experimento con ResNet50
6.2.1 Experimento con VGG16 — —
— — 90 ?95 e Tralning Validate ~_— "
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= 1  pecuracy raing) || || — anscy ing | b ; — |

75| - Training validate 85 \ramlm:yvahdalreg i ° 0 Nurnzboer of Esgchs 0 0 > Num;?{j de Eéoscas ® »
Q 10 20 30 40 50 0 5 10 15 20 25 . . -z . .
Number of Epochs Numero de Epocas Fig. 9. Validacion de la Arquitectura ResNet50 de accuracy. lzquierda:

Fig. 6. Validacion de la Arquitectura VGG16 de accuracy. lzquierda:
Training accuracy con los pardmetros predeterminados con 50 épocas
de entrenamiento ambas curvas son similares dando un resultado ace-
patable. Derecha: Training accuracy con los pardmetros modificados
con 25 épocas de entrenamiento, las curvas son muy diferentes dando
un resultado no aceptable.

—— Loss Training

| —— Loss Training
Loss Validate

Loss Validate

e ——

@

Number of Epochs " Numero de Epocas

Fig. 7. Validacion de la Arquitectura VGG16 de la funcion de pérdida.
Izquierda: Training loss con los parametros predeterminados con 50
épocas de entrenamiento ambas curvas con comportamiento similar y
acepatable. Derecha: Training loss con los parametros modificados con
25 épocas de entrenamiento, el comportamiento de la curva de valida-
cion es diferente cuyo resultado no es aceptable.
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Training accuracy con los pardmetros predeterminados con 50 epocas
de entrenamiento cuyas curvas son idénticas y aceptable. Derecha: Trai-
ning accuracy con los parametros modificados con 25 épocas de entre-
namiento cuyas curvas son diferentes y no es aceptable.

—— Loss Training 1
----- Loss Validate \

— Lozs Training
-~ Loss Validate

. ———

£ 0 5 10 15 20 25
Numero de Epocas

NumGer of prchs
Fig. 10. Validacién de la Arquitectura ResNet50 de la funcion de pérdida.
Izquierda: Training loss con los parametros predeterminados con 50
épocas de entrenamiento cuyas curvas con comportamiento similar y
aceptable. Derecha: Training loss con los parametros modificados con
25 épocas de entrenamiento cuya curva de validacion es diferente a la
del entrenamiento y no es aceptable.
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true label
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0

predicted label predicted label

Fig. 11. Matriz de confusién de la Arquitectura ResNet50 con 50 y 25
épocas de entrenamiento respectivo. Izquierda: es el resultado de una
matriz de confusion con los parametros predeterminados. Derecha: es
el resultado de una matriz de confusién con los parametros modificados.

A continuacién, con los resultados de ambas matrices, calcu-
lamos el accuracy tanto del experimento realizado con los va-
lores originales de la CNN ResNet50 con un resultado de
91.82% de accuracy y también con los valores modificados de
la funcién de pérdida con resultado de 88.87% de accuracy,
tal como se muestran con la férmula para ambos resultados.

190 + 495
Accuracypredeterminado = 190 + 495 + 13 + 48 =91.82%
202 + 461
Accuracyyodificado = = 88.87%

202 +461+1+82

6.2.3 Experimento con MobileNet

— 100

0
=]

@®
o

90-

~
=)

85

Accuracy (%)
Accuracy (%)

~—— hceuracy Training

s f ./
i —— Accuracy Training "
Training Validate 80- ¢

-~ Training Validate

@
=
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Fig. 12. Validacion de la Arquitectura MobileNet de accuracy. Izquierda:
Training accuracy con los parametros predeterminados con 50 épocas
de entrenamiento cuyas curvas con comportamiento similar y aceptable.
Derecha: Training accuracy con los parametros modificados con 25 épo-
cas de entrenamiento y la curva de validacién es diferente con respecto
al de entrenamiento y no es aceptable.

Loss Training Loss Training
- Loss validate || | | - Loss Validate

| [ I a
0 10 20 30 40 50 0 5 10 15 20 25
Numero de Epacas Numero de Epocas

Fig. 13. Validacion de la Arquitectura MobileNet de la funcion de pérdida.
Izquierda: Training loss con los pardmetros predeterminados con 50
épocas de entrenamiento con curvas con comportamiento semejante y
aceptable. Derecha: Training loss con los pardmetros modificados con
25 épocas de entrenamiento con la curva de validacion diferente al de
entrenamiento y no es eceptable.
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0 1 o
predicted |abel

predicted label

Fig. 14. Matriz de confusion de la Arquitectura MobileNet con 50 y 25
épocas de entrenamiento respectivo. Izquierda: es el resultado de una
matriz de confusion con los parametros predeterminados. Derecha: es
el resultado de una matriz de confusién con los parametros modificados.

A continuacién, con los resultados de ambas matrices, calcu-
lamos el accuracy del experimento realizado con los valores
originales de la CNN VGG16 con un resultado de 78.28% y
también con los valores modificados de la funcién de perdida
con resultado de 80.70%, tal como se muestran con la formula
para ambos casos.

42 + 542
Accuracypregeterminado = 42 +542 + 161 + 1 = 78.28%
69 + 533
Accuracyyodificado = = 80.70%

69 + 533+ 134+ 10

6.3 Resultados de las Arquitecturas VGG16,

RESNET50 Y MOBILENET

En esta seccién se presenta la matriz de confusién de las
Arquitecturas de Redes Neuronales Convolucionales VGG16,
ResNet50 y MobileNet, Matriz de observacién y Métricas de
evaluacion, las cuales fueron calculadas a partir de la ecua-
cién explicada en la seccién 3.2
En la Figura 15 se observa la matriz de confusion obtenida al
finalizar el proceso de validacion de las 2 clases. En esta ma-
triz se muestra el célculo de los verdaderos positivos y nega-
tivos, falso positivos y negativos, para cada una de las dos
clases donde se tiene que “0” representa a los datos de las
imagenes de RX de personas sanas y “1” representa a los da-
tos de las imagenes de RX de personas con Neumonia.

true label

true label
true label

1]

predicted label preaicted laves predicted labe!

Fig. 15. Matriz de confusién de la Arquitectura con 50 épocas de entre-
namiento. Izquierda: es el resultado de una matriz de confusiéon de
VGG16 con los parametros predeterminados. Medio: es el resultado de
una matriz de confusién de ResNet50 con los parametros predetermina-
dos. Derecha: es el resultado de una matriz de confusién de MobileNet
con los parametros predeterminados.
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A continuacién, empleando los resultados obtenidos de las
tres matrices, aplicamos la férmula para calcular la precisién
(accuracy) de las redes neuronales convolucionales VGG16,
ResNet50 y MobileNet en los experimentos realizados utili-
zando sus valores originales o por defecto.

201 + 402

Accuracyvoeis = 301 1 a02 1 2 + 141 C083%
190 + 495

AcCuracyresnetso = 7903 495 4 13 4 48 02N
42 + 542

Accuracyyobitenet = = 78.28%

42+533+161+1

En el marco de esta investigacion, se han obtenido resultados
especificos que se detallan en la Tabla 2. En dicha tabla, se
puede observar que la eleccién 6ptima para la Arquitectura
de Redes Neuronales Convolucionales es la RESNET50. Por
lo tanto, se sugiere emplear RESNET50 en la aplicacién de de-
teccién de neumonia. Esto se recomienda con el propésito de
proporcionar a los profesionales de la salud una herramienta
esencial que les permita ofrecer diagnésticos mas precisos en
un tiempo mas breve, evitando asi largos periodos de espera
para los resultados de los exdmenes por parte de los pacien-
tes.

TABLA 2
Resultado de las arquitecturas analizadas con accuracy

N° Parametros de entranamiento Arquitectura  Accuracy

1 (loss='categorical_crossentropy', = VGG16 80.83%
optimizer='adam/, ResNet50 91.82%
metrics=['accuracy'] MobileNet  78.28%

2 (loss="binary_crossentropy', VGG16 86.60%
optimizer='adam’, ResNet50 88.87%
metrics=['accuracy'] MobileNet 80.70%

Entonces, se determina que la Arquitectura de Red Neuronal
Convolucional RESNET50 corresponde a la mayor puntua-
cién de Accuracy, siendo la Arquitectura de Red Neuronal
Convolucional RESNET50 con una predicciéon del 91.82%,
como se muestra en la siguiente Figura 16.

Accuracy
91.82
80.83
VGG16  ResNet50 MobileNet

Fig. 16. Tasa de Reconocimiento de imagenes de RX de las Arquitectu-
ras VGG16, ResNet50 y MobileNet

Estos resultados sefialan claramente que, en lo que respecta a
la prediccion en el reconocimiento de imagenes de radiogra-
fias de neumonia, la Arquitectura ResNet50 es indiscutible-
mente la que presenta el mayor porcentaje de acierto. En se-
gunda posicién se encuentra la Arquitectura VGG16, aunque
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con una diferencia considerable respecto a la primera. Por ul-
timo, la Arquitectura MobileNet ocupa el tercer lugar y se ca-
racteriza por tener un porcentaje muy bajo de acierto, lo que
la hace no recomendable para este tipo de investigacion, tal
como se ilustra en la Figura 16.

6.4 Analisis estadistico

Se utiliz6 la prueba de Friedman al no poderce normali-
zar los datos, el cual consiste en una prueba no paramétrica
desarrollado por el economista Milton Friedman. Para varias
muestras relacionadas. Equivalente a la prueba ANOVA para
medidas repetidas es la no paramétrica, el método consiste en
ordenar los datos por filas o bloques, reemplazandolos por su
respectivo orden [37] que se explica en la seccién 6.5 de con-
trastacién de hipétesis.

6.5 Contrastacion de hipotesis

Resultado de las CNN VGG16, ResNet50 y MobileNet
para determinar el que tiene mayor porcentaje de accuracy en
el reconocimiento de Neumonia con imégenes RX.

Planteamiento de la Hipotesis

Ho: p1 = p2 = p3 [ No hay diferencia entre las arquitecturas
VGG16, ResNet50 o MobileNet en la precision de la deteccion
de la Neumonia |

Ha: p1 # p2 # p3 [ Alguna de las arquitecturas VGG16, Res-
Net50 o MobileNet es diferente, en la precisién de la detec-
cion de la Neumonia |

Nivel de significancia: a = 0.05 y la confiabilidad del 95%

Estadistico

Tras intentar normalizar los datos y no lograrlo, se recurri6 a
la prueba no paramétrica de Friedman debido a que se obtuvo
un valor de p < 0.01 y en la Figura 17, se puede observar cla-
ramente que la curva de color azul presenta una diferencia
significativa en comparacién con la pendiente de color rojo.
Esto justifica la elecciéon de la prueba de Friedman en estas
circunstancias particulares.

Prueba de normalidad

Grifica de probabilidad de Deteccidn
Ner: o IC

mal - 955% d

Grifica de probabilidad de Deteccion Norm
Normal - 95% de I

Deteccion Deteccion Narm
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Fig. 17. La primera figura corresponde de accuracy de las tres arquitec-
turas sin normalizar y lo segundo corresponde datos que no cumplen con
la normalizacién como p < 0.01, para los datos no normalizados corres-
ponde a datos no paramétricos que utiliza la prueba de Friedman
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Férmula de la prueba de Friedman

2 12 k 2
X2 = WZR]- ~3N(k+1)
j=

Donde: k el niimero de tratamientos, N es el namero total de
observaciones y Rj = es la suma de los rangos de los trata-
mientos en el j-ésimo bloque
TABLA 3
Resultado de estadistico

Estadisticos de prueba Valores
N 187
Chi-cuadrado 11,797
gl 2

Sig. asintética ,003

Regiodn critica
Se rechaza la hipétesis nula Hy si: FrC > X?

fOk)

2
X critico

Fig. 18. Region de rechazo de H,

Decision:
FrC =11.797 > X2 = 5.99, por tanto, rechazamos la Ho y acep-
tamos la Ha donde una de las arquitecturas VGG16, ResNet50
6 MobileNet es diferente, en la precisién de la deteccion de la
Neumonia.

TABLA 4
Resultados del promedio de cada Arquitectura

Arquitecturas Rango promedio
RESNET50 2,11
VGG16 1,80
MOBILENET 2,09

La Arquitectura ResNet50 lidera en términos de promedio, lo
que confirma que es la superior entre las tres Arquitecturas
de Redes Neuronales Convolucionales analizadas en este es-
tudio de investigacién, destacandose especialmente en la pre-
cision del diagndstico de la neumonia.

6.6 Discusiones

Tras realizar los experimentos en nuestro trabajo y deter-
minar la mejor arquitectura con accuracy mas alta en porcen-
taje siendo la CNN ResNet50 la que obtuvo este reconoci-
miento, antes de eso los datos no pudieron ser normalizados
motivo, por el cual se utiliz6 la prueba no paramétrica de Frie-
dman para asi llegar al resultado esperado por tanto para tra-
bajos similares corresponde realizar con esta prueba mencio-
nada y con los resultados obtenidos respecto al accuracy de
VGGL16 se obtuvo resultados con pardmetro original/ modifi-

Pagina | 9

cado 80.83%/86.60% respectivamente, ResNet50 con resulta-
dos con pardmetro original/modificado 91.82% /88.87% res-
pectivamente y MobileNet de resultados con parametro ori-
ginal/modificado 78.28% /80.70% y para realizar la compara-
cién con los trabajos de Maldonado y otros [1] que obtuvieron
resultados de accuracy de la implementacién propia de
96.19%, InceptionV3 de 86.46% y VGG16 de 96.32%, Godoy y
otros [2] llegaron a resultados de accuracy para resnet50
96.61%, VGG16 86.26%, Caya y otros [3] llegaron a los resul-
tados de accuracy de la implementacién propia, ResNet50 e
InceptionV3, con 96.59%, 97.63% y 98.48%, Cabrejos y otros
[4] utilizaron CNN como: AlexNet, VGG y ResNet-50 1le-
gando al resultado de accuracy de 95.22%, 94.53 y 94.62% y
finalmente Moura y otros [5] presenta CNN como Mobile-
NetV1, MobileNetV2 e InceptionV3 con accuracy de 95.4%,
94.2% y 92.8%. Nuestros resultados, aunque menores en tér-
minos de porcentaje en comparacion con algunos de estos es-
tudios, presentan una ventaja al obtener una mayor precisién
en dos de los resultados en comparacién con dos trabajos pre-
vios. Es importante destacar que, en nuestro enfoque, realiza-
mos dos experimentos para cada CNN, el primero con para-
metros originales con 50 épocas, y el segundo modificando la
funcién de pérdida de "categorical_crossentropy" a '"bi-
nary_crossentropy", dado que nuestro andlisis involucra dos
clases, manteniendo la métrica de accuracy y el optimizador
adam a 25 épocas.

7/ CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

7.1 Conclusiones

Aplicando los mismo pardmetros de entrada para el
preprocesamiento y conjunto de datos en las tres arquitec-
turas de CNN es posible realizar la comparacién con la
métrica de evaluacién denominado “Accuracy” [13], obte-
niendo los siguientes resultados segtn el orden de analisis
de la investigacién: 80.83% de Accuracy para VGG16, un
91.82% de Accuracy para ResNet50 y por altimo con un
78.28% de Accuracy para MobileNet y segtin los resulta-
dos obtenidos muestran que la Arquitectura de CNN Res-
Net50 es mas efectiva que sobresale con el resto de sus si-
milares, por lo que se determina que es la mejor Arquitec-
tura de Red Neuronal Convolucional.

7.2 Recomendaciones

Después de culminar el trabajo de investigacién se reco-
mienda utilizar una BD de la regién de origen junto con la
arquitectura de CNN ResNet50 para el desarrollo de aplicati-
vos moviles o web como herramienta de apoyo a los profesio-
nales en la salud, es por los altos valores obtenidos en la ex-
perimentacion.
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