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RESUMEN. Una gran cantidad de infantes fallecen cada afo a consecuencia de la neumonia en
todo el mundo. Se reporta que aproximadamente mas de un millén de casos de neumonfa, dentro
de este grupo, se daentre 0 y 5 afios de edad, de los cuales 808 694 murieron en el 2017. Por ende,
la neumonta es una de las principales causas de fallecimiento entre los nifios, con un alto nivel de
mortalidad en Asia y Africa. Incluso en un pais desarrollado como Estados Unidos, esta enfer-
medad se encuentra entre las diez principales causas de muerte. La deteccién y el tratamiento
tempranos de la neumonia pueden reducir significativamente las tasas de mortalidad entre los
infantes en pafses emergentes. Por lo tanto, este trabajo presenta algoritmos de deep learning para
detectar neumonia mediante imdgenes de radiografias. Se entrenaron tres algoritmos de deep
learning para clasificar las imagenes de radiografias en dos tipos: neumonia y normal. Se presen-
tan tres algoritmos, a cada uno se anadié una capa pooling de 4 x 4, se vectorizaron los datos con
la técnica flatten, se agregaron seis capas dense de 1024, 512,256, 128, 64 y 32 de valor de salida,
y cada una con activacién refu; asimismo, se aplicé un BatchNormalization y, finalmente, se agre-
g6 una capa dense de 2 con una activacion soffmax para la clasificacion. Los tres algoritmos son
modelos previamente entrenados, que son Xception, MobileNet e InceptionV3 y que obtuvieron
en la métrica de accuracy 94,4 %, 96,2 %'y 95,3 % respectivamente.
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DEEP LEARNING ALGORITHMS FOR THE DETECTION OF
PNEUMONIA IN INFANTS THROUGH CHEST X-RAY IMAGES

ABSTRACT. Worldwide, large numbers of infants die of pneumonia each year. It is reported
that approximately more than 1 million cases of pneumonia in infants occur between 0 and
5 years of age, of which 920 136 died in 2015. Therefore, pneumonia is one of the leading
causes of death among infants, with a high level of mortality in Asia and Africa. Even in a
developed country like the United States, pneumonia is among the top 10 causes of death.
Early detection and treatment of pneumonia can significantly reduce mortality rates among
infants in emerging countries. Therefore, this work presents deep learning algorithms to detect
pneumonia using radiographic images. Three deep learning algorithms were trained to classify
X-ray images into two classes: pneumonia and normal. Three algorithms are presented, to each
one, a 4x4 pooling layer was added, the data is vectorized with the flatten technique, six dense
layers of 1024, 512, 256, 128, 64, and 32 of output value were added, and each one with relu
activation; A BatchNormalization is applied; finally a dense layer of 2 is added with a soft-
max activation for classification. The three algorithms are previously trained models, which
are Xception, MobileNet and InceptionV3 obtained in the accuracy metric 94,4%, 96,2% and
95,3% respectively.

KEYWORDS: childhood pneumonia / deep learning / Xception / MobileNet / InceptionV3
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1. INTRODUCCION

La neumonia es una infeccién aguda respiratoria que ataca a los pulmones. La neumonia es la
principal causa individual de mortalidad infantil en todo el mundo. Se calcula que la neumonia
maté a unos 808 694 ninos menores de cinco anos en ¢l 2017, lo que supone el 15 % de todos los
fallecimientos de infantes menores de cinco afios a nivel mundial (WHO, 2019). En los paises
emergentes hay una escasa disponibilidad de profesionales médicos y radiélogos que cumplen
un papel fundamental en el diagnéstico de la neumonta (Liu ez 4/., 2018). En la tltima década
se ha empleado para el diagnéstico de enfermedades la asistencia por computadora basada en
algoritmos de inteligencia artificial; estas tecnologias se pueden poner a disposicién de una
gran poblacién a un costo minimo. Un problema recurrente en la deteccién de enfermedades
pulmonares es que, a veces, los patrones caracteristicos de una enfermedad tienen algun grado
de similitud con otras enfermedades, ocasionando que los médicos especializados tengan difi-
cultades en realizar un diagnéstico preciso.

Entre las técnicas de deep learning (aprendizaje profundo), las redes neuronales convo-
lucionales han demostrado ser eficientes en la clasificacién de imagenes, son frecuentemente
utilizadas por los investigadores para la visién computacional. Estas técnicas han compro-
bado ser tan utiles para el reconocimiento répido y preciso de la neumonia que se equiparan o
superan a un especialista médico. No obstante, las técnicas de deep learning no pueden susti-
tuir a los médicos especialistas para realizar un diagndstico, sino que son una herramienta mds
para el personal médico en la toma de decisiones clinicas (Hosny ez 4/, 2018; Kallianos ez 4L,
2019).

El presente trabajo emplea tres modelos basados en algoritmos de deep learning que son
capaces de detectar automdticamente si un paciente padece de neumonta o no. En ese sentido,
se plantea desarrollar tres algoritmos de deep learning que puedan superar las expectativas de
la investigacion; para ello se empleara algoritmos preentrenados y se importard los pesos de
ImageNet para lograr un mejor desempefio (Deng e al., 2014). Los resultados serdn evaluados
a través de métricas que determinaran si los algoritmos propuestos tienen resultados dptimos.

2. METODOLOGIA

2.1 Dataset

En el presente trabajo se emple6 un dataset publicado en la comunidad de ciencias de datos
KAGGLE por Kermany ez al. (2018); el dataser cuenta con un total de 5856 imédgenes de
radiografias del torax de infantes anonimizados. El dataset cuenta con dos clases: pacientes con
neumonia con un total de 4273 imdgenes y pacientes sanos con un total de 1583 imdgenes.
Como se puede visualizar en la figura 1, el dataset se encuentra desbalanceado; no obstante, se
cuenta con un nimero aceptable en pacientes sanos para la experimentaci; en los resultados se
podré determinar el nivel de incidencia del desbalance en las métricas de evaluacion.
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Figura 1. Distribucion del dataset

Elaboracién propia

El dataset se dividié en dos conjuntos: ¢l conjunto de entrenamiento, con el 80 % del
total (4696 imégenes), de las cuales 3458 imdgenes son de pacientes con neumonia y 1238
imdgenes de pacientes sanos; y el conjunto de test, con el 20 % del total (1160 imigenes), de

las cuales 815 imédgenes son de pacientes con neumonia 'y 345 imédgenes son de pacientes sanos.

a) Normal b) Neumonia

Figura 2. Distribucion del dataset

Elaboracién propia

Los datos del entrenamiento se dividen nuevamente en datos para entrenar y datos para
la validacidn; en este caso del total de los datos de entrenamiento un 20 % se destinard para
la validacién cruzada, estd conformado por 692 imagenes de pacientes con neumonia y 248
imédgenes de pacientes sanos. Se puede ver una muestra en la figura 2.
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Cada imagen del dataset ha sido preprocesada normalizandola para que pueda ser
empleada en el entrenamiento de los algoritmos. Cada imagen fue reescalada a una resolu-
cién de 256 x 256 pixeles, esta resolucion es aceptada por los tres algoritmos como valores de
entrada, Ademads, cada pixel tiene un valor que se encuentra entre el rango de [0, 255], el valor
del pixel ha sido convertido para que esté dentro del rango de [0, 1], esta conversién tiene
como objetivo facilitar las operaciones matriciales.

2.2 Algoritmos

Se emplearon tres algoritmos de deep learning para el estudio: InceptionV3 (Szegedy ez al.,
2016), MobileNet (Howard ez al., 2019) y Xception (Chollet, 2017). Para hacer uso de los
algoritmos propuestos se utilizé la librerfa de Tensorflow y Keras. Para recortar los tiempos de
entrenamiento de los algoritmos y una mejor eficacia de estos se utilizé la técnica de Transfer
Learning con ImageNet (Deng ez al., 2014). El hecho de usar la misma arquitectura con
los mismos pardmetros que el modelo preentrenado otorgara a los algoritmos la capacidad
de reconocer varias clases desde el comienzo, lo que ademas se traducird en un tiempo de
entrenamiento muy reducido. Para tener la capacidad de computo necesaria para ejecutar los
algoritmos InceptionV3, MobileNet y Xception se empled la plataforma de Google Colab que
proporciona el uso de los GPU necesarios para la experimentacién.

A la arquitectura del algoritmo Xception se sumé una capa pooling de 4 x 4, se vectori-
zaron los datos con la técnica flatten, se agregaron seis capas dense de 1024, 512, 256, 128, 64
y 32 de valor de salida y cada una con activacion refu; se aplicé un BatchNormalization; final-
mente, se agregd una capa deznse de 2 con una activacion soffmax para la clasificacién.

3x3 max pool, /2
3x3 max pool, /2
3x3 max pool, /2

224 x 224 RGB Image
Filter Concat
Filter Concat

3x3 max pool, /2

Filter Concat

Filter Concat
global avg pool
1000 fe, Softmax

Figura 3. Arquitectura de Xception

Fuente: Adaptado del sitio htep://www.techscience.com
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A la arquitectura del algoritmo MobileNet se le sumé una capa pooling de 4 x 4, se vecto-
rizaron los datos con la técnica flatten, se agregaron seis capas dense de 1024, 512, 256, 128,
64 y 32 de valor de salida y cada una con activacién relu; se aplicé un BatchNormalization,
finalmente se le agregd una capa dense de 2 con una activacion soffmax para la clasificacion.
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Figura 4. Arquitectura de MobileNet

Elaboracién propia

Alaarquitectura del algoritmo InceptionV3 se le sumé una capa pooling de 4 x 4, se vecto-
rizaron los datos con la técnica flatten, se agregaron seis capas dense de 1024, 512, 256, 128,
64 y 32 de valor de salida y cada una con activacién relu; se aplicé un BatchNormalization,
finalmente se agregd una capa dense de 2 con una activacion softmax para la clasificacion.

.-
1

(SR RRR N
L

(R ——
R ——
[ ——

1
EEESIR ST T T
| !.... I__

Convolutional Filter
Average Pooling Layer
Max Pooling Layer
Concatenation Layer
Dropout Layer
Softmax Layer

Fully Connected Layer

o -y
-
ol
== -
ke

L£))
)
iianEm

Figura 5. Arquitectura de InceptionV3

Elaboracién propia

Los hiperpardametros empleados para los tres algoritmos fueron epochs = 100, batch_size
=20y el optimizador SGD (Song ez 4/., 2013) con learning_rate a razén de 0,001. Esta confi-
guracion permitié obtener el mejor desempeiio que pueden ofrecer InceptionV3, MobileNet
y Xception.
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La seleccion de las capas adicionales para cada modelo es en razén de darle més profun-
didad y que cada modelo pueda extraer y mapear adecuadamente las imagenes del dazaset,
debido a que los modelos ya han sido preentrenados con los pesos de ImageNet.

3. RESULTADOS

En la etapa de entrenamiento se puede observar el desempeno de cada algoritmo empleado
para el presente estudio, se logré evaluar a través de las métricas de precision (accuracy) y la
pérdida de entropia cruzada (cross entropy loss). En el caso de Xception se visualiza que sufre de
sobreajuste (overfiting) considerable después de la época 15, pero se mantiene estable (véase la
figura 6). Para MobileNet se visualiza que desde las primeras épocas obtiene buenos resultados
sin caeren el sobreajuste pronunciado, con pocas variacionesy manteniéndose constante (véase
la figura 7). En el caso de InceptionV3 obtiene buenos resultados desde el inicio; ademds, los
resultados de entrenamiento y validacién son mds semejantes en comparacion de los resultados

de Xception y MobileNet (véase la figura 8).
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Figura 6. Evaluacién del desempenio en la etapa de entrenamiento y validacion de las métricas de precision
y la entropfa cruzada para Xception

Elaboracién propia

MobileNet - Cross Entropy Loss MobileNet - Classification Accuracy
030 ]
- 1,00 -
— f{rain train
025 === validation 098 {--- validation
0.20 1 0.96 1 P eV e A e S R e e SR =
: fFord

- 094
0,15 A f-\_r\.rur..-,\-.»-,“\,,_,“r.", = 092 |
0.10 - 0,90 -
005 1 0.88 4
OTm - T T T T T T 0_86 | T T T T T T

0 20 40 &0 80 100 o 20 40 &0 80 100

epoch epoch

Figura 7. Evaluacion del desempeiio en la etapa de entrenamiento y validacion de las métricas de precisién

y la entropfa cruzada para MobileNet

Elaboracién propia
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Figura 8. Evaluacion del desempeiio en la etapa de entrenamiento y validacién de las métricas de precision

y la entropia cruzada para InceptionV3

Elaboracién propia

Para la etapa de test se separaron 1160 imagenes; a este grupo de datos se aplicé el método

predict que otorgd una estimacion para cada clase, la estimacién estard en el rango de 0 a 1;

posteriormente, se aplicard el método argmax para que devuelva la clase con mayor estimacion.

De este modo, solo tendremos 0 (normal) y 1 (neumonta).
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Figura 9. Matriz de confusion para los resultados con Xception, donde 0 = normal y 1 =neumonia

Elaboracién propia
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En la figura 9 se visualizan los resultados de la matriz de confusién para Xception; se
acierta correctamente 304 y 791 veces para “normal” y “neumonia’, respectivamente. No
obstante, también obtiene 26 falsos positivos y 39 falsos negativos; es decir, 26 veces predijo

que era normal cuando realmente era neumontia y 39 veces predijo que era neumonia cuando

era normal.
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Figura 10. Matriz de confusién para los resultados con MobileNet, donde 0 = normal y 1 = neumonia
Elaboracién propia
En la figura 10 se observan los resultados de la matriz de confusiéon para MobileNet,
. « » « 7 » .
que acierta correctamente 330 y 786 veces para “normal” y “neumonia” respectivamente. No
obstante, también obtiene 29 falsos positivos y 15 falsos negativos; es decir, 29 veces predijo

que era normal cuando realmente era neumonia y 15 veces predijo que era neumonia cuando
era normal.
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Figura 11. Matriz de confusién para los resultados con InceptionV3, donde 0 = normal y 1 = neumonia

Elaboracién propia

En la figura 11 se observan los resultados de la matriz de confusién para InceptionV3,
que acierta correctamente 279 y 826 veces para “normal” y “neumonia” respectivamente. No
obstante, también obtiene 26 falsos positivos y 29 falsos negativos; es decir, 26 veces predijo
que era normal cuando realmente era neumontia y 29 veces predijo que era neumonia cuando

era normal.

Tabla 1
Meétricas de evaluacion para cada algoritmo

Algoritmo Clase Accuracy Precision Recall F1-Score
Normal 0,92 0,89 0,90
Xception 0,944
Neumonia 0,95 0.97 0,96
Normal 0,92 0.96 0,94
MobileNet 0,962
Neumonia 0,98 0,96 0,97
Normal 0,91 0,921 0,91
InceptionV3 0.953
Neumonia 0.97 0,97 0,97

Elaboracién propia
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A partir de la matriz de confusién podemos calcular las métricas de accuracy, precision,
recall y F1-Score de cada algoritmo empleado para el presente estudio. Podemos ver los resul-
tados en la tabla 1, cada algoritmo ha demostrado un alto desempefo, pero MobileNet ha
obtenido mejores resultados para cada métrica, le sigue InceptionV3, que por poco margen
dista de los resultados obtenidos por MobileNet; en | caso de Xception se obtuvo resultados
por debajo de InceptionV3 y MobileNet, esto debido a que sufrié de un sobreajuste mas
pronunciado en la etapa de entrenamiento como se puede observar en la figura 3.

4. DISCUSION

Los resultados obtenidos son mds que aceptables en comparacién con otras investigaciones
realizadas sobre el mismo dataset; en la investigacién de Liang y Zheng (2020) se experimenté
con VGG16, DenseNet121, InceptionV3, Xception y un modelo propuesto por ellos; el
modelo que mejor resultados les proporcioné fue el que proponen, obteniendo un accuracy de
90,50 %, en Xception obtuvieron 87,80 % de accuracy y con InceptionV3 obtuvieron un 85,30
% de accuracy. Mientras que en la presente investigacién se obtuvo con MobileNet un 96,20
% de accuracy, InceptionV3 obtuvo 95,30 % y Xception obtuvo un 94,40 %. Esta mejora signi-
ficativa, en comparacion de los resultados obtenidos por Liang y Zheng (2020), se debe a la
profundidad con las seis capas densas que se anadieron alos tres modelos empleados en la inves-
tigacién. Al poder extraer y mapear las caracteristicas de cada imagen del dataset, los modelos
han podido generalizar adecuadamente, esto se demuestra con los resultados obtenidos.

5. CONCLUSIONES

En este trabajo se presentaron tres algoritmos diferentes preentrenados para la aplicacion
en la deteccién de neumonia. Los algoritmos fueron Xception, MobileNet e InceptionV3
que obtuvieron resultados més que aceptables. Xception obtuvo un 94,4 % en la métrica de
accuracy, 93,5 % en la métrica de precision, 93,0 % en la métrica de recall, 93,0 % en la métrica
de F1-Score. MobileNet obtuvo un 96,2 % en la métrica de accuracy, 95,0 % en la métrica
de precision, 96,0 % en la métrica de recall, 95,5 % en la métrica de F1-Score. Por ultimo,
InceptionV3 obtuvo un 95,3% en la métrica de accuracy, 94,0 % en la métrica de precision, 94,0
% en la métrica de recall, 94,0 % en la métrica de F1-Score. De los resultados podemos concluir
que MobileNet ha demostrado un mejor desempeno ante Xception e InceptionV3 en las
diferentes métricas empleadas. Ademds, su complejidad es muy inferior a los otros algoritmos
con 8,1 millones de pardmetros, llevando a la utilizacién de menos recursos computacionales.
Los resultados indican que MobileNet cuenta con un nivel muy alto de eficiencia con relaciéon
a Xception e InceptionV3.
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