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Resumen. Las redes neuronales convolucionales 

(CNNs, por sus siglas en inglés) han demostrado un 
gran potencial para resolver problemas de clasificación 
con imágenes médicas. En esta investigación, se 
evaluaron treinta y dos arquitecturas CNNs, y se 
compararon para realizar el diagnóstico COVID-19 
mediante el uso de imágenes radiográficas. Se utilizó 
una colección de 5,953 imágenes de rayos X de tórax 
frontales (117 imágenes de pacientes diagnosticados 
con COVID-19, 4,273 de pacientes con neumonía no 
relacionada con COVID-19 y 1,563 imágenes 
etiquetadas como Normal provenientes de pacientes 
saludables) para entrenar y evaluar las arquitecturas. En 
este artículo, las métricas de evaluación implementadas 
están en concordancia con las condiciones requeridas 
para un conjunto de datos desequilibrado. Siete de los 
treinta y dos modelos evaluados lograron una 
clasificación de rendimiento excelente (≥90%) según la 
métrica del Índice de precisión equilibrada (IBA, por sus 
siglas en inglés). Los tres modelos de CNNs que 
obtuvieron los mejores resultados en esta investigación 
fueron Wide_resnet101_2, Resnext101_32x8d y 
Resnext50_32x4d, los cuales obtuvieron un valor de 
precisión de clasificación del 97.75%. El problema de 

sobreajuste en los modelos se descartó de acuerdo con 
el comportamiento de los valores de precisión tanto en 
el conjunto de datos de entrenamiento, como en los de 
prueba. El mejor modelo para el diagnóstico de COVID-
19 es el Resnext101_32x8d, de acuerdo con la matriz 
de confusión y las métricas logradas de sensibilidad, 
especificidad, F1-score, G_mean, IBA y tiempo de 
entrenamiento de 97.75%, 96.40%, 97.75%, 97.06%, 
94.34%, 76.98 min, respectivamente.  

Palabras clave. Redes neuronales convolucionales, 

COVID-19, transferencia de aprendizaje. 

Comparison of Convolutional Neural 
Network Architectures for COVID-19 

Diagnosis 

Abstract. Convolutional neural networks (CNNs) have 

shown great potential to solve several medical image 
classification problems. In this research, thirty-two CNN 
architectures were evaluated and compared to perform 
COVID-19 diagnosis by using radiographic images. A 
collection of 5,953 frontal chest X-ray images (117 
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patients diagnosed with COVID-19, 4,273 with 
Pneumonia not related to COVID-19, and 1,563 Normal 
or healthy) was used for training and testing those thirty-
two architectures. In this article, the implemented 
metrics were according to the conditions of an 
imbalanced dataset. Seven of the thirty-two models 
evaluated achieved an excellent performance 
classification (≥90%) according to the Index of Balanced 
Accuracy (IBA) metric. The top three CNN models 
selected in this research (Wide_resnet101_2, 
Resnext101_32x8d, and Resnext50_32x4d) obtained 
the highest classification precision value of 97.75%. The 
overfitting problem was ruled out according to the 
evolution of the training and testing precision 
measurement. The best CNN model for COVID-19 
diagnosis is the Resnext101_32x8d according to the 
confusion matrix and the metrics achieved (sensitivity, 
specificity, F1-score, G_mean, IBA, and training time of 
97.75%, 96.40%, 97.75%, 97.06%, 94.34%, 76.98 min, 
respectively) by the CNN model. 

Keywords. Convolutional neural network, COVID-19, 

Transfer learning. 

1. Introducción 

El COVID-19 es una enfermedad infecciosa 
causada por el síndrome respiratorio agudo severo 
Coronavirus 2 (SARS-CoV-2), que es capaz de 
infectar y puede ser grave en humanos [1–5]. 
Inicialmente, esta enfermedad fue diagnosticada 
como casos de neumonía acompañada con otros 
síntomas, como fiebre, tos y dificultad respiratoria 
[6–8]. Los primeros casos fueron descubiertos en 
Wuhan China, a finales de diciembre de 2019, 
para después propagarse rápidamente hacia otras 
ciudades de China y posteriormente a diferentes 
países del mundo, convirtiéndose así en una 
emergencia de salud pública [9], y por 
consiguiente siendo declarada como una 
pandemia a nivel mundial en marzo del 2020 por 
la organización mundial de la salud (OMS) [10]. 

A pesar de las constantes advertencias y 
esfuerzos tanto gubernamentales como sociales, 
hoy en día se reportan 12,552,765 personas 
infectadas, y más de 561,617 muertes a causa del 
COVID-19 en 216 países [11]. El mayor número de 
muertes se ha producido en personas mayores y 
con dificultades de salud previas como 
enfermedades cardiovasculares, diabetes, 
hipertensión, asma y obesidad [12–14]. 

Con el fin de coadyuvar a esta emergencia de 
salud púbica es necesario del uso y desarrollo de 
nuevas tecnologías, capaces de diagnosticar 
rápida y verazmente el COVID-19. Actualmente, 
una tecnología de gran utilidad en el desarrollo de 
“sistemas inteligentes” son las redes neuronales 
convoluciones (CNNs, por sus siglas en inglés). 
Las CNNs son algoritmos matemáticos que imitan 
el funcionamiento de la corteza visual humana a 
través de la aproximación de funciones continuas. 
Estas son capaces de aprender a detectar 
patrones simples o complejos en imágenes con la 
finalidad de clasificarlas [15]. Generalmente, los 
modelos de CNNs suelen ser tratadas como 
modelos de “cajas negras” debido a la gran 
cantidad de operaciones que se realizan en 
ellas [16]. 

Las arquitecturas de modelos CNNs 
implementados en tareas de clasificación están 
compuestas por dos secciones. La primera, 
conocida como “Feature extractor”, donde se 
introduce la imagen y se calculan las principales 
características de esta. Dependiendo de la 
arquitectura del modelo se podrán extraer 
diferentes características de la imagen de 
entrada [17]. 

La segunda sección conocida como “Classifier” 
es donde se utilizan las características extraídas 
de la imagen de entrada para realizar la 
clasificación de esta. Por lo tanto, para determinar 
el mejor modelo en una tarea de clasificación es 
imperativo analizar las diferentes arquitecturas 
para comprobar cuál arquitectura logra una 
clasificación adecuada según las características 
extraídas de las imágenes de entrenamiento, ya 
que dependiendo de la naturaleza de las imágenes 
de entrada es que diferentes arquitecturas podrán 
obtener diferentes resultados de clasificación. 

Específicamente, las CNNs han demostrado 
ser eficientes en la clasificación y en la detección 
de afecciones medicas como tumores hepáticos 
[18–20], tumores de células en huesos [21], cáncer 
de mama [22–24], cáncer de piel [25–27], en la 
corrección de cantidades de calcio coronario [28], 
etc. Diversas investigaciones han incursionado en 
la clasificación de imágenes radiológicas de pecho 
con COVID-19 [29, 30], aunque solo consideran 
comparativas entre una o un pequeño grupo de 
arquitecturas de CNNs. 
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Por otro lado, existen investigaciones que 
consideran la detección de afecciones médicas 
(no relacionadas con COVID-19) usando 
imágenes radiológicas de tórax [31, 32]. Si bien, 
las capacidades de las CNNs, junto con otro tipo 
de algoritmos, hacen posible realizar tareas de 
detección, emplear sistemas de detección para el 
COVID-19 tendría inconveniente de ser una ardua 
tarea en la segmentación de las regiones de 
interés. Segmentar o señalar la presencia de las 
lesiones relacionadas con COVID-19 en imágenes 
radiológicas de un conjunto de datos lo 
suficientemente grande para entrenar un modelo 
requiere ser realizada por un grupo de médicos 
expertos apoyados por diferentes estudios como 
biopsias y entre otros. Lo cual sería difícil de 
encontrar actualmente. 

En esta investigación se tiene como objetivo 
comparar y evaluar, con métricas acordes al 
conjunto de datos, el aprendizaje y desempeño de 
las arquitecturas o modelos de CNNs, para poder 
determinar cuál arquitectura es la más 
conveniente en el diagnóstico del COVID-19 
utilizando imágenes de rayos X de tórax. 

Se espera que esta investigación sirva como 
guía para que la comunidad científica pueda 
desarrollar sistemas inteligentes robustos para el 
diagnóstico del COVID-19 sin la necesidad de 
realizar la monótona comparación del desempeño 
de las principales arquitecturas de CNNs, y poder 
implementar directamente el modelo más 
conveniente para esta tarea. Todos los modelos 
CNNs analizados en esta investigación puede 
obtenerse del paquete de código abierto de la 
librería PyTorch Torchvision del lenguaje de 
programación Python. Cabe mencionar que los 
resultados expuestos en este documento son para 
fines educativos, debido a que no han sido 
validados médicamente. 

El presente artículo se encuentra organizado 
de la siguiente manera: Materiales y métodos son 
descritos en la sección 2, donde se describe el 
conjunto de datos utilizado, se expone el problema 
de conjuntos de datos desbalanceados, se 
especifica los procedimientos utilizados para 
configurar y poner en marcha los diferentes 
modelos de CNNs, se enlistan los parámetros 
experimentales utilizados, y se detallan las 
métricas utilizadas para la evaluación del 
desempeño de las CNNs. 

Por otra parte, en la sección 3 se presenta, 
compara y discute los resultados obtenidos para 
todos los modelos de CNN. Finalmente, en la 
sección 4 se presenta las conclusiones y el trabajo 
a futuro de esta investigación. 

2. Materiales y métodos 

En esta investigación, se evaluó el aprendizaje 
y desempeño de diversos modelos pre-entrenados 
de CNNs para la clasificación del COVID-19, 
utilizando Transfer Learning en fine-tuning e 
imágenes de rayos X de tórax. La evaluación del 
desempeño de los modelos se calculó en base a 
métricas especializadas para bases de imágenes 
desbalanceadas. 

2.1. Problema de base de datos 
desbalanceadas  

Una base de datos desbalanceada es aquella 
que presenta una distribución desigual entre sus 
clases, y es la que usualmente podemos encontrar 
en problemas de clasificación [33]. 
Particularmente en aplicaciones médicas, el 
registro de imágenes de rayos X de casos 
positivos de una enfermedad a diagnosticarse es 
menor que el registro de imágenes de pacientes 
sanos, generándose así una base de 
datos desbalanceada. 

Utilizar bases de datos con distribuciones 
desiguales entre sus clases para entrenar un 
“sistema inteligente” ocasionará que el clasificador 
obtenga una mayor exactitud sobre la clase con un 
mayor número de datos (imágenes de pacientes 
sanos), y una menor exactitud sobre la clase con 
menor número de datos (imágenes de pacientes 
enfermos). Por lo tanto, la métrica exactitud que 
evalúa el desempeño del clasificador dependiendo 
del número de casos correctos sin importar el tipo 
de clase, es inapropiada, y solo es útil en bases de 
datos con distribuciones iguales entre sus clases. 
Por lo tanto, el desempeño de clasificadores 
entrenados con bases de datos medicas debe 
realizarse de acuerdo a métricas especiales 
(comúnmente usadas en bases de datos 
desbalanceadas) [34], y que no estén 
influenciadas por la distribución de los números 
de casos. 
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2.2. Bases de datos de imágenes  

Los modelos de CNNs analizados y evaluados 
en esta investigación fueron entrenados utilizando 
imágenes de rayos X de tórax extraídas de la base 
de datos de Kaggle “chest X-Ray Images 
(Pneumonia)”. Esta base de datos consiste en 
5,863 imágenes que están distribuidas en dos 
categorías (Normal, y Neumonía ocasionada por 
bacterias y virus que no tiene relación al COVID-
19) [35]. 

En el caso de las imágenes con casos positivos 
de COVID-19, estas fueron extraídas del 
repositorio de GitHub “COVID-19 image data 
collection” [36], el cual recolecta imágenes de 
fuentes públicas de hospitales, médicos y artículos 
científicos sobre los casos positivos de COVID-19 
y otros casos de neumonías ocasionadas por virus 
y bacterias, aunque para esta investigación solo se 
recolectaron los casos positivos de COVID-19. El 
total de imágenes fue divido de acuerdo al tipo de 
diagnóstico obtenido de las fuentes de descarga, 
por lo que se creó una base de datos con las 
siguientes categorías o clases: “COVID-19”, 
“Normal” y “Neumonía”. 

En total se recolectaron 117 imágenes 
diagnosticadas con COVID-19, 4,273 imágenes 
con neumonía y 1,563 imágenes de personas con 
un diagnóstico normal o libre de afecciones 
médicas, obteniéndose así una base de datos 
desbalanceada con tres clases. Cada clase fue 
dividida aleatoriamente en una relación de 80% 
para los datos de entrenamiento y 20% para los 
datos de prueba. La distribución de clases 
implementada en esta investigación se observa en 
la Fig. 1. 

2.3. Transfer Learning 

Se conoce como Transfer Learning (TL) al 
proceso de utilizar un modelo pre-entrenado de 
CNN para resolver una nueva tarea de 
clasificación de imágenes. Generalmente, la 
mayoría  de los modelos CNNs son entrenados y 
han probado ser eficientes en la clasificación de 
imágenes de la base de datos ImageNet, la cual 
contiene 1.2 millones de imágenes con 1,000 
categorías de objetos y animales comunes [37]. 
Por lo tanto, al usar TL en modelos pre-entrenados 
estaremos aprovechando las capacidades de 

calcular patrones de modelos, además de todo el 
conocimiento de clasificación de objetos 
previamente obtenido para reutilizarlo en la 
elaboración de una nueva tarea de clasificación. 

Existen dos técnicas para implementar el TL. La 
primera técnica se conoce como Feature 
extraction. En esta, se aprovecha los pesos de la 
mayoría de las neuronas entrenadas, así como de 
la arquitectura de CNN para buscar patrones, y 
solo se modificará el número de neuronas de la 
capa de salida en relación con el número de clases 
de la nueva tarea. Por último, los pesos de las 
nuevas neuronas en la capa de salida son 
calculados en un nuevo proceso de entrenamiento 
utilizando la nueva base de datos. 

Técnicamente, el modelo utilizará los pesos de 
las neuronas ya calculados en un entrenamiento 
previo para clasificar las nuevas imágenes de 
nueva tarea. La segunda técnica de TL es llamada 
Fine-tuning. En esta, la última capa de la CNN es 
también redimensionada según el número de 
clases de la nueva tarea, pero a diferencia de la 
primera técnica, todos los parámetros de pesos de 
las neuronas artificiales son actualizados durante 
el nuevo proceso de entrenamiento, y solo 
aprovecharemos la arquitectura del modelo de 
la CNN. 

 

Fig. 1. Base de datos utilizada: (a) Imágenes de 
ejemplo de los tres tipos de diagnósticos, y 
(b) distribución numérica de casos en las clases 
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Esta última técnica es útil cuando la naturaleza 
de las imágenes no tiene relación con el tipo de 
imágenes del entrenamiento previo. Cabe resaltar, 
que el TL es útil cuando el número de imágenes 
de entrenamiento es reducido y los recursos 
computacionales son limitados [38].  En la Fig. 2 
se muestra el proceso de TL en Fine-tuning 
utilizado en esta investigación.  

2.4. Data augmentation 

Una técnica común y muy útil para incrementar 
el número de datos disponibles en el proceso de 
entrenamiento es el Data augmentation. Esta 
técnica consiste en generar digitalmente nuevas 
imágenes de acuerdo a una lista de 
transformaciones. De esta manera se evita tener 
poco número de ejemplos para el entrenamiento y 
que la CNN se sobreentrene (se tenga overfitting) 
[39–41]. 

Con la generación de nuevas imágenes se 
puede aumentar la robustez de un clasificador de 
imágenes. Además, al usar data augmentation se 
reduce el repetitivo proceso de registro, 

procesamiento, etiquetado y almacenamiento de 
nuevas imágenes. 

En esta investigación se implementaron las 
transformaciones: RandomResizedCrop, donde 
una imagen es recortada aleatoriamente, y 
posteriormente es redimensionada de acuerdo 
con los requerimientos de tamaño de la imagen de 
entrada de la CNN; RandomHorizontalFlip, donde 
se generan reflexiones verticales aleatorias en las 
imágenes de entrada; y RandomRotation donde se 
rota aleatoriamente la imagen de entrada dentro 
de un rango determinado. En esta investigación se 
seleccionó un rango de 0 a 20 grados. En la Fig. 3 
se muestran las diferentes transformaciones 
realizadas aleatoriamente en las imágenes de la 
base de datos de entrenamiento. 

2.5. Hiperparámetros 

Se le llaman hiperparámetros a aquellos 
elementos que rigen el comportamiento de 
aprendizaje en un algoritmo inteligente. Estos 
hiperparámetros están directamente asociados 
con la eficiencia del proceso de entrenamiento. En 
esta investigación, los hiperparámetros fueron 
establecidos cuidadosamente para alcanzar el 
óptimo desempeño de los modelos usados. Un 
hiperparámetro de suma importancia es el número 
de épocas del proceso de entrenamiento. El 
número de épocas indicará el número de veces en 
que el total de las imágenes de entrenamiento son 
introducidas en la CNN, la cual buscará patrones 
y tratará de clasificar en base a esos patrones el 
tipo de imagen de entrada. 

En cada época, la CNN modificará los pesos de 
las neuronas hasta obtener un mínimo error en la 
clasificación de imágenes. En nuestro caso, el 
entrenamiento de las arquitecturas de las CNNs 
seleccionadas fue establecido en 50 épocas.  

La selección del número de épocas se realizó en 
base al comportamiento de aprendizaje de los 
modelos, así como también, con el fin de evitar 
que la CNN alcance overfitting, que es cuando el 
modelo se memoriza todos los ejemplos 
de  entrenamiento. 

A su vez, las arquitecturas fueron entrenadas 
utilizando el algoritmo optimizador de aprendizaje 
momentum de 0.9 y un batch size de 16. La Tabla 
1 enlista los hiperparámetros utilizados en el 
entrenamiento de todos los modelos de CNNs. 

 

Fig. 2. Representación del proceso de TF y 
configuración de la CNN. El cuadro superior 
representa la CNN pre-entrenada en su estado 
original, la cual es capaz de clasificar 1000 categorías 
diferentes, al usar fine-tuning la última capa es 
redimensionada y los pesos de las neuronas 
cambian. La nueva CNN tiene como objetivo clasificar 
tres nuevas clases 
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2.6. Modelos CNN pre-entrenados 

El algoritmo de entrenamiento y prueba de esta 
investigación fue desarrollado utilizando el 
lenguaje Python 3.8.2, y se ejecutó en el servicio 
de Google Colaboratory, el cual se asemeja a un 
ambiente similar a Jupyter notebook que no 
requiere de instalación, y se corre desde la nube. 
Así mismo, se usó PyTorch 1.4.0 y el paquete de 
Torchvision 0.5.0 para la obtención de los 32 
modelos de CNNs pre-entrenados [42]. Además, 
se utilizó la librería imbalanced-learn para verificar 
las métricas de evaluación de aprendizaje y 
desempeño de los modelos implementados. 

Los modelos de CNNs implementados en esta 
investigación son: Wide_resnet101_2 [43], 
Resnext101_32x8d [44], Resnext50_32x4d [44], 
Inception_V3 [45], Mnasnet1_0 [46], 
Wide_resnet50_2 [43], Mobilenet_v2 [47], 
Shufflenet_v2_x0_5 [48], Alexnet [49], 
Squeezenet1_0 [50], Vgg19_bn [51], Vgg13 [51], 

Squeezenet1_1 [50], Densenet201 [52], Vgg11 
[51], Vgg16_bn [51], Resnet101 [53], Resnet50 
[43], Resnet18 [53], Vgg13_bn [51], Densenet169 
[52], Vgg19 [51], Vgg11_bn [51], Googlenet [54], 
Densenet121 [52], Resnet34 [53], Vgg16 [51], 
Resnet152 [53], Mnasnet1_3 [46], 
Shufflenet_v2_x1_0 [48], Mnasnet0_5 [46] y 
Mnasnet0_75 [46]. 

2.7. Métricas de evaluación de desempeño 

Una herramienta útil en la evaluación de 
desempeño de un modelo de clasificación es la 
matriz de confusión [55]. Con la ayuda de la matriz 
de confusión es posible obtener cuatro valores 
importantes o términos fundamentales. El primero 
de estos términos es conocido como Verdaderos-
Positivos (TP), que se relaciona al número de 
casos que son predichos como pertenecientes a 
una clase, y que efectivamente pertenecen a esa 
clase, es decir, predicciones correctas.  

El segundo término es Verdaderos-Negativo 
(TN), e indica el número de casos predichos como 
no pertenecientes a una clase, y que 
verídicamente no pertenecen a esa clase. Por otro 
lado, los casos predichos como pertenecientes a 
una clase y que realmente no pertenecen a la 
clase son Falsos-positivos (FP). Finalmente, el 
último término es Falsos-negativos (FN), y se 
refiere a los elementos predichos como no 
pertenecientes a una clase, cuando en realidad 
estos sí pertenecen a esa clase. Estos cuatro 
términos conforman la matriz de confusión como 
se ve en la Fig. 4. 

Al emplear los términos extraídos de la matriz de 
confusión se pueden calcular métricas que 
ayudarán a determinar adecuadamente el 
desempeño de un clasificador.  

Las métricas utilizadas en esta investigación 
son: la Precisión que mide la habilidad del 
clasificador en determinar la clase de una imagen 
correctamente; la Sensibilidad que se refiere a la 
habilidad del clasificador en predecir las muestras 
de interés o muestras positivas de la enfermedad 
a clasificar; la Especificidad que estima el 
porcentaje de número de casos negativos entre un 
grupo de casos que no tienen la enfermedad o la 
afección a clasificar; la F1-score que indica la 
relación del clasificador en alcanzar mejores 
resultados en las clases de interés o prioritarias; el 

Tabla 1. Hiperparámetros utilizados  

Hiperparámetro Valor 

Optimizador SGD 

Tasa de aprendizaje 0.001 

Momentum 0.9 

Épocas 50 

Batch size 16 

 

Fig. 3. Data augmentation aplicada en imágenes 
tomadas aleatoriamente de cada clase de la base 
de datos de esta investigación 
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G_mean que mide el balance de desempeño 
sobre las clases con mayor y menor número de 

elementos, y el Index Balanced Accuracy (IBA) 
que calcula el promedio de la exactitud obtenida 
entre las clases con mayor y menor número de 
casos predichos correctamente [56]. 

Las expresiones matemáticas de las métricas 
implementadas para la evaluación de los modelos 
de CNNs son enlistadas en la Tabla 2. 

3. Resultados y discusiones 

En esta investigación se evalúa el desempeño 
de 32 modelos de CNNs como clasificadores para 
el diagnóstico de casos de COVID-19, neumonía y 
normales (pacientes sanos). Las CNNs utilizaron 
fine-tuning e imágenes de rayos X frontales de 
tórax para su entrenamiento. Las arquitecturas de 
CNNs pre-entrenadas fueron obtenidas del 
paquete Torchvision de la librería de PyTorch.  

Los resultados de desempeño de los modelos 
seleccionados son enlistados en la Tabla 3. Cabe 
resaltar, que todos los modelos fueron entrenados 
usando 50 épocas de entrenamiento, sin embargo, 
solo se reporta la época con mejor desempeño de 
precisión para cada modelo. Además, el tiempo 
tomado por cada modelo para llegar a la época 
con mejor desempeño también es reportado. 

De acuerdo con los resultados reportados en la 
Tabla 3, los primeros siete modelos superan el 
90% en la métrica IBA y 97% en precisión, lo que 
nos indica que obtuvieron un excelente 
desempeño de predicción en todas sus clases con 
un alto grado de clasificación en cada clase. 

Ahora bien, con el fin de determinar cuál es la 
mejor arquitectura para clasificar imágenes del 
COVID-19 se requiere de otra métrica, por lo cual 
utilizaremos la métrica de precisión. En la Fig. 5 se 
muestra los valores de precisión obtenidos por 
cada modelo de CNN en función del tiempo de 
entrenamiento con las imágenes de la base de 
datos para prueba. 

De acuerdo con los resultados presentados en 
la Tabla 3 y en la Fig. 5, el valor de precisión más 
alto fue del 97.75%, el cual fue obtenido por tres 
arquitecturas: Wide_resnet101_2, 
Resnext101_32x8d y Resnext50_32x4d. 

Por otro lado, cabe resaltar los valores 
obtenidos por la topología Inception_V3 que 
presenta los mejores resultados en especificidad, 
G_mean e IBA, lo que indica que obtuvo buenos 

 

Fig. 4. Elementos en una matriz de confusión 
con clases C, y números n de clases. 

 

Fig. 5. Precisión alcanzada por cada modelo de 
CNN en función del tiempo. 

Tabla 2. Métricas de evaluación 

Métrica Fórmula 

Precisión TP (TP + FP)⁄  

Sensibilidad TP (TP + FN)⁄  

Especificidad  TN (TN + FP)⁄  

F1-Score 2 ∗ Precisión ∗ Sensibilidad

Precisión + Sensibilidad
 

G_mean √(Sensibilidad ∗ Especificidad) 

IBA [1 + (0.1)(Sensibilidad
− Especificidad)][G_mean2 ] 

Computación y Sistemas, Vol. 25, No. 3, 2021, pp. 601–615
doi: 10.13053/CyS-25-3-3453

Comparación de arquitecturas de redes neuronales convolucionales para el diagnóstico de COVID-19 607

ISSN 2007-9737



resultados en relación al número de casos 
positivos y negativos, aunque el tiempo total de 
entrenamiento es de los más altos. Respecto al 
tiempo total de entrenamiento, la Vgg11_bn fue 

entrenada en un menor lapso de tiempo, aunque 
sus resultados de precisión de clasificación no son 
buenos, estando por debajo del 93%. 

 

Tabla 3. Métricas de desempeño para cada modelo de CNN 

Modelo 
(mejor época/total 

épocas) 

MÉTRICAS DE DESEMPEÑO 

Precisión Sensibilidad Especificidad F1-score G_mean IBA 
Tiempo 
(min) 

Wide_resnet101_2 
(26/50)  

97.75 97.75 96.76 97.75 97.25 94.66 61.45 

Resnext101_32x8d 
(21/50) 

97.75 97.75 96.40 97.75 97.06 94.34 76.98 

Resnext50_32x4d 
(10/50) 

97.75 97.75 96.07 97.75 96.89 94.04 36.10 

Inception_V3 (47/50)  97.69 97.67 97.16 97.67 97.41 94.94 113.28 
Mnasnet1_0 (49/50)  97.58 97.50 97.03 97.52 97.26 94.63 95.22 
Wide_resnet50_2 
(44/50)  

97.50 97.50 96.16 97.50 96.82 93.86 111.27 

Mobilenet_v2 (9/50)  97.42 97.42 95.64 97.41 96.50 93.29 26.97 
Shufflenet_v2_x0_5 
(48/50)  

95.70 95.67 93.57 95.67 94.57 89.62 83.00 

Alexnet (25/50)  95.26 95.26 91.41 95.21 93.20 87.20 136.25 
Squeezenet1_0 (33/50)  95.09 95.09 93.06 95.09 94.03 88.60 49.78 
Vgg19_bn (39/50)  94.54 94.51 92.31 94.48 93.34 87.34 66.07 
Vgg13 (41/50)  94.25 94.26 92.15 94.25 93.15 86.95 87.48 
Squeezenet1_1 (20/50)  93.98 93.68 93.80 93.76 93.74 87.86 86.92 
Densenet201 (44/50)  93.61 93.59 91.11 93.60 92.29 85.39 73.63 
Vgg11 (33/50)  93.60 93.09 93.37 93.19 93.21 86.88 53.98 
Vgg16_bn (40/50)  93.56 93.51 91.11 93.49 92.23 85.29 68.18 
Resnet101 (26/50)  93.51 93.26 93.01 93.33 93.13 86.75 41.18 
Resnet50 (43/50)  93.05 93.09 89.55 93.06 91.20 83.48 81.53 
Resnet18 (30/50)  92.98 92.85 90.85 92.88 91.79 84.44 64.13 
Vgg13_bn (44/50)  92.92 92.43 92.64 92.55 92.53 85.60 69.98 
Densenet169 (35/50)  92.79 92.18 93.36 92.32 92.77 85.97 57.10 
Vgg19 (36/50)  92.61 92.26 90.80 92.28 91.46 83.82 61.25 
Vgg11_bn (9/50)  92.47 92.35 89.62 92.32 90.87 82.84 13.98 
Googlenet (39/50)  92.39 92.26 89.39 92.27 90.73 82.56 69.10 
Densenet121 (22/50)  92.30 92.01 90.74 92.09 91.34 83.54 45.83 
Resnet34 (20/50)  92.05 91.68 91.00 91.79 91.32 83.45 36.53 
Vgg16 (14/50)  92.02 92.01 88.88 92.02 90.34 81.87 23.48 
Resnet152 (21/50)  90.64 90.60 84.93 90.45 87.43 76.93 34.27 
Mnasnet1_3 (50/50)  85.58 82.95 83.33 82.57 82.43 68.90 76.13 
Shufflenet_v2_x1_0 
(47/50)  

81.59 83.78 77.46 82.62 78.76 64.62 71.52 

Mnasnet0_5 (50/50)  78.75 71.96 33.55 60.99 21.43 60.06 91.53 
Mnasnet0_75 (28/50)  77.06 80.03 66.30 78.40 69.84 51.17 48.73 

Tabla 4. Características de los modelos elegidos 

Modelo Total de parámetros Peso total (Mb) 

Wide_resnet101_2 126,886,696 1,018.61 

Resnext101_32x8d 88,791,336 1,111.83 

Resnext50_32x4d 25,028,904 457.83 
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Adicionalmente, los parámetros a entrenar 
(pesos y bias) de las tres mejores arquitecturas 
obtenidas se enlistan en la Tabla 4. Además, se 
agrega el peso de cada arquitectura. Esta tabla 
proporciona una idea de la complejidad 
computacional asociada a los modelos. 

Un aspecto interesante es la relación del 
tiempo de entrenamiento y el peso en disco de los 
modelos seleccionados, a mayor peso de 
almacenamiento mayor es el tiempo tomado para 
el entrenamiento del modelo. 

Para profundizar en el análisis del proceso de 
aprendizaje de las tres arquitecturas se puede 
analizar la matriz de confusión obtenida para cada 
uno de los modelos seleccionados. En la Fig. 6 se 
presenta las matrices de confusión de 
los modelos.  

Para complementar el análisis de las tres 
mejores arquitecturas, en la Fig. 7 se muestra la 
precisión obtenida por cada arquitectura tanto con 
la base de datos de entrenamiento como con la de 
prueba en función del número de épocas de 
entrenamiento. Además, al analizar la Fig. 7 se 
observan los comportamientos de las 
arquitecturas seleccionadas, las cuales no 
presentan problemas de overfitting, dado que los 

valores de precisión de entrenamiento como de 
prueba presentan un comportamiento ascendente. 
De acuerdo con los resultados obtenidos, la 
arquitectura Wide_resnet101_2 alcanzó el mejor 
desempeño numérico en todas las métricas, en 
comparación con las otras dos arquitecturas 
seleccionadas. No obstante, al analizar su matriz 
de confusión se nota un error del 3%, el cual lo 
presenta al confundir pacientes con COVID-19 con 
pacientes sanos. Esta confusión es algo 
alarmante, debido a que enviaría a casa a un 
paciente infectado de COVID-19 sin ningún 
tratamiento médico o precauciones. Es por tal 
motivo, que esta arquitectura se considera en el 
tercer lugar. 

Por otra parte, un escenario en donde la 
arquitectura confunde pacientes con COVID-19 
como pacientes con neumonía, este caso sería un 
poco más certero, pero no alarmante, debido a que 
los pacientes de neumonía que además presenten 
fiebre, tos y debilidad respiratoria son casos 
positivos de COVID-19 [57]. Por tal motivo, la 
arquitectura Resnext50_32x4d se considera como 
la segunda mejor arquitectura, la cual confunde los 
casos de COVID-19 como casos con neumonía en 
un 3%.  

Ahora bien, de acuerdo con los valores 
obtenidos en la matriz de confusión, la mejor 
arquitectura para clasificar casos de pacientes con 
COVID-19, pacientes normales (sanos) y 
pacientes con neumonía es la Resnext101_32x8d. 
Esta arquitectura presenta una clasificación 
perfecta en el diagnóstico de pacientes con 
COVID-19, y solo presenta pequeños errores entre 
la clasificación de pacientes sanos (5%) y con 
neumonía (1%). Es importante resaltar que las 
arquitecturas ResNeXt son altamente 
implementadas en tareas de clasificación de 
imágenes, y han demostrado ser precisas en el 
diagnóstico de enfermedades médicas, 
obteniendo excelentes desempeños [58–63].  

Esta alta eficiencia en tareas de clasificación de 
imágenes usando modelos ResNeXt se atribuye a 
que son arquitecturas altamente modularizadas, y 
que introducen el concepto de cardinalidad, el cual 
ha demostrado que a mayor cardinalidad se tiene 
mayor precisión en las tareas de clasificación de 
imágenes [58]. 

Ante la presente emergencia de salud pública 
generada por el COVID-19, las imágenes 

 

Fig. 6. Matriz de confusión obtenida de las tres 
mejores arquitecturas: Wide_resnet101_2, 
Resnext101_32x8d, y Resnext50_32x4d 
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radiológicas han demostrado ser de gran utilidad 
[64–67].  

El diagnóstico de pacientes con COVID-19 es 
una ardua tarea que consume demasiado tiempo 
y recursos hospitalarios, y a su vez que suele 
confundirse con casos de neumonía en pacientes 
asintomáticos, lo que genera 
resultados  inconclusos.  

Este tipo de confusiones, no permiten un control 
adecuado para esta emergencia sanitaria [68], por 
lo cual se requiere de sistemas inteligentes que 
ayuden a diagnosticar y confirmar hasta en 
pacientes asintomáticos, con el fin de tener 
tratamientos oportunos, un uso correcto de los 
recursos disponibles y un aislamiento pertinente. 

4. Conclusiones 

En esta investigación se presenta una 
comparación exhaustiva entre las principales 
arquitecturas de CNNs como clasificadores del 
COVID-19, con el objetivo de determinar que 
arquitecturas son las más confiables para este 
diagnóstico, y cuales suelen trabajar de mejor 
manera (aprender características) con imágenes 
radiológicas de pacientes con COVID-19. Un total 
de 32 arquitecturas pre-entrenadas fueron 
extraídas de la librería Torchvision de PyTorch de 
código abierto. 

Las arquitecturas fueron analizadas y 
evaluadas en función a su desempeño de 
aprendizaje al utilizar bases de datos médicas que 
son totalmente desbalanceadas. Las mejores 
arquitecturas seleccionadas son capaces de 
clasificar el COVID-19 con una precisión del 
97.75%. Estas arquitecturas presentaron un 
excelente rendimiento de acuerdo a métricas 
como la precisión, IBA, entre otras., lo que 
garantiza que las métricas de rendimiento tuvieron 
un excelente equilibrio entre las predicciones de 
las tres clases. 

Se espera que esta investigación pueda servir 
como guía para la comunidad científica y a futuros 
desarrolladores de sistemas inteligente para el 
apoyo a médicos expertos en el diagnóstico de 
COVID-19.  

Como trabajo a futuro, se requiere de una 
colaboración directa con los centros médicos para 
aumentar el número de imágenes en la base de 
datos de entrenamiento y mejorar los resultados 
de clasificación. Además, se pretende crear una 
interfaz basada en las mejores CNNs, que sea 
capaz de ayudar a la comunidad médica en el 
diagnóstico del COVID-19. 
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