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PRESENTACION

De conformidad con el Reglamento de Grados y Titulos de la Universidad
Nacional Amazonica de Madre de Dios, someto a consideracion del jurado la
tesis titulada: “REDES NEURONALES CONVOLUCIONALES PARA LA
DETECCION DE BACILOS DE KOCH EN EL HOSPITAL SANTA ROSA,
20257, con el fin de optar el titulo profesional de Ingeniero de Sistemas e

Informética.

La investigacion aborda la necesidad de optimizar el diagndstico de
tuberculosis (TB) en la region, el cual se realiza actualmente de forma manual
mediante baciloscopia convencional. Este proceso es laborioso, demanda un
alto tiempo operativo y esta sujeto a la fatiga visual del laboratorista. Para
solucionar esta problemética, se desarroll6 un sistema informético basado en
Redes Neuronales Convolucionales utilizando arquitecturas YOLO (v8, v9 y
v11) para automatizar la deteccion y el conteo de bacilos.

Los resultados obtenidos demuestran la eficacia de la solucién, destacando el
modelo YOLOv11 con una Precision Media (AP) de 85.02% y una sensibilidad
clinica del 100%. El trabajo se estructura en cuatro capitulos que detallan la
formulaciéon del problema, el marco tedrico, la metodologia de segmentacion

y el analisis estadistico de los resultados validados en el entorno hospitalario.

Finalmente, esta tesis se presenta como una herramienta tecnoldgica
innovadora que busca fortalecer el diagnéstico de TB en el Hospital Santa
Rosa y servir de base para futuras aplicaciones de inteligencia artificial en la

salud publica regional.



RESUMEN

La presente investigacion tuvo como propodsito desarrollar un sistema
informatico basado en redes neuronales convolucionales para optimizar la
deteccion y el conteo de bacilos de Koch en el Hospital Santa Rosa. El estudio
surge ante la necesidad de modernizar el diagnostico de tuberculosis (TB), el
cual se realiza de forma manual mediante baciloscopia convencional, un
procedimiento laborioso que demanda un promedio de 50 minutos por
muestra y esté sujeto a la fatiga visual y variabilidad subjetiva del laboratorista.

La metodologia empleada fue de tipo aplicada, con un enfoque cuantitativo y
un disefio transversal. La poblaciéon y muestra estuvo conformada por 691
imagenes de campos microscopicos digitales, obtenidas de 15 muestras de
esputo tefiidas con la técnica de Ziehl-Neelsen y capturadas mediante una
camara adaptada a un microscopio 6ptico. Para el desarrollo de la solucion,
se utilizaron las arquitecturas de segmentacion de instancias YOLOVS,
YOLOV9 y YOLOvV11, empleando herramientas como Python y SQLite.

El tratamiento de datos incluyé la verificacion de supuestos de normalidad
(Shapiro-Wilk) y homogeneidad de varianzas (Levene), seguidos de un
ANOVA de un factor y una prueba post-hoc de Tukey. Los resultados
mostraron que el modelo YOLOv11 alcanz6 el desempefio mas elevado con
una Precision Media (AP) de 85.02%, demostrando ser estadisticamente
superior a la version YOLOV8 (81.15%). Asimismo, las pruebas t de Student
confirmaron que todos los modelos superaron significativamente el umbral de
éxito del 80%. La validacion clinica final arrojé una sensibilidad y especificidad
del 100%. Se concluye que la implementacién de esta tecnologia constituye
una herramienta valida y precisa que estandariza el proceso, reduce tiempos

de respuesta y fortalece el diagndstico de TB en la region.

Palabras claves: Bacilo de Koch, tuberculosis, Redes Neuronales

Convolucionales, YOLO, segmentacion de instancias, Hospital Santa Rosa



ABSTRACT

The purpose of this research was to develop a computer system based on
convolutional neural networks to optimize the detection and counting of Koch
bacilli at Hospital Santa Rosa. The study arose from the need to modernize
the diagnosis of tuberculosis (TB), which is currently performed manually
through conventional bacilloscopy, a laborious procedure that takes an
average of 50 minutes per sample and is subject to visual fatigue and

subjective variability of the laboratory technician.

The methodology employed was of an applied type, with a quantitative
approach and a cross-sectional design. The population and sample consisted
of 691 digital microscopic field images, obtained from 15 sputum samples
stained with the Ziehl-Neelsen technique and captured using a camera
adapted to an optical microscope. For the development of the solution,
YOLOV8, YOLOV9, and YOLOvVL11 instance segmentation architectures were

utilized, using tools such as Python and SQLite.

Data processing included the verification of normality (Shapiro-Wilk) and
homogeneity of variances (Levene) assumptions, followed by a one-way
ANOVA and a Tukey post-hoc test. The results showed that the YOLOv11
model achieved the highest performance with an Average Precision (AP) of
85.02%, proving to be statistically superior to the YOLOV8 version (81.15%).
Additionally, Student's t-tests confirmed that all models significantly exceeded
the 80% success threshold. The final clinical validation yielded a sensitivity
and specificity of 100%. It is concluded that the implementation of this
technology constitutes a valid and precise tool that standardizes the process,

reduces response times, and strengthens TB diagnosis in the region.

Keywords: Koch bacillus, tuberculosis, Convolutional Neural Networks,
YOLO, instance segmentation, Hospital Santa Rosa.



INTRODUCCION

La tuberculosis (TB) es una enfermedad infecciosa bacteriana causada por
una bacteria llamada Mycobacterium tuberculosis (Mtb) o bacilo de Koch el
cual afecta principalmente los pulmones, pero también puede afectar otros
organos (Santos et al. 2023). El bacilo de Koch es el agente responsable de
la tuberculosis y se transmite de una persona infectada a otra a través del aire,
principalmente cuando una persona infectada tose, estornuda o habla,
liberando pequefias gotas de saliva que contienen las bacterias (Dos Santos
Reist et al. 2021). La TB puede causar sintomas como tos persistente, fiebre,
sudoracion nocturna, pérdida de peso y fatiga, y si no se trata adecuadamente,
puede ser grave e incluso mortal (Andueza Orduna et al. 2000).

En cuanto a las formas de detectar la tuberculosis, se utilizan métodos como
la microscopia convencional de esputo (CM), también conocida como
baciloscopia, y la microscopia de fluorescencia (FM). La baciloscopia
convencional continta siendo la prueba mas utilizada debido a su bajo costo
y facilidad de implementacion. Sin embargo, la identificacién y el recuento
manual de bacilos requieren la observacion sistematica de multiples campos
microscopicos, lo que convierte el procedimiento en una tarea laboriosa e
intensiva para el personal de laboratorio. Diversos estudios reportan que el
proceso completo de analisis puede requerir, en promedio, alrededor de 50
minutos por muestra, dependiendo de factores como la calidad de la muestra,
la carga bacilar y la experiencia del laboratorista (Shah et al. 2016). Por otro
lado, aunque la microscopia de fluorescencia ofrece una mayor sensibilidad
diagnéstica, su implementacién en el sistema de salud publica local continla
siendo limitada debido a los elevados costos de adquisicion y mantenimiento

de los equipos, lo que dificulta su sostenibilidad en entornos regionales.

Aunque investigaciones internacionales han explorado el uso de la
Inteligencia Artificial para la deteccion automatizada, la literatura actual
presenta limitaciones al centrarse mayoritariamente en conjuntos de datos
genéricos o0 entornos controlados de laboratorio. En este contexto, se
identifica un vacio cientifico critico respecto a la ausencia de sistemas

automaticos de segmentacion de bajo costo validados especificamente con



muestras reales del Hospital Santa Rosa. Esta investigacion pretende cubrir
dicha brecha mediante el uso de arquitecturas de ultima generacion como
YOLO, adaptando esta tecnologia a la realidad operativa de la Amazonia
peruana para reducir la carga operativa y la variabilidad subjetiva en el

diagnéstico.

El trabajo se divide en cuatro capitulos: El capitulo uno detalla la descripcion
y formulacion del problema, asi como los objetivos del trabajo, las variables e
hipotesis relacionadas a los problemas y objetivos. El capitulo dos detalla y
muestra informacion sobre antecedentes de estudio similares a nuestra
propuesta, asi como el marco teérico fundamental para entender todo el
estudio. El capitulo tres detalla el tipo y disefio de estudio, la poblacion,
muestra y la metodologia propia propuesta para la elaboracion de la
investigacion. Finalmente, el capitulo cuatro presenta el andlisis de resultados
obtenidos con los modelos YOLOvV8, v9 y v11, validando la eficacia del

sistema en el entorno hospitalario.
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CAPITULO |: PROBLEMA DE INVESTIGACION

1.1. Descripcién del problema

El informe de la Organizacion Mundial de la Salud (OMS) correspondiente al
afo 2022 sefial6 que la tuberculosis ocupd el segundo lugar entre las
enfermedades infecciosas con mayor mortalidad a nivel mundial, después de
la COVID-19. Se estim6 que aproximadamente 10.6 millones de personas
contrajeron tuberculosis y que 1.3 millones fallecieron a causa de esta
enfermedad (Bagcchi 2023). En la regién de las Américas, la Organizacion
Panamericana de la Salud (OPS) report6 para el mismo afio alrededor de 325
000 nuevos casos y un total de 35 000 fallecimientos relacionados con esta
enfermedad (OPS 2023).

En el Perl se registran aproximadamente 27 000 nuevos casos de
tuberculosis activa cada afio. De acuerdo con el Ministerio de Salud (MINSA),
el pais presenta una de las incidencias mas altas de tuberculosis en la regién
de las Américas, concentrandose el 57 % de los casos en Lima Metropolitana
y el Callao (MINSA 2022).

En la region Madre de Dios, el informe de la Direccion Regional de Salud
(DIRESA) reportdé que durante el afio 2023 se registraron 364 casos de
tuberculosis en todas sus formas, alcanzando una tasa de incidencia de 182.3
casos por cada 100 000 habitantes. Asimismo, se reportaron 279 casos de
tuberculosis pulmonar con resultado positivo mediante pruebas de frotis de
esputo (DIRESA 2024). Aunque existen métodos diagnosticos mas
avanzados, como la microscopia de fluorescencia (FM), que ofrece una mayor

sensibilidad que la microscopia convencional, su implementacion en el



sistema de salud publica regional continda siendo limitada debido a los
elevados costos de adquisicion, mantenimiento y operacion de los equipos.
En consecuencia, la baciloscopia convencional sigue siendo el método de

diagnoéstico mas utilizado en establecimientos de salud de la region.

Las redes neuronales convolucionales (CNN) constituyen modelos
computacionales inspirados en el funcionamiento del cerebro humano,
diseflados para procesar informacién representada en matrices
bidimensionales, tridimensionales o n-dimensionales (Chua y Roska 1993).
Gracias a su capacidad para reconocer patrones complejos, estas redes se
han aplicado exitosamente en diferentes areas de la medicina, como la
deteccion de cancer de mama (Desai y Shah 2021), la identificacién de
COVID-19 mediante radiografias de térax (Heidari et al. 2020) y la deteccién

de neumonia a partir de imagenes radiograficas (Rahman et al. 2020).

En el diagndstico de la tuberculosis mediante baciloscopia, la identificacion y
el recuento manual de bacilos requieren la observacion sisteméatica de
multiples campos microscépicos, convirtiendose en un procedimiento
laborioso e intensivo para el personal de laboratorio. Diversos estudios
reportan que el proceso completo de andlisis puede requerir, en promedio,
alrededor de 50 minutos por muestra, dependiendo de factores como la
calidad de la muestra, la carga bacilar y la experiencia del laboratorista (Shah
et al. 2016). Ademas, la observacion prolongada a través del microscopio
puede ocasionar fatiga visual, disminucion del rendimiento y mayor

variabilidad en la interpretacion de los resultados.

Frente a esta problematica, diversas investigaciones han empleado redes
neuronales convolucionales para automatizar la deteccion de Mycobacterium
tuberculosis en imagenes de baciloscopia (Aulia et al. 2024; Ayma et al. 2013;
Serrao etal. 2020; Khutlang etal. 2010). Estos estudios demuestran el
potencial de la inteligencia artificial para apoyar el diagnoéstico de tuberculosis;
sin embargo, la mayoria fue desarrollada utilizando conjuntos de datos
publicos o muestras obtenidas en condiciones diferentes a la realidad
operativa del Hospital Santa Rosa. Asimismo, se emplearon arquitecturas

distintas a las evaluadas en la presente investigacion, lo que evidencia la



necesidad de validar modelos de Ultima generacion con datos reales

obtenidos en el contexto amazonico peruano.

En este contexto, la principal brecha de investigacion identificada radico en la
ausencia de sistemas automaticos de segmentacion de bajo costo validados
especificamente con muestras reales del Hospital Santa Rosa. Por ello, la
presente investigacion desarrolld6 un sistema informatico basado en
arquitecturas YOLO para la deteccion automatica de bacilos de Koch en
muestras de esputo. El sistema tuvo como propdésito apoyar el trabajo del
laboratorista, mejorar la rapidez y consistencia del diagndstico, reducir la
carga operativa y disminuir la variabilidad inherente al analisis manual,
constituyéndose como una herramienta de apoyo al diagndstico clinico y no

como un reemplazo del profesional de salud.

1.2. Formulacién del problema

1.2.1. Problema general

¢, Cual es el nivel de Precisién Media (AP) en la deteccion de bacilos de Koch
utilizando un sistema informatico con redes neuronales convolucionales en el

Hospital Santa Rosa?

1.2.2. Problemas especificos

. ¢, Cual es el nivel de Precisibn Media (AP) utilizando el algoritmo de

Yolo-v11 en la deteccién de los bacilos de koch del hospital Santa Rosa?

. ¢, Cual es el nivel de Precisibn Media (AP) utilizando el algoritmo de

Yolo-v9 en la deteccién de los bacilos de koch del hospital Santa Rosa?

. ¢,Cual es el nivel de Precisibn Media (AP) utilizando el algoritmo de

Yolo-v8 en la deteccién de los bacilos de koch del hospital Santa Rosa?



1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo general

Determinar el nivel de Precisién Media (AP) en la deteccion de bacilos de Koch
utilizando un sistema informatico con redes neuronales convolucionales en el

Hospital Santa Rosa.

1.3.2. Objetivos especificos

. Determinar el nivel de Precision Media (AP) utilizando el algoritmo de

Yolo-v11 en la deteccidn de los bacilos de koch del hospital Santa Rosa.

. Determinar el nivel de Precision Media (AP) utilizando el algoritmo de

Yolo-v9 en la deteccién de los bacilos de koch del hospital Santa Rosa.

. Determinar el nivel de Precision Media (AP) utilizando el algoritmo de

Yolo-v8 en la deteccién de los bacilos de koch del hospital Santa Rosa.

1.4. Variables

1.4.1. Variable Independiente

Redes neuronales convolucionales.

1.4.2. Variable Dependiente

Deteccién de bacilos de Koch.

1.5. Operacionalizacion de variables



Tabla 1. Operacionalizacion de variables

. L Definicion . . .
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modelos — , _
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La variable de
deteccion de
Bacilos de Koch
se medira a
través de
parametros de
evaluacion de

Sensibilidad de
la deteccion de
bacilos de koch

- Tasa de Sensibilidad

Variable
dependiente

Deteccion de

N Segl:ln la Organizacién pruebas de
bacilos de koch  panamericana de la diagnostico
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1.6. Hipotesis

1.6.1. Hipotesis general

El nivel de Precisién Media (AP) en la deteccion de bacilos de Koch utilizando
las redes neuronales convolucionales en el Hospital Santa Rosa sera mayor
que el 80%.

1.6.2. Hipotesis especificas

. El nivel de Precision Media (AP) utilizando el algoritmo de Yolo-v11 en

la deteccion de los bacilos de koch del hospital Santa Rosa serd mayor a 80%.

. El nivel de Precision Media (AP) utilizando el algoritmo de Yolo-v9 en

la deteccion de los bacilos de koch del hospital Santa Rosa serd mayor a 80%.

. El nivel de Precision Media (AP) utilizando el algoritmo de Yolo-v8 en

la deteccion de los bacilos de koch del hospital Santa Rosa serd mayor a 80%.

1.7. Justificacion

La tuberculosis es una de las enfermedades infecciosas mas graves y
mortales a nivel global (Shao et al. 2021; Herrera M. 2020). De acuerdo con
(Ruperti-Macias y Cafiarte-Vélez 2024) la baciloscopia permite una deteccién
temprana en muestras de esputo, siendo uno de los métodos mas usados
para su deteccion. La investigacion se realiza porque las innovaciones en
herramientas de Redes Neuronales Convolucionales pueden optimizar el
proceso para el diagnastico de tuberculosis (Curioso y Brunette 2020). Segun
(Silva Carnero 2021), se destacan por su capacidad para extraer
caracteristicas espaciales de imagenes o frames de un video, en la deteccion

de bacilos de Koch.

La investigacion planteada contribuirA a generar una base en las
investigaciones que hacen uso de las Redes Neuronales Convolucionales

para su aplicacion en la deteccion de la tuberculosis.

El estudio busca mejorar la deteccion de tuberculosis mediante la
implementacion de RNC, optimizando el trabajo del laboratorista al reducir



tiempos de diagnostico. Esto permitira intervenciones médicas mas rapidas,

disminuyendo el riesgo de transmision y beneficiando la salud publica.

Asi mismo, se propone un enfoque riguroso para entrenar y evaluar modelos
de RNC en baciloscopias. Este esquema se sustenta en alcanzar un nivel de
Precision Media (AP) superior al 80%, umbral critico establecido para
asegurar que el sistema actlle como una herramienta de apoyo confiable. El
criterio de desempefio superior al 80% se defini6 considerando que la
deteccién de bacilos de Mycobacterium tuberculosis constituye un problema
complejo de deteccion de objetos pequenios(Nikouei et al. 2025; Hua y Chen
2025). La literatura especializada en visién por computadora reconoce que los
objetos de dimensiones reducidas representan uno de los desafios mas
criticos, ya que la métrica de Precision Media (AP) es altamente sensible a los
errores de localizacion en estas escalas (Borji, Ai y Francisco 2022;
Chandrashekhar et al. 2025).

Dicho estandar servira como guia para futuros estudios, asegurando que la
replicabilidad y eficacia de los métodos aplicados se traduzcan en una mejora

tangible de la capacidad diagndstica hospitalaria.

1.8. Consideraciones éticas

La presente investigacion fue desarrollada cumpliendo la ética profesional, los
estudios previos fueron citados de acuerdo con las normas 1SO-690. Los
investigadores se comprometieron a la confidencialidad de la informacion
proporcionada por el personal del Hospital Santa Rosa en el marco de la

implementacion del estudio.



CAPITULO Ill: MARCO TEORICO

2.1. Antecedentes de estudio

2.1.1. Antecedentes internacionales

Li et al. (2023), en su investigacion titulada "Identification Of Imaging Features
Of Diabetes Mellitus And Tuberculosis Based On YOLOv8x Model Combined
With RepEca Network Structure", abordaron la interaccion preocupante entre
la tuberculosis y la diabetes mellitus. Con el propésito de mejorar la deteccién
automatica de lesiones asociadas con estas enfermedades, se desarrollaron
y optimizaron varios modelos de algoritmos de aprendizaje profundo,
incluyendo YOLOV5, YOLOvV8x, Faster R-CNN y Mask R-CNN. Tras
entrenarlos con imagenes médicas, se selecciondé el modelo YOLOv8x
basado en la estructura de red RepEca y el mecanismo de atencion ESE,
demostrando una mejora significativa en la identificacion de caracteristicas de
lesiones, con un valor métrico F1 del 71,19%. Estos resultados sugieren que
el modelo propuesto tiene el potencial de mejorar la precisién del diagnostico
y el tratamiento de pacientes afectados por tuberculosis y diabetes mellitus,
proporcionando una herramienta efectiva para los profesionales de la salud

en la toma de decisiones clinicas.

An et al. (2022), presentaron en su estudio titulado "Automated Detection of
Tuberculosis Bacilli Using Deep Neural Networks with Sputum Smear Images”
un enfoque para la deteccion automatizada de bacilos de tuberculosis
utilizando redes neuronales profundas. Se mejor6 el algoritmo YOLOV5 (DA-
YOLO) para lograr una deteccion precisa y rapida de Mycobacterium

tuberculosis en imagenes de esputo. Mediante la incorporacion de bloques de



atencion coordinada y autoatencion, el modelo alcanzé una precision general
del 87.6%, superando a los métodos actuales. Este enfoque tiene el potencial
de mejorar significativamente el diagnéstico asistido por computadora de

la tuberculosis.

Dos Santos et al. (2024), en su investigacion titulada “KochDet: BiFPN-based
deep architecture for tuberculosis diagnosis”, cuyo objetivo fue asistir en el
diagndstico de la tuberculosis a través del desarrollo de un método automatico
para la identificacion de Mtb en imagenes. La investigacion contd con los
siguientes procesos: (1) Obtencién del conjunto de datos de imagenes SSM,
(2) Aplicacion de preprocesamiento de imagenes con cuatro esquemas de
colores, (3) Realizacion de los experimentos con EfficientDet y sus
Backbonesen. Los autores concluyeron que el método de deteccion
desarrollado obtuvo un rendimiento competitivo con sus siguientes resultados:
mAP de 0.650, loU de 0.523, Sensibilidad de 0.925, una precision de 0.694 y
una Puntuacion F1 de 0.774.

Mithra y Sam Emmanuel (2021), propusieron en su estudio titulado “GFNN:
Gaussian-Fuzzy-Neural network for diagnosis of tuberculosis using sputum
smear microscopic images” una red Gaussiana-Fuzzy-Neural (GFNN), que
combino el modelo de mezcla gaussiana (GMM) con la red difusa y neuronal
para la deteccion de TB. En su metodologia, la imagen microscépica de frotis
de esputo se transformé inicialmente al espacio de color, aplicando un umbral
para obtener la segmentacién. Luego, se extrajeron caracteristicas de textura
para una clasificacién basada en GFNN, que distingue entre pocos bacilos, no
bacilos y bacilos superpuestos, clasificando nuevamente los bacilos
superpuestos para determinar su numero exacto. La experimentacion utilizo
la base de datos Zeihl-Neelson (ZN) de imagenes de frotis de esputo. Los
resultados experimentales mostraron que el modelo GFNN logré un
rendimiento superior con una precision de segmentacion (SA) de 0.91379, un
error cuadratico medio (MSE) de 0.04596 y un recuento faltante (MC) de
1.55714, sugiriendo que la combinacion del modelo de mezcla gaussiana con
la red difusa y neuronal ofrece una solucién robusta y precisa para la deteccion
de TB.
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Chang et al. (2020), en su investigacion titulada "Two-stage classification of
tuberculosis culture diagnosis using convolutional neural network with transfer
learning”, desarrollaron un sistema de diagnostico asistido por computadora
para acelerar el diagnostico de tuberculosis (TB). Se utilizé una red neuronal
convolucional y aprendizaje profundo para clasificar las imagenes de la
prueba de cultivo de TB, que es el estandar de oro en el diagnéstico de TB.
Dado que el conjunto de datos fue pequefio y desequilibrado, se aplico un
enfoque de transferencia de aprendizaje. Ademas, como el recuerdo de la
clase no negativa es una métrica importante para esta aplicacion, se propuso
un método de clasificacion de dos etapas para mejorar los resultados. Los
resultados experimentales en un conjunto de datos real de pruebas de cultivo
de TB (1727 muestras con 16,503 imagenes del Hospital General de Tao-
Yuan, Taiwan) mostraron que el método propuesto puede lograr una precision

del 99% y un recuerdo del 98% en la clase no negativa.

Del Carpio etal. (2019), en su trabajo "An algorithm for detection of
Tuberculosis bacilli in Ziehl-Neelsen sputum smear images", propusieron un
algoritmo para detectar bacilos de tuberculosis en imagenes digitales de
muestras de esputo tefiidas con Ziehl-Neelsen, utilizando los métodos de
preparacion directo, pellet y pellet diluido. El algoritmo mejoré el contraste,
umbral de la imagen, segmenta y etiqueta los bacilos, y utiliza descriptores
geométricos y fotométricos para entrenar una maquina de soporte vectorial
(SVM). Con 225 imagenes para entrenamiento, el algoritmo alcanzé
sensibilidades de 93.67%, 92.13% y 92.81%, y especificidades de 89.23%,
82.58% y 83.61% para los métodos directo, pellet y pellet diluido,
respectivamente. Estos resultados sugieren que el algoritmo puede mejorar

significativamente el diagndstico automatizado de tuberculosis.

2.1.2. Antecedentes nacionales

Ticona Huaroto (2017), en su estudio "Analisis de caracteristicas de forma del
bacilo de Koch para deteccidbn automatica de tuberculosis en imagenes
digitales", propuso identificar bacilos en imagenes digitales de microscopio.
Se almacenaron y etiguetaron imagenes de bacilos y artefactos, y se analizo

el espectro de magnitudes de los descriptores de Fourier para seleccionar los
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mas adecuados. Mediante el método de seleccion de caracteristicas hacia
atras, se identificaron 14 descriptores clave. Un programa disefiado para
procesar 480 estructuras logro un 96.86% de acierto, 100% de sensibilidad y
91.47% de especificidad. Los resultados indicaron que es posible agilizar el
diagnéstico de tuberculosis con técnicas de procesamiento de
imagenes digitales.

Dianderas Caut (2018), propuso en su investigaciéon "Un algoritmo de
deteccion de bacilos de Koch en imagenes de baciloscopia fluorescente
basado en maquina de soporte vectorial para telediagnostico” el desarrollo de
algoritmos computacionales capaces de procesar imagenes de esputo
obtenidas por microscopia fluorescente para detectar bacilos de Koch,
independientemente del método de preparacion de muestras o el ambiente.
Se emplearon imagenes obtenidas por microscopia fluorescente, se
desarrollaron algoritmos para eliminar objetos no deseados y se utilizaron
descriptores (momentos de Hu, descriptores geométricos y fotométricos) para
entrenar una maquina de soporte vectorial (SVM) que pudiera discernir si un
objeto es un bacilo. Dos tecnélogos médicos validaron aproximadamente mil
objetos candidatos, logrando porcentajes de sensibilidad y especificidad
superiores al 90%. Estos resultados sugieren que el sistema propuesto podria
mejorar significativamente la calidad del diagnéstico de TB y apoyar la toma
de decisiones de los tecn6logos médicos.

Sato Yamada (2013), propuso en su investigacion “Microscopio automatizado:
conteo de bacilos de tuberculosis” desarrollar un algoritmo automatizado para
detectar y contar bacilos de tuberculosis en imagenes de muestras de esputo,
utilizando técnicas de procesamiento de imagenes digitales. Se exploraron
diferentes espacios de color y se implementd una técnica de umbralizacion
adaptativa para la segmentacion de los bacilos. Ademas, se disefidé un arbol
de clasificacion para distinguir entre bacilos y no-bacilos. El algoritmo logré
niveles de sensibilidad, especificidad y exactitud superiores al 90%, con un
tiempo de ejecucion promedio de aproximadamente 9 segundos por campo
de visién. La implementacién exitosa en un microscopio automatizado sugiere

su potencial para mejorar el diagnostico de tuberculosis en tiempo real,
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sirviendo como base para futuras investigaciones en la automatizacion del

proceso diagnostico de la enfermedad.

2.2. Marco teérico

2.2.1. Redes Neuronales

Las redes neuronales pueden ser definidas de diversas maneras: Como una
forma de computacion innovadora inspirada en modelos biolégicos. Un
modelo matematico que consiste en numerosos elementos procesales
organizados en niveles. Un sistema de computacibn compuesto por
elementos simples altamente interconectados, que procesan informacion
dindmicamente en respuesta a entradas externas (Jorge Matich 2001). Y en
redes interconectadas en paralelo, compuestas por elementos simples
adaptativos y organizadas jerarquicamente, que imitan la interaccién del
sistema nervioso biolégico con objetos del mundo real. La Figura 1 muestra la

arquitectura de una red neuronal.
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Figura 1. Ejemplo de arquitectura de una red neuronal, por Jorge Matich 2001.

Neurona artificial

Entidad computacional fundamental en el contexto de las redes neuronales
artificiales. Similar a las neuronas biolégicas, una neurona artificial tiene un
estado interno, conocido como nivel de activacion, que puede cambiar en
respuesta a las sefales que recibe. Estas sefales son ponderadas y
sumadas, y luego pasan por una funcién especifica llamada funcion de
activacion. La funcion de activacion determina como se modifica el nivel de

activacion de la neurona artificial en funcion de las entradas recibidas, y es
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crucial para la capacidad de la neurona para procesar informacién y generar
salidas adecuadas dentro de una red neuronal artificial (Jorge Matich 2001).

La Figura 2 muestra la arquitectura de una neurona artificial.
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Figura 2. Ejemplo de neurona artificial, por Olabe 2008.

Perceptron

Modelo de clasificacion automatica. El perceptron es un sistema que, a partir
de un conjunto de ejemplos de diferentes clases, aprende a determinar las
fronteras de decision entre estas clases. Estas fronteras son ecuaciones de
superficies que separan las clases en el espacio de caracteristicas (Isasi
Vifiuela y Galvan Ledn 2004). El perceptrén utiliza la informacién contenida
en los ejemplos de entrenamiento para ajustar sus pesos y umbrales internos,
de modo que pueda clasificar correctamente nuevos ejemplos que no
formaron parte del entrenamiento. Actia como un discriminador que, al final
del proceso de entrenamiento, puede asignar una clase a cualquier nuevo
ejemplo basandose en las caracteristicas que extrae de él. La Figura 3

muestra la arquitectura de un perceptrén.
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Figura 3. Arquitectura de un perceptrén.

Perceptron multicapa

Un perceptron multicapa (MLP) es una red neuronal artificial que extiende el
modelo de perceptrén simple al incluir mudltiples capas de neuronas
organizadas jerarquicamente. A diferencia del perceptron simple, que solo
tiene una capa de entrada y una de salida, el MLP incorpora una 0 mas capas
ocultas entre la entrada y la salida. El aprendizaje se realiza mediante el
algoritmo de retro propagacién del error, que ajusta los pesos de las
conexiones para minimizar los errores (Isasi Vifiuela y Galvan Ledn 2004). Los
MLP se utilizan para resolver problemas de clasificacion, regresion y
reconocimiento de patrones en diversas areas. La Figura 4 muestra la

arquitectura de una red neuronal con sus capas.
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Figura 4. Arquitectura del perceptron multicapa, por Isasi Vifiuela y Galvan Le6n 2004.

Redes Neuronales Convolucionales

Inspiracion de la corteza visual y que adoptan la arquitectura de redes
neuronales multicapa de perceptron (DMLP), pero con la diferencia de que
cada neurona se conecta solo a un area local de la siguiente capa. Esta
estructura jerarquica permite ensamblar patrones complejos a partir de
patrones simples. Las CNNs utilizan el operador matematico de convolucion
para realizar operaciones complejas de manera mas sencilla (Sarmiento
Ramos 2020). Los datos de entrada se convolucionan con diferentes filtros
que comparten los mismos parametros, reduciendo asi la cantidad de

parametros del algoritmo. Las principales aplicaciones de las CNNs son en
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tareas de vision artificial, como la clasificacion y segmentacion de imagenes.

La Figura 5 muestra la arquitectura de una Red Neuronal Convolucional.
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Figura 5. Arquitectura del funcionamiento de una red neuronal convolucional, por Sarmiento Ramos
2020.

Funciones de activacion

Una funcién de activacién calcula el estado de actividad de una
neurona transformando la entrada global (menos un umbral) en un valor
de activacion. Este valor, que suele estar entre 0y 1 o entre -1y 1,
determina si la neurona esta activa o inactiva. Las funciones de
activacion mas comunes son la lineal, sigmoidea y tangente hiperbdlica
(Jorge Matich 2001).

Kernels

Un kernel también conocido como filtro, es una pequefia matriz de
nameros (pesos) que se desliza sobre la entrada como una imagen
para realizar operaciones mateméticas. Cada posicion del kernel sobre
la entrada genera un valor en una nueva matriz llamada "mapa de
caracteristicas" o "mapa de activacién”, que representa la presencia de
ciertas caracteristicas en la entrada (Jorge Matich 2001). La Figura 6

muestra la aplicacion de un Kernel en una matriz de entrada.
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Entrada Mapa de caracteristicas
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Figura 6. Ejemplo de la aplicacion de un Kernel.

Capa de entrada

Es la primera capa de la red neuronal que recibe directamente la
informacion proveniente de fuentes externas. Esta capa no realiza
ningun procesamiento, solo pasa la informacién a las capas siguientes
(Jorge Matich 2001).

Capas ocultas

Las capas internas de la red que no tienen contacto directo con el
entorno exterior. EI nimero de capas ocultas puede variar desde cero
hasta varios niveles, dependiendo de la complejidad de la red. Las
neuronas en estas capas pueden estar interconectadas de diferentes
maneras, lo que define la topologia de la red. Las capas ocultas son
responsables de la mayor parte del procesamiento y la extraccion de

caracteristicas (Jorge Matich 2001).
Capa de salida

La ultima capa de la red neuronal que transfiere la informacién
procesada desde las capas ocultas hacia el exterior. Esta capa genera
las predicciones o resultados finales de la red (Jorge Matich 2001). La

Figura 7 muestra las capas de una Red Neuronal Convolucional.
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Figura 7. Arquitectura de las capas de una Red Neuronal Convolucional.

Transfer Learning

17

Técnica en el &mbito del aprendizaje automatico y profundo que aprovecha el

conocimiento obtenido de una tarea y su conjunto de datos para mejorar el

rendimiento y disminuir los costos de aprendizaje en una nueva tarea. Esta

estrategia es especialmente valiosa cuando no se cuenta con una gran

cantidad de datos etiquetados, indispensables para entrenar modelos de

aprendizaje profundo desde el principio (Iman et al. 2023). La Figura 8

muestra la arquitectura de la transferencia de aprendizaje.
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Figura 8. Arquitectura de la transferencia de aprendizaje, por Iman et al. 2023.

Ajuste de Hiperpardmetros (Hyperparameter Tuning)

El ajuste de hiperparametros es el proceso de seleccion de los valores 6ptimos

para los parametros que rigen el proceso de aprendizaje del modelo, los
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cuales no se aprenden directamente de los datos durante el entrenamiento.
Esta técnica busca encontrar el equilibrio adecuado entre la complejidad del
modelo y su capacidad de generalizacion, evitando el sobreajuste(Claesen y
De Moor 2015). En modelos de visién artificial como YOLO, el ajuste de
pardmetros como la paciencia (patience), las variaciones cromaticas (hsv) y
el desplazamiento (translate) permite que la red neuronal sea mas robusta
ante las variaciones morfologicas y de color de los bacilos de Koch) (ultralytics
2025).

Métricas de evaluacion

Las métricas de evaluacion son esenciales en problemas de clasificacion, ya
que permiten comparar diferentes algoritmos de Machine Learning y Deep
Learning. Estas métricas facilitan la seleccion del algoritmo mas adecuado
segun el objetivo de la investigacién, asegurando que el algoritmo elegido
ofrezca el mejor rendimiento para las necesidades especificas del estudio
(Borja-Robalino et al. 2020).

Matriz de confusion

Es una Tabla de frecuencias en la que las filas representan las clases
predichas y las columnas las clases reales (Borja-Robalino et al. 2020). Los
verdaderos positivos y verdaderos negativos son clasificaciones correctas que
coinciden con su clase, mientras que los falsos positivos y falsos negativos
son clasificaciones incorrectas que no coinciden con su clase real. Asi mismo
se puede usar para calcular otras métricas (Erickson y Kitamura 2021). La
Figura 9 muestra la matriz de confusion para un problema de clasificacion

binaria.
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(VP) Verdadero (FN) Falso
positivo negativo

(FP) Falso (VN) Verdadero
positivo negativo

Valores de prediccién

Valores reales

Figura 9. Matriz de confusion.

Donde:

e VP es la cantidad de positivos que fueron clasificados correctamente
como positivos por el modelo.

e VN es la cantidad de negativos que fueron clasificados correctamente
como negativos por el modelo.

e FN es la cantidad de positivos que fueron clasificados
incorrectamente como negativos.

e FP esla cantidad de negativos que fueron clasificados

incorrectamente como positivos.
Exactitud

Es una métrica utilizada para evaluar la efectividad de un algoritmo de
clasificacion. Se calcula como la proporcion de predicciones correctas
(tanto verdaderos positivos como verdaderos negativos) sobre el total
de predicciones realizadas. Aunque es facil de calcular y entender, su
desventaja es que puede no ser una medida adecuada en escenarios
con clases desbalanceadas, ya que puede dar una falsa impresion de
rendimiento elevado (Borja-Robalino et al. 2020). En la ecuacion (1) se

muestra la definicion formal de la métrica de Exactitud.

. VP + VN
XA = b T VN + FP + FN (1)
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Recall

Es una métrica en clasificacion que mide la capacidad de un algoritmo
para identificar correctamente las instancias positivas. Como la
proporcion de verdaderos positivos respecto al total de instancias
realmente positivas. En otras palabras, la sensibilidad evalta cuan
eficaz es un modelo para detectar las instancias positivas (Borja-
Robalino et al. 2020). En la ecuacion (2) se muestra la definicion formal

de la métrica de Sensibilidad.

Recall = —F
CCA = VP T FN )

Puntuacién F1

Métrica utilizada que combina la precision y la sensibilidad calculando
la media armoénica de estas dos métricas (Borja-Robalino et al. 2020).
En la ecuacion (3) se muestra la definicion formal de la métrica de

Puntuacioén F1.

PFL = 2 Precision * Sensibilidad
= E 3
Precision + Sensibilidad (3)

Interseccién sobre la unién (loU)

La interseccién sobre la Union (loU) es una métrica utilizada para
evaluar la precision de la superposicion entre dos conjuntos de pixeles:
la mascara predicha por un modelo y la mascara real o de referencia.
Se calcula dividiendo el niumero de pixeles comunes entre ambas
mascaras (interseccién) por el nimero total de pixeles presentes en
ambas (union). Un valor de loU més alto indica una mejor coincidencia
y, por lo tanto, una mayor precision del modelo (Astudillo Delgado y
Revelo Luna 2021). En la ecuacion (4) se muestra la definicion formal

de la métrica de Interseccién sobre la unioén.
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Area de la intersecciéon

IoU = -
Area de la union (4)

Precisién media (PA)

Refleja la relacién entre la precision y la sensibilidad a lo largo de
diferentes umbrales de confianza. Evaltua la habilidad del modelo de
deteccion para diferenciar entre clases positivas y negativas. Se
obtiene a partir de la curva de Precisién-Sensibilidad (PS Curva). Su
valor oscila entre 0 y 1, donde un AP de 1 representa una deteccion
perfecta y un AP de 0 indica una deteccion aleatoria. Mateméaticamente,
se calcula como el area bajo la curva de Precision-Sensibilidad
(Holgado-Apaza et al. 2024). La ecuacion (5) muestra la definicion

formal de la métrica de precision media.

1

Precision media promedio (mAP)

Esta métrica se determina al promediar los valores de Precision Media
(AP) para cada clase en el conjunto de datos. Su valor varia entre 0 y
1, donde un valor de 1 representa un rendimiento perfecto, es decir,
todas las detecciones son correctas y no existen falsos positivos ni
falsos negativos (Holgado-Apaza et al. 2024). La ecuacion (6) muestra

la definicion formal de la métrica de precision media promedio (MAP).

n
1
mAP = ;Z AP, (6)
i=1

2.2.2. Tuberculosis

La tuberculosis, causada por Mycobacterium tuberculosis o bacilo de Koch,

mayormente afecta los pulmones, conocida como tuberculosis pulmonar, la
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forma mas prevalente globalmente (MINSA 2006). Los sintomas incluyen tos
con expectoracion, pérdida de peso, fiebre, sudoracion, cansancio, dolor
toracico, dificultad respiratoria y hemoptisis (P. Fanlo 2007). La transmisiéon
ocurre cuando una persona infectada exhala bacilos mediante tos,
estornudos, o canto, propagando diminutas gotas de saliva que pueden ser

inhaladas por otros, transmitiendo asi la enfermedad (MINSA 2014).

Cuando la TB afecta 6rganos distintos de los pulmones, como nddulos
linfaticos, huesos, articulaciones, tracto genitourinario, meninges, pleura o
intestinos, se conoce como tuberculosis extrapulmonar, generalmente no
siendo infecciosa (Luna 2003). Es comun que una persona pueda tener TB

pulmonar y extrapulmonar simultaneamente.
Bacilos de Koch

El bacilo de Koch, -cientificamente conocido como Mycobacterium
tuberculosis, es el agente bacteriano causante de la tuberculosis en los seres
humanos. Es una bacteria aerobia, acido-alcohol resistente, que se transmite
principalmente por via aerdgena y afecta principalmente los pulmones,
aunque puede también causar tuberculosis en otros 6rganos (Dorronsoro y
Torroba 2007). La capacidad del bacilo de Koch para persistir en forma latente
en el organismo humano, resistiendo las defensas inmunitarias vy
reactivandose afos después, subraya su significativa adaptacién y su impacto
persistente en la salud publica a nivel mundial (Cardona 2018).

Métodos de diagnostico

Son técnicas utilizadas para detectar la presencia de la bacteria
Mycobacterium tuberculosis en el organismo. Estos métodos incluyen pruebas
de Baciloscopia, Cultivo, Reaccion de Tuberculina, Medicion en sangre de

Interferon Gamma, Tincién de Uramina, Tincion de Ziehl-Neelsen.
Baciloscopia

La baciloscopia es un procedimiento de laboratorio utilizado para
detectar la presencia de bacilos, bacterias de forma cilindrica, en
muestras de esputo, fluidos o tejidos del organismo (Nava Paz et al.
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2005). Este método requiere la observacion directa bajo un microscopio
optico y es la técnica fundamental en la investigacion bacteriol6gica de
la tuberculosis (P. Fanlo 2007), es crucial para la deteccion de casos y
el control del tratamiento, ya que ofrece un costo bajo y una ejecucion
rapida. Ademas, permite identificar entre el 70-80% de los casos

pulmonares positivos (OMS 2018).

El procedimiento de la baciloscopia comienza con la recoleccion de una
muestra biologica, como esputo, fluidos o tejidos del organismo. Esta
muestra es tratada con tinciones especificas, como la tincion de Ziehl-
Neelsen, que permite resaltar los bacilos acido-alcohol resistentes
(OMS 2018). Luego, la muestra tefiida se coloca en un portaobjetos y
se observa bajo un microscopio optico. El técnico de laboratorio busca
la presencia de bacilos, que apareceran como bastones rojos en un
fondo azul o verde. Este método, al permitir la observacién directa de
las bacterias, facilita la deteccion rapida de la tuberculosis y es esencial
para el diagndstico y control del tratamiento de la enfermedad (Lozano
2002). La Figura 10 muestra la imagen tomada de un microscopio en

Baciloscopia.

Figura 10: Baciloscopia, por Gonzalez 2020.

Cultivo

Es una técnica de diagnostico bacteriologico que se utiliza para
detectar la presencia de bacilos, como en el caso de la tuberculosis.
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Esta técnica es mas sensible que la baciloscopia, con una sensibilidad
del 70-90%, y puede ser positiva con mas de 10 bacilos/ml en muestras
digeridas y concentradas (Nava et. al 2005). A diferencia de la
baciloscopia, que examina un volumen menor de la muestra y menos
campos microscopicos, el cultivo procesa un mayor volumen y permite
un analisis mas extenso. Sin embargo, el cultivo tiene la desventaja de
requerir un tiempo de incubacién prolongado, aproximadamente 4
semanas en medios convencionales, antes de que se pueda detectar
crecimiento bacteriano (Sequeira de Latini y Barrera 2008). Esto limita
su utilidad en situaciones donde se necesita un diagndstico rapido para
iniciar un tratamiento efectivo. La Figura 11 muestra dos cultivos de los

Bacilos de Koch.

Figura 11. Cultivo de bacilos, por Nava Paz et al. 2005.

Reaccién de Tuberculina PPD

La reaccion de tuberculina PPD (Derivado Proteico Purificado) es una
prueba cutanea utilizada para detectar la infeccion por Mycobacterium
tuberculosis, el agente causante de la tuberculosis (TB) (Flores 2009).
El procedimiento implica inyectar una pequeia cantidad de PPD justo
debajo de la piel en el antebrazo y observar la reaccion 48 a 72 horas
después. La prueba se evalta midiendo la induracién (endurecimiento)
en el sitio de la inyeccion, con diferentes umbrales de tamafio de la

induracion considerados positivos segun el riesgo del paciente: 5 mm
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0 Mas en personas con alto riesgo, 10 mm o mas en aquellos con riesgo
moderado, y 15 mm o mas en personas sin factores de riesgo
conocidos (Sant’Anna 2015).

Un resultado positivo indica una infeccion con M. tuberculosis, aunque
no distingue entre infeccion activa y latente y puede verse influido por
una vacunacion previa con BCG. Un resultado negativo sugiere la
ausencia de infeccion activa o latente, aunque pueden ocurrir falsos
negativos, especialmente en personas inmunosuprimidas o en las
etapas iniciales de la infeccion (Dorronsoro y Torroba 2007). La prueba
de tuberculina PPD es esencial para diagnosticar infecciones latentes,
evaluar la necesidad de tratamiento preventivo en personas de alto
riesgo y controlar la TB en poblaciones vulnerables, complementando
otras pruebas diagnosticas como la baciloscopia y los cultivos
bacteriol6gicos (Sant’Anna 2015). La Figura 12 muestra la aplicacion
de la inyeccion para la Reaccién de Tuberculina.

Figura 12. Reaccion de Tuberculina PPD, por Sant’Anna 2015.

Medicién en sangre de interferon Gamma IGRAs

La medicion en sangre de interferon gamma, conocida como IGRAs
(Interferon-Gamma Release Assays), es una técnica diagndstica
moderna utilizada para detectar la infecciobn por Mycobacterium
tuberculosis, la bacteria responsable de la tuberculosis (TB). Esta
prueba mide de forma indirecta la respuesta del sistema inmunoldgico
a los antigenos especificos derivados de esta bacteria, ofreciendo una

herramienta crucial en la identificacién de infecciones tuberculosas. Las
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IGRASs se basan en la estimulacion de los linfocitos T presentes en la
sangre venosa del paciente con antigenos especificos del M.
tuberculosis (Diel etal. 2011). Si los linfocitos T han estado
previamente sensibilizados por la infeccion, responderan liberando
interferon gamma (IFN-y), cuya cantidad es medida para indicar la

infeccion (Gutiérrez Saborido et al. 2018).

El procedimiento de las IGRAs comienza con la obtencion de una
muestra de sangre venosa del paciente. Luego, esta muestra es
incubada con antigenos especificos del M. tuberculosis, seleccionados
para evitar la reactividad cruzada con las cepas de Mycobacterium
bovis usadas en la vacuna BCG y otras micobacterias no tuberculosas.
Después de un periodo de incubacion, se mide la cantidad de IFN-y
liberada por los linfocitos T mediante técnicas como ELISA (Enzyme-
Linked Immunosorbent Assay) o ELISPOT (Enzyme-Linked
ImmunoSpot) (Machado-Villarroel et al. 2015).

Las aplicaciones clinicas de las IGRAs son especialmente Utiles para
identificar individuos con alto riesgo de desarrollar TB. Esto incluye a
personas con sistemas inmunitarios comprometidos, como aquellos
con VIH/SIDA o bajo tratamientos inmunosupresores, contactos de
casos de TB activa, y migrantes de zonas endémicas de tuberculosis
(Gutiérrez Saborido et al. 2018).

Tincién con Auramina

La tincion con auramina-rodamina es un método rapido y eficaz para
detectar micobacterias, este procedimiento se basa en la afinidad de
los &cidos micdlicos presentes en la pared celular de las micobacterias
por los colorantes fluorescentes auramina y rodamina, lo que hace que
las bacterias se vean de color amarillo brillante bajo un microscopio de
fluorescencia (Girbn Moreno etal. 2008). Esta técnica es
especialmente atil para identificar microorganismos resistentes al
acido-alcohol, como los que causan la tuberculosis. El proceso implica

el uso de calor para fijar el colorante a la pared celular, seguido de una
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decoloracion para distinguir entre células resistentes y no resistentes al
acido (Barrén et al. 2006). Finalmente, se aplica un colorante
secundario para contrastar las estructuras tefidas en el primer paso.
La Figura 13 muestra el resultado de aplicar la Tincibn con Auramina

en los Bacilos de Koch.

Figura 13. Tincién con Auramina, por Giron Moreno et al. 2008.

Tinciéon de Ziehl-Neelsen

La tincién de Ziehl-Neelsen es una técnica de coloracion diferencial
rapida y econdémica utilizada para identificar bacterias acido-alcohol
resistentes (BAAR) (Kurup y Chester 2014). Este método emplea el
compuesto fendlico carbol fucsina como colorante principal, la técnica
se basa en las propiedades de la pared celular de estas bacterias, que
contienen acidos micolicos. La tincién con carbol fucsina se potencia
mediante el uso de calor, seguido de una aplicacion de acido para
decolorar las células que no han retenido el colorante (Trusov et al.
2009). Las ceélulas que resisten esta decoloracion se denominan acido-
resistentes. Finalmente, se utiliza un colorante secundario para
proporcionar contraste a la muestra. Esta técnica es especialmente
eficaz para identificar Mycobacterium tuberculosis y otras bacterias
acido-alcohol resistentes. La Figura 14 muestra el resultado de aplicar
la Tincion de Ziehl-Neelsen en los Bacilo de Koch.
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Figura 14. Tincién de Ziehl-Neelsen, por Trusov et al. 2009.

Imagenologia médica

La imagenologia médica combina el conocimiento anatdmico con la practica
clinica, utilizando técnicas como radiografias, tomografias computarizadas y
resonancias magnéticas para visualizar estructuras internas de forma no
invasiva (Andrés et al. 2022). Cada técnica tiene sus ventajas y se elige segun
la estructura a examinar. La tecnologia ha avanzado desde el descubrimiento
de los rayos X, y la imagenologia es fundamental en el diagnostico y
tratamiento de enfermedades, asi como en procedimientos intervencionistas
(Huérfano et al. 2016). Es crucial para identificar anomalias y monitorear
lesiones, convirtiéndose en los “0jos” de la medicina. La comunicacion entre
clinicos e imagenodlogos es esencial para evitar informacién perjudicial en la
atenciéon al paciente. Ademas, las imagenes médicas son valiosas para el
aprendizaje de la anatomia y su integracion con la radiologia enriquece la

educacién médica.
Parametros de prueba

Una prueba dicotdmica clasifica a los pacientes como sanos o0 enfermos
basandose en resultados positivos 0 negativos. Los resultados se comparan
con el estado real del paciente o una prueba de referencia para determinar si
son verdaderos o falsos positivos/negativos (Pita Fernandez 2010). La validez

de la prueba se mide calculando la sensibilidad y especificidad.

Tasa de sensibilidad
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Es la proporcion de individuos enfermos que poseen una prueba
positiva (Vizcaino Salazar 2020). Una prueba 100% sensible detecta a
todos los pacientes con la enfermedad; una con 80% de sensibilidad
reconoce al 80% de los enfermos, dejando un 20% sin detectar
(Ghaalig et al. 2008). En la ecuacion (7) se muestra la definicion formal

de la tasa de sensibilidad.

VP

Tasa de Sensibilidad = VP-I-—FN @)

Donde:

Verdadero positivo (VP): El paciente tiene la enfermedad y el

resultado de la prueba es positivo.

Falso negativo (FN): El paciente tiene la enfermedad, pero el resultado

de la prueba es negativo.
Tasa de especificidad

Es la proporcién de individuos sin la enfermad que poseen una prueba
negativa o normal (Vizcaino Salazar 2020). Una prueba 100%
especifica reconoce a todos los pacientes sin la enfermedad; una con
80% de especificidad reporta correctamente al 80% como negativos en
la prueba, pero un 20% sin la enfermedad son identificados
incorrectamente como positivos (Ghaaliq et al. 2008). En la ecuacion

(8) se muestra la definicion formal de la tasa de especificidad.

VN

T E o __ v
asa de Especificidad VN T FP @)

Donde:

Falso positivo (FP): El paciente no tiene la enfermedad, pero el

resultado de la prueba es positivo.
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Verdadero negativo (VN): El paciente no tiene la enfermedad y el

resultado de la prueba es negativo.

2.3. Definicion de términos

Mapa de caracteristicas

Es una representacion transformada de los datos de entrada en un espacio
donde las caracteristicas relevantes son mas facilmente identificables y
manejables para tareas de aprendizaje automatico. En las redes neuronales
convolucionales, es la salida de una operaciéon de convolucion que resalta
caracteristicas locales, mientras que en los métodos basados en Kernel, es
una transformacion a un espacio de mayor dimension para facilitar la

clasificacion o regresion (Ultralytics 2024).
Funcion de activacion

Es una funcibn matematica que se aplica a la salida de una neurona,
transformando la suma ponderada de sus entradas en una salida no lineal.
Esta transformacion permite que la red neuronal capture y modelice relaciones
complejas en los datos, introduciendo no linealidades esenciales para el
aprendizaje de patrones sofisticados. Ejemplos comunes de funciones de
activacion incluyen la sigmoide, la tangente hiperbdlica (tanh) y la rectificadora
lineal unitaria (ReLU) (Datacamp 2024).

Convolucion

Es una operacion matematica que aplica un kernel sobre una entrada, como
una imagen, para extraer caracteristicas relevantes. Consiste en deslizar el
filtro sobre la entrada, multiplicando y sumando los valores en cada posicion,
generando asi un mapa de caracteristicas que resalta patrones importantes.
Es fundamental en las redes neuronales convolucionales (CNNs) para tareas

de vision por computadora (MathWorks 2023).
Pooling

Es una operacion en redes neuronales que reduce la dimensionalidad de los

mapas de caracteristicas, resumiendo la informacién y manteniendo las
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caracteristicas mas relevantes. Comunmente se utiliza en redes neuronales
convolucionales (CNNs) y puede incluir técnicas como max pooling, que
selecciona el valor maximo en una ventana, y average pooling, que calcula el
promedio. Su propdésito es mejorar la eficiencia del modelo y prevenir el

sobreajuste (DataScientest 2024).
Parametros

Los parametros son los valores ajustables que la red aprende durante el
entrenamiento, incluyendo pesos y sesgos, que determinan la influencia de
las entradas en las activaciones y permiten que el modelo aprenda patrones
a partir de los datos (Ultralytics 2024).

Prueba cutanea

Es un método de diagndstico utilizado para detectar reacciones alérgicas
inmediatas a diversas sustancias. También conocida como "prueba de
puncién" o "prueba de raspado". La prueba se realiza aplicando pequefias
cantidades de alérgenos en la piel y observando las reacciones locales que
pueden manifestarse en forma de hinchazén, enrojecimiento o picazén en el

sitio de aplicacion (MedlinePlus 2022).

Acidos micélicos

Son acidos grasos de cadena larga caracteristicos de las paredes celulares
de las micobacterias, incluyendo Mycobacterium tuberculosis, el agente
causante de la tuberculosis humana. Estos 4cidos juegan un papel crucial en
la estructura y resistencia de la pared celular bacteriana, contribuyendo a la

virulencia y resistencia a desinfectantes y antibidticos de estas bacterias
(Nataraj et al. 2015).

Granuloma tuberculoso

Es una lesion caracteristica causada por Mycobacterium tuberculosis, el
agente infeccioso de la tuberculosis. Histolégicamente, presenta un centro de
necrosis caseosa, rodeado de macrofagos epitelioides activados, linfocitos,

fibroblastos, células gigantes de Langhans y micobacterias. Este tipo de
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formacion granulomatosa es un hallazgo diagndstico clave que sugiere

fuertemente la presencia de tuberculosis (Silva Miranda et al. 2012).
CRISP-DM

CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining) es una
metodologia estandar para el desarrollo de proyectos de mineria de datos que
proporciona un proceso estructurado e independiente del sector de aplicacion.
Esta compuesta por seis fases: comprension del negocio, comprension de los
datos, preparacién de los datos, modelado, evaluacion y despliegue, las
cuales permiten planificar, desarrollar y gestionar proyectos de analisis de

datos de manera sistematica e iterativa (Chapman et al., 2000).
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CAPITULO lll: METODOLOGIA DE INVESTIGACION

3.1. Tipo de estudio

El tipo de estudio de una investigacion se define por su finalidad y la
naturaleza de los datos recopilados y analizados. Herndndez Sampieri,
Fernandez Collado y del Pilar Baptista Lucio (2010), la investigacién aplicada
busca resolver problemas practicos y concretos, con el objetivo de aplicar de
inmediato los conocimientos para mejorar practicas y procesos. Ademas
Hernandez Sampieri et al. (2014) describen la investigacion cuantitativa como
un proceso sistematico, controlado y empirico que utiliza datos numéricos

para describir, explicar y predecir fenébmenos.

La presente investigacion es de tipo aplicada, ya que se desarrollé una red
neuronal convolucional para la deteccién de Bacilos de Koch, mejorando asi
el diagndstico de tuberculosis en el Hospital Santa Rosa. Asimismo, el estudio
es cuantitativo, pues recopila y analiza datos numéricos obtenidos de
imagenes digitales para poder evaluar la eficacia del sistema informético en
la deteccion de Bacilos de Koch.

3.2. Disefo del estudio

Segun Hernandez Sampieri et al. (2014), un disefio transversal recolecta
datos en un solo momento en el tiempo, con el propdsito de describir variables
y analizar su incidencia e interrelacion en un momento dado. Por lo que el
presente estudio emplea un disefio transversal, caracterizado por la
recoleccion de datos en un Unico momento en el tiempo. Este disefio permitié
evaluar como el sistema informético con redes neuronales convolucionales

desarrollado afecta la Precision Media (AP) en la deteccion de Bacilos de
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Koch, observando el impacto directo del sistema sobre las muestras
analizadas. Este enfoque fue adecuado para obtener una "instantanea” de la

efectividad del sistema en el entorno hospitalario.

3.3. Poblacién y muestra

3.3.1. Poblacion

Segun F. Arias (2012) la poblacién estd compuesta por un grupo limitado o
ilimitado de elementos que comparten caracteristicas comunes y a los cuales
se aplicaran las conclusiones del estudio. En el presente estudio, la poblacion
estd conformada por 691 imagenes de campos microscépicos obtenidas de
15 muestras de esputo teflidas mediante la técnica de Ziehl-Neelsen (ZN).
Estas imagenes presentan presencia de bacilos de Koch, debido a que el
modelo desarrollado corresponde a una tarea de segmentacion de instancias,
lo que requiere de muestras que contengan imagenes de los bacilos para su
entrenamiento. Las imagenes fueron capturadas mediante una camara

acoplada a un microscopio éptico.

3.3.2. Muestra

El muestreo no probabilistico se refiere a los métodos de seleccion en los
cuales no todos los elementos de la poblacién tienen la misma probabilidad
de ser seleccionados. Segun Hernandez Sampieri et al. (2014) en el muestreo
no probabilistico, la eleccion de los elementos no depende de la probabilidad,
sino de las caracteristicas del fenbmeno a investigar. Para este estudio, se
utilizé una muestra censal, que implica la seleccion de todos los elementos

disponibles en la poblacion de estudio.

En este caso, se utilizaron todas las imagenes disponibles obtenidas. Esto se
debe a que, para el desarrollo y validacion de las redes neuronales
convolucionales, es crucial disponer del mayor numero posible de imagenes

gue representen diversas condiciones y caracteristicas de las muestras.
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3.4. Métodos y técnicas

3.4.1. Métodos

Para el desarrollo de las redes neuronales convolucionales para la deteccién
de Bacilos de Koch, se emple6 un método estructurado que aseguré la
eficiencia y efectividad del proceso. El marco de trabajo propuesto para la

deteccion de Bacilos de Koch se presenta en la Figura 16.

9 Divisién de conjunto de datos

3 ~ e Entrenamiento de los modelos

A >

’ Eﬁ S 70%

i “ - . i / Modelo Yolo-v8
Entrenamiento Modelo Yolo-v9

7’ x - - - »
A, e g Modelo Yolo-v11
: * . \

% = 20% Eﬁ “ 0%

. Validacién Testeo
Procesamiento de
imagenes l

0 Implementacién en laboratorio 6 Obtencion de métricas de evaluacion
- A Recall

‘ - o ~& = — "

| a | 45 Ve Puntuacion F1

e bl v\. Interseccion sobre unién (loU)

T " Presicion media (PA]
p (PA)

Obtencié o Presicion media promedio (mAP)
encién e
de
imédgenes

Figura 15. Marco de trabajo para la deteccién de Bacilos de Koch.

Obtencidon de imagenes: Se recolectaron imagenes digitales de muestras de
esputo tefiidas con Ziehl-Neelsen, se hizo uso de un microscopio con camara
digital, obteniendo al inicio un total de 800 imagenes de 15 muestras de

esputo.

Procesamiento de Imagenes: Las imagenes fueron sometidas a una etapa
de procesamiento y preprocesamiento que incluyé la eliminaciéon de aquellas
que presentaron bacilos excesivamente difuminados o con una calidad
insuficiente para su analisis. Posteriormente, se realizo la segmentacion de
los bacilos y la reduccion. Finalmente, se aplicaron técnicas de aumentacion
de datos, tales como rotaciones y giros de las imagenes, con el fin de
incrementar la variabilidad del conjunto de datos y fortalecer la capacidad de

generalizacion del modelo.
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Division del conjunto de datos: Una vez que las imagenes fueron
procesadas, se procedio a dividir las imagenes en 3 conjuntos para realizar el

entrenamiento con el método de ajuste de hiperpardmetros.

Entrenamiento de los modelos: Utilizando el conjunto de datos etiquetados,
se procedio al entrenamiento de la CNN en las diferentes versiones de YOLO.
Este proceso incluyo la configuracion y ajuste de parametros para mejorar la
precision media (AP) en la deteccién de Bacilos de Koch.

Obtencién de las métricas de evaluacion: El modelo entrenado fue validado
con un conjunto de datos separado para garantizar su Recall y Precision
Media (AP). Se realizaron pruebas exhaustivas para evaluar el desempefio

del sistema.

Implementacion en laboratorio: Se implementé la red neuronal

convolucional y fue evaluada por los laboratoristas.

3.4.2. Técnicas

Para evaluar el desempefio de las redes neuronales convolucionales, se
empled una técnica de observacion, que incluye el uso de fichas de registro
para las métricas técnicas como la recall, puntuacion F1, interseccion sobre
unién, precision media y precision media promedio del modelo de redes
neuronales, proporcionando datos detallados sobre el rendimiento técnico de

las redes neuronales.

3.5. Tratamiento de los datos

Para evaluar el rendimiento de los modelos YOLOvVS8, YOLOV9 y YOLOv11,
se utilizd el método de Ajuste de Hiperparametros. Se realizaron 10
ejecuciones experimentales por cada version del algoritmo, lo que permitid
obtener una estimacion mas estable y generalizable de su desempefio. Se
evaluaron los modelos YOLOV8, YOLOV9 y YOLOvV11 Yy, al finalizar, se calculd
el promedio y la desviacién estandar de las métricas obtenidas en cada
iteracion para comparar su desempefio. Las métricas utilizadas fueron recall,
puntuacion F1, interseccion sobre unidén (loU), precision media (AP) y

precision media promedio (MAP). Esto permitié analizar la capacidad de cada
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modelo para detectar correctamente los bacilos de Koch en las imagenes y su

precision media (AP) en la segmentacion.

Tras ello, se realizO una prueba de normalidad de Shapiro-Wilk para
determinar el estadistico de contraste de hipotesis mas adecuado.
Complementariamente, para determinar si las variaciones de rendimiento
observadas entre los tres modelos fueron estadisticamente significativas, se
aplicé un analisis de varianza (ANOVA) de un factor. Previo a este analisis, se
verifico el supuesto de homocedasticidad mediante la prueba de Levene. En
los casos donde se detectaron diferencias significativas (p-valor < 0.05), se
procedié a realizar una prueba post-hoc (Tukey o Duncan), con el fin de
identificar especificamente qué pares de modelos presentaron diferencias de
rendimiento relevantes, fortaleciendo asi la validacion cientifica de la
arquitectura superior. Finalmente, para el contraste de las hipotesis de
investigacién frente al umbral establecido del 80%, se empled la prueba
paramétrica T de Student para una muestra.
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CAPITULO IV: RESULTADOS DEL TRABAJO DE
INVESTIGACION

4.1. Entendimiento del negocio

4.1.1. Determinacion de objetivos del negocio

El objetivo primordial de este estudio es desarrollar e implementar una
herramienta de software basada en redes neuronales convolucionales
(especificamente la arquitectura YOLO) que funcione como un sistema de

apoyo al diagndstico para la deteccion automatica de bacilos de Koch.

El sistema tiene como finalidad optimizar la labor de los especialistas al reducir
significativamente el tiempo de respuesta diagnéstica, el cual actualmente

demanda un promedio de 50 minutos por muestra.

De igual manera, se busca estandarizar la precision del andlisis, minimizando
la variabilidad subjetiva entre laboratoristas y priorizando una precision media
superior al 80% para evitar falsos negativos en la identificacion de la

Mycobacterium tuberculosis.

4.1.2. Evaluacion de la situacion

En la actualidad, el diagnéstico de tuberculosis en el laboratorio del Hospital
Santa Rosa se basa primordialmente en la técnica de la baciloscopia

convencional mediante la tincion de Ziehl-Neelsen.

Este procedimiento es estrictamente manual e intensivo en mano de obra, lo
gue conlleva a que el especialista deba realizar la identificacion y el recuento

de bacilos de forma visual directa a través del microscopio éptico.
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Se ha identificado que esta situacidon genera los siguientes puntos criticos que

justifican la intervencién tecnoldgica:

e Alta carga operativa y fatiga visual: El diagnéstico de una sola muestra
requiere, en promedio, 50 minutos de trabajo especializado desde la
preparacion de la muestra hasta su observacion, lo que agota
fisicamente al laboratorista y puede afectar su salud ocular a largo
plazo debido a las extensas jornadas de observacion.

e Riesgo de error humano: La fatiga visual acumulada y la subjetividad
inherente al conteo manual aumentan la probabilidad de variabilidad en
los resultados diagnosticos y el riesgo de subdiagnaéstico.

e Limitaciones tecnoldgicas: Sibien existen equipos de Ultima generacion
para diagnosticos rapidos, estos conllevan elevados costos de
mantenimiento y uso, lo que dificulta su sostenibilidad en entornos de
salud publica local. Actualmente, el hospital carece de herramientas de
software que permitan el procesamiento digital de imagenes para dar
soporte objetivo al especialista.

e Complejidad de los datos: El conjunto de datos de 691 imagenes
capturadas presenta desafios técnicos, como variaciones en la
intensidad de la tincién y presencia de ruido o artefactos en las
muestras de esputo, lo que requiere un sistema robusto capaz de

diferenciar con precision los bacilos del fondo contrastado.

En este contexto, la situacion demanda la implementacion de una solucién de
escritorio conectada via USB a microscopios digitales que permita realizar una
inferencia en tiempo real, estandarizando el proceso de detecciéon y

optimizando los tiempos de respuesta del laboratorio clinico.

4.2. Entendimiento de los datos

4.2.1. Adquisicion de los datos

En la actualidad, el laboratorio del Hospital Santa Rosa cuenta con un
microscopio convencional que carece de sistema de captura digital integrado.

Esta limitacion tecnoldgica obliga a que el diagnéstico sea exclusivamente
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visual y dependiente del observador. Para superar esta brecha técnica en la
presente investigacion, se opto por la implementacion una camara adaptativa
de alta resolucion al microscopio LED Carl Zeiss Primo Star HAL que se
encuentra en el laboratorio de baciloscopia, permitiendo la digitalizacion de
las muestras para su posterior procesamiento por las redes neuronales

convolucionales.

4.2.2. Descripcion de los datos

La recoleccion de datos se llevd a cabo en estrecha colaboracion con el
personal del laboratorio clinico, quienes suministraron un total de 15 muestras
de frotis de esputo. Utilizando el microscopio Carl Zeiss y la camara

adaptativa, se capturé una poblacion inicial de 800 imagenes digitales.

Es importante destacar que el dataset posee una alta relevancia diagnostica,
ya que las capturas se distribuyeron de forma balanceada entre muestras
categorizadas segun la escala clinica. Como se muestra en la Figura 16,
correspondiente a una cruz (+), existe una escasa presencia de bacilos; la
Figura 17, de dos cruces (++), presenta una carga bacilar moderada; y la
Figura 18, de tres cruces (+++), corresponde a una muestra con alta carga

bacilar:

Figura 16. Una cruz (+).
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Figura 17. Dos cruces (++).

Figura 18. Tres cruces (+++).

Este volumen de 800 imagenes garantiza que los modelos YOLOvVS8, vOy v1l
sean entrenados para detectar el bacilo de Koch en diversos niveles de
severidad de la enfermedad, mejorando la robustez del sistema de apoyo al
diagnéstico.

4.3. Preparacion de los datos

4.3.1. Seleccion de datos

Se realizd una eliminacion manual de imagenes a partir del total de 800
imagenes capturadas en el laboratorio. Durante este proceso se descartaron
las imagenes repetidas, aquellas que presentaban desenfoque y las que no
permitian visualizar adecuadamente los bacilos de tuberculosis. Esta etapa
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tuvo como finalidad garantizar la calidad del conjunto de datos, asegurando

gue las imagenes utilizadas en el entrenamiento del modelo contaran con

suficiente nitidez y claridad para una correcta segmentacion de los bacilos,

quedando un total de 691 imagenes finales. La Figura 19 muestra las

imagenes obtenidas de la captura en 15 muestras.
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Figura 19.

Total de imagenes obtenidas inicialmente.

4.3.2. Preprocesamiento de los datos

En esta etapa se realiz6 la segmentacibn manual de

los bacilos de

tuberculosis presentes en las 691 imagenes del conjunto de datos. Para ello,

se delimit6 cuidadosamente el contorno de cada bacilo utilizando la plataforma

de anotacion de Roboflow, permitiendo generar mascaras precisas para cada

instancia detectada. Este procedimiento tuvo como objetivo proporcionar al

modelo informacién detallada sobre la forma y ubicacién exacta de los bacilos.

La Figura 20 muestra un campo con los bacilos segmentados.
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Figura 20. Campo con bacilos segmentados.

La base de datos fue dividida en tres subconjuntos en una proporcion de 70%

para entrenamiento, 20% para validacion y 10% para testeo. El conjunto de

entrenamiento se utiliz6 para el aprendizaje del modelo, el conjunto de

validacion permitio evaluar y ajustar el desempefio durante el proceso de

entrenamiento, mientras que el conjunto de pruebas se empleé para realizar

la evaluacion final del modelo utilizando imagenes no vistas previamente,

garantizando asi una medicion objetiva de su capacidad de generalizacion. La

Figura 21 muestra la division del conjunto de datos.

@ Train/Test Split

484 (70%) 138 (20%)

69 (10%)

Edit

8l Rebalance

Figura 21. Division del conjunto de datos.

4.3.3 Aumento de datos
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En esta fase se aplicaron técnicas de aumentacion de datos al conjunto de
entrenamiento con el objetivo de incrementar la cantidad y variabilidad de las
imagenes utilizadas por el modelo durante el entrenamiento. Entre las
transformaciones aplicadas se incluyeron el volteo horizontal y vertical de las
imagenes, asi como rotaciones de 90° en sentido horario, antihorario y en
posicion invertida, realizadas de manera aleatoria. Estas técnicas permitieron
generar nuevas variantes de las imagenes originales, contribuyendo a mejorar
la capacidad de generalizacién del modelo y reducir el sobreajuste. Como
resultado del proceso de aumentacion, el conjunto final qued6 conformado por
968 imagenes para entrenamiento (82%), 138 imagenes para validacion
(12%) y 69 imagenes para testeo (6%). La Figura 22 muestra la cantidad final

de imégenes obtenidas tras la aumentacion de datos.

Dataset Split J
TRAIN SET @ VALID SET TEST SET
968 Images 138 Images 69 Images

Preprocessing Resize: Stretch to 1280x1280

Augmentations Outputs per training example: 2

Flip: Horizontal, vertical

90° Rotate: Clockwise, Counter-Clockwise, Upside Down

1175 Total Images View All Images -

Figura 22. Cantidad final de imagenes obtenidas.

La tabla 1 muestra la distribucién final del conjunto de imagenes para el

entrenamiento de los modelos.
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Tabla 2. Distribucién del conjunto de datos

Conjunto de datos Numero de imégenes Porcentaje %
Entrenamiento (Después de la aumentacion) 968 82

Validacion 138 12

Test 69 6

Total 1175 100

El conjunto de datos empleado en la investigacion estuvo conformado por una
Unica clase denominada M.tb, correspondiente a bacilos de Mycobacterium
tuberculosis. Después de aplicar técnicas de aumentacion de datos, se obtuvo
un total de 1,175 imagenes, distribuidas en 968 imagenes para entrenamiento,
138 para validacion y 69 para prueba. Asimismo, el conjunto de datos contiene
un total de 13,131 instancias etiquetadas de bacilos, utilizadas para el

entrenamiento y evaluacion de los modelos de segmentacion.

4.4. Modelado

En esta etapa se seleccionaron y emplearon los modelos YOLO version 8,
YOLO version 9y YOLO versiéon 11. La eleccién de esta familia de algoritmos
frente a otras tecnologias como Faster R-CNN o EfficientDet se fundamenta

en dos argumentos técnicos criticos:

e Segmentacion de Instancias: A diferencia de los detectores basados
Gnicamente en cajas delimitadoras (bounding boxes) como Faster R-
CNN, las versiones de YOLO utilizadas incorporan nativamente la tarea
de segmentacion de instancias. Esto permite identificar y delimitar de
manera precisa el contorno morfolégico de cada bacilo, lo cual es
indispensable para la I6gica de conteo automatizado basada en el area
de pixeles implementada en este estudio.

e Eficiencia y Precision: Mientras que modelos como EfficientDet han
reportado en antecedentes un mAP de 0.650 para la deteccion de
bacilos, los resultados obtenidos en este trabajo con YOLOv1l

alcanzaron un mAP de 0.888. Asimismo, al ser detectores de un solo
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paso (one-stage detectors), los modelos YOLO ofrecen una velocidad

de inferencia superior a Faster R-CNN, facilitando el despliegue de la

solucion en tiempo real conectada al microscopio del laboratorio.

Durante el entrenamiento, se realiz6 un ajuste de hiperpardmetros para

optimizar estos resultados: patience (configurado en 19) para reducir el

sobreajuste al detener el proceso si no hay mejoras; translate (0.2) para

mejorar la generalizacion ante cambios de posicion; y las variaciones

cromaticas hsv_s y hsv_v (0.1) para dotar al modelo de robustez frente a

variaciones en la intensidad de la tincion de Ziehl-Neelsen. Finalmente, el

pardmetro close_mosaic (10) permiti6 que el aprendizaje finalizara con

imagenes cercanas a las condiciones reales, garantizando estabilidad y

precision en la segmentacion clinica. La Tabla 3 muestra el rango de

variacion aplicada en cada hiperparametro.

Tabla 3. Rango de variacion aplicada en cada hiperparametro.

Modelo Hiperparametros Valor base Rango de variacion
Patience 19 +3
Traslate 0.2 +0.02
YOLO v8 hsv_s 0.1 +0.04
hsv_v 0.1 +0.04
close_mosaic 10 +2
Patience 19 +3
Traslate 0.2 +0.02
YOLO v9 hsv_s 0.1 +0.04
hsv_v 0.1 +0.04
close_mosaic 10 +2
Patience 19 +3
Traslate 0.2 +0.02
YOLO vi1l hsv_s 0.1 +0.04
hsv_v 0.1 +0.04
close_mosaic 10 *2

4.4.1. Entrenamiento

En esta fase de entrenamiento se conFiguraron diversos hiperpardmetros con

la finalidad de optimizar el desempefio del modelo en la segmentacién de los

bacilos de Koch. Se establecieron un total de 65 épocas (epochs=65),

permitiendo que el modelo realice multiples iteraciones sobre el conjunto de

datos para mejorar progresivamente el aprendizaje. Asimismo, se utilizé una
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resolucion de entrada de 1280x1280 pixeles (imgsz=1280), debido a que los
bacilos representan objetos microscopicos y requieren imagenes de alta

resolucidn para preservar sus caracteristicas morfolégicas.

El tamafio de lote se configuré en 1 (batch=1) con el objetivo de optimizar el
uso de memoria durante el entrenamiento y mantener una mayor estabilidad
en el procesamiento de imagenes de alta resolucion. La tasa de aprendizaje
inicial (Ir0=0.0008) fue ajustada a un valor bajo para favorecer una
convergencia mas estable y evitar cambios bruscos en el aprendizaje del
modelo. De igual manera, se empleo el pardmetro patience=19, para detener
automaticamente el entrenamiento si el modelo no mostraba mejoras durante

19 épocas consecutivas, reduciendo asi el riesgo de sobreajuste.

En cuanto a las técnicas de aumentacion de datos (augmentations), se
desactivaron las rotaciones, inclinaciones y cambios de perspectiva debido a
que previamente se habian realizado augmentaciones manuales sobre las
imagenes originales en Roboflow. Sin embargo, se aplicaron desplazamientos
leves mediante el parametro translate=0.2, con el propésito de mejorar la
capacidad de generalizacién del modelo frente a pequefias variaciones en la
ubicacion de los bacilos. Asimismo, se configuré scale=0.08 para generar

ligeras variaciones en el tamafio de los objetos durante el entrenamiento.

También se incorporaron variaciones leves de color mediante los parametros
hsv_s=0.1 y hsv_v=0.1, los cuales modifican de manera moderada la
saturacion y el brillo de las imagenes. Estos valores bajos fueron
seleccionados considerando las caracteristicas de las imagenes
microscopicas y las posibles variaciones de iluminacion presentes en las
muestras. Adicionalmente, se utiliz6 una técnica de mosaic augmentation
suave (mosaic=0.1), con el objetivo de incrementar la diversidad del conjunto
de entrenamiento y mejorar la capacidad de generalizacién del modelo. El
parametro close_mosaic=10 permitid desactivar dicha técnica durante las
altimas 10 épocas, favoreciendo que el modelo finalice el entrenamiento

utilizando imagenes mas cercanas a las condiciones reales.
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Para la tarea de segmentacion se emplearon los parametros
overlap_mask=True y mask_ratio=1, permitiendo una representacion precisa
de las mascaras segmentadas correspondientes a los bacilos. Finalmente, se
configur6 freeze=10 con el propésito de congelar parcialmente las primeras
capas del modelo preentrenado, reduciendo el riesgo de sobreajuste y
aprovechando las caracteristicas previamente aprendidas durante el
entrenamiento inicial del modelo base. La Figura 23 muestra la estructura del
entrenamiento de los modelos YOLOvV8, YOLOvV9 y YOLOV11.

° results = model.train(
data=data_path,

# Parametros principales
epochs=65,

imgsz=1288,

batch=1,

1r@=8.2ea3,

patience=19,
task="segment”,

# Aumentacidn de datos
degrees=8.8,
translate=2.2,

scale=3 .88,

shear=2.4,
perspective=08.0,
flipud=8.8,
fliplr=8.8,

# Variaciones leves de color
hsv_h=2.88,
hsv_s=8.1,
hsv_w=3.1,

# Mosaico suave
mosaic=8.1,
mixup=2.4,
copy_paste=2.9,
close_mosaic=18@,

# Segmentacidn
overlap_mask=True,
mask_ratio=1,

# Para reducir overfiting
freeze=14,

# Guardar resultados
project=save_dir,
name="entrenamiento”

Figura 23. Estructura del entrenamiento.

Los entrenamientos de los modelos YOLO se realizaron en entornos de
ejecucion de Google Colab, utilizando recursos computacionales de alto
rendimiento proporcionados en la nube. El entorno empleado contd con un

procesador AMD EPYC 9B45 de arquitectura de 64 bits, con 24 nucleos fisicos
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y 48 ndcleos logicos. Asimismo, se dispuso de una memoria RAM total de

176.88 GB, permitiendo ejecutar

los procesos de entrenamiento vy

segmentacion de imagenes microscopicas de alta resolucibn de manera

eficiente y estable.

4.4.2. Métricas

En esta fase se realizaron 10 entrenamientos por cada modelo de YOLO, con

la finalidad de evaluar el rendimiento de cada version durante el proceso de

segmentacion. La Tabla 4 muestra los resultados obtenidos en las 10

ejecuciones realizadas para la versiéon de YOLO 8.

Tabla 4. Resultados obtenidos en 10 ejecuciones para YOLO V8.

Intersecc Precision
Modelo N° Recall Puntuaci i6n sobre Precision media
Ejecucion on F1 unién media (PA) promedio
(loU) (mAP)
1 0.84603 0.82648 0.87239 0.80781 0.87239
2 0.82716 0.82308 0.87594 0.81903 0.87594
3 0.84398 0.82702 0.87815 0.81074 0.87815
4 0.84075 0.82030 0.88002 0.80082 0.88002
5 0.83595 0.82956 0.87596 0.80963 0.87965
YOLO v8
6 0.84096 0.82195 0.88054 0.81746 0.88056
7 0.84295 0.82948 0.88104 0.81615 0.88182
8 0.83965 0.82596 0.87698 0.81596 0.87698
9 0.84365 0.82485 0.87258 0.81589 0.87965
10 0.83955 0.82694 0.87849 0.80158 0.87914

La Tabla 5 muestra los resultados obtenidos en las 10 ejecuciones realizadas

para la version de YOLO 9.
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Tabla 5. Resultados obtenidos en 10 ejecuciones para YOLO V9.

., Precision
Interseccion

Modelo N° Recall Puntuaci sobre unién Precisién media

Ejecucion on F1 (IoU) media (PA) promedio
(mAP)

1 0.84707 0.84617 0.88857 0.84527 0.88857
2 0.83570 0.84012 0.87589 0.84459 0.87589
3 0.81649 0.83734 0.87881 0.85928 0.87881
4 0.83570 0.84012 0.87589 0.84459 0.87589
5 0.82968 0.83658 0.87247 0.84965 0.87685

YOLO v9
6 0.83184 0.84698 0.88591 0.85748 0.88248
7 0.84245 0.84514 0.87695 0.84578 0.87698
8 0.83987 0.84158 0.87152 0.84698 0.87459
9 0.82845 0.83885 0.88961 0.85245 0.87948
10 0.83559 0.84485 0.87364 0.85321 0.88758

La Tabla 6 muestra los resultados obtenidos en las 10 ejecuciones realizadas

para la version de YOLO 11.

Tabla 6. Resultados obtenidos en 10 ejecuciones para YOLO V11.

Intersecci Precision
Modelo N° Recall Puntuaci  6n sobre Precision media
Ejecucion on F1 unién media (PA) promedio
(loU) (mAP)
1 0.82147 0.83102 0.88423 0.84079 0.88423
2 0.85561 0.84163 0.89032 0.82810 0.89032
3 0.84352 0.85354 0.88751 0.86380 0.88751
4 0.84352 0.85354 0.88751 0.86380 0.88751
YOLO 5 0.84910 0.84680 0.88810 0.85230 0.88900
vil 6 0.83740 0.84260 0.88590 0.84870 0.88820
7 0.85320 0.84930 0.88950 0.85510 0.88980
8 0.84680 0.84490 0.88670 0.85040 0.88870
9 0.83950 0.83820 0.88540 0.84610 0.88790
10 0.85130 0.84750 0.88880 0.85390 0.88950

4.4.3. Comparacion grafica

Se analizaron visualmente el desempefio de los modelos entrenados
mediante la evaluacibn de sus respectivas matrices de confusién. A
continuacion, se presentan las matrices correspondientes a una de las diez
ejecuciones efectuadas para cada version de YOLO (YOLOvV8, YOLOV9 y

YOLOvV11) durante la fase de validacion. La Figura 24 muestra la matriz de
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confusiéon del mejor modelo entrenado de YOLOv8 basandonos en la

Precision media promedio (mAP).

Confusion Matrix

1200

1000

321

800

- 600

Predicted

- 400

background - 174

- 200

M.tb -

background -

True

Figura 24. Matriz de confusion de YOLOVS.

El desempefio del modelo en la deteccion de la clase M.tb dentro del conjunto
de prueba muestra que el modelo logré identificar correctamente 1232 bacilos,
mientras que 174 bacilos reales no fueron detectados y 321 regiones de fondo
(background) fueron clasificadas erroneamente como bacilos. Los resultados
evidencian un buen rendimiento del modelo, ya que las detecciones correctas
son considerablemente mayores que los errores de clasificacion. La Figura 25
muestra la matriz de confusién del mejor modelo entrenado de YOLOV9

basandonos en la Precision media promedio (mAP).
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Confusion Matrix

1200

1000

241

800

- 600

Predicted

- 400

background - 179

M.tb -

background -

True

Figura 25. Matriz de confusion de YOLOV9.

El desempefio del modelo en la deteccion de la clase M.tb dentro del conjunto
de prueba muestra que el modelo logré identificar correctamente 1227 bacilos,
mientras que 179 bacilos reales no fueron detectados y 241 regiones de fondo
(background) fueron clasificadas erroneamente como bacilos. Los resultados
evidencian un buen rendimiento del modelo, ya que las detecciones correctas
son considerablemente mayores que los errores de clasificacion. La Figura 26
muestra la matriz de confusion del mejor modelo entrenado de YOLOv1l

basandonos en la Precision media promedio (MmAP).
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Confusion Matrix

1200

1000
290

800

- 600

Predicted

- 400

background - 162

- 200

M.tb -

background -

True

Figura 26. Matriz de confusion de YOLOv11.

El desempefio del modelo en la deteccion de la clase M.tb dentro del conjunto
de prueba muestra que el modelo logré identificar correctamente 1244 bacilos,
mientras que 162 bacilos reales no fueron detectados y 290 regiones de fondo
(background) fueron clasificadas erroneamente como bacilos. Los resultados
evidencian un buen rendimiento del modelo, ya que las detecciones correctas

son considerablemente mayores que los errores de clasificacion.

4.4.4. Promedio y desviacion estandar

La media aritmética o promedio se define como la suma de todos los valores
dividida por el numero de observaciones (Walpole et al. 2012). En nuestro
caso, el promedio de las 10 ejecuciones de cada métrica (Recall, F1, loU, AP
y mAP) permite obtener el desempefio tipico de cada versién de YOLO,

suavizando las variaciones entre corridas individuales.

La desviacion estandar, por su parte, es una medida de dispersion que indica
cuanto se alejan, en promedio, los datos respecto de la media. En este trabajo,

la desviacion estandar de las 10 ejecuciones para cada métrica cuantifica la
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estabilidad del modelo: valores bajos implican resultados consistentes entre
ejecuciones, mientras que valores altos indican mayor variabilidad. La
desviacion estandar se define como la raiz cuadrada de la varianza, entendida
esta como la media de los cuadrados de las desviaciones respecto de la media
(C. Montgomery y C. Runger 2014). La Tabla 7 muestra el promedio y la

desviacion estandar de las métricas de las 3 versiones de YOLO.

Tabla 7. Promedio y desviacion estandar por cada métrica de las 3 versiones de YOLO.

Modelo Métrica Promedio Desviacién estandar
Recall 0.840063 +0.005346
Puntuacion F1 0.825562 +0.003050

YOLO v8 Interseccion sobre 0.877209 +0.003056
union (loV)
Precision media (AP) 0.811507 +0.006524

Precision media

promedio (MAP) 0.878430 +0.002726

Recall 0.834284 +0.008465

Puntuacion F1 0.841773 +0.003770
YOLO v9 Interseccion sobre 0.878926 +0.006689

union (loV)

Precisién media (AP) 0.849928 +0.005439

Precision media

promedio (MAP) 0.879712 +0.004944

Recall 0.844142 +0.009878

Puntuacion F1 0.844903 +0.006932
YOLO v11 Interseccion sobre 0.887397 +0.001891

union (loV)

Precisién media (AP) 0.850299 +0.010582

Precision media 0.888267 +0.001712

promedio (MAP)

Los resultados obtenidos evidencian que los modelos YOLO utilizados
alcanzaron un desempeiio elevado en la segmentacion de bacilos de Koch.
Las métricas obtenidas presentan valores altos acompafiados de
desviaciones estandar bajas entre las distintas ejecuciones, lo que demuestra
estabilidad y capacidad de generalizacion del modelo. Asimismo, la baja

variabilidad observada sugiere la ausencia de sobreajuste significativo y
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confirma la efectividad de la configuracion de hiperparametros durante el

entrenamiento.

4.5. Despliegue

4.5.1. Analisis

Casos de uso principales:

1.

Ingresar Nuevo Registro: El laboratorista accede al sistema informatico
e ingresa datos generales del paciente.

Capturar imagen: El laboratorista realiza una captura de la imagen en
tiempo real que observa.

Procesar Imagen: EI| sistema recibe los datos, los escala
automaticamente y consulta el modelo de IA.

Generar Reporte: El sistema genera un reporte con los datos del

paciente y la deteccion de bacilos.

La Figura 27 presenta el diagrama de casos de uso del sistema de deteccion

de bacilos de Koch.
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SISTEMA INFORMATICO

Registrar paciente
e ll.d
=zinclude==
| A

Visualizar imagen en fiempo
real

—
1 =<include==
1
h 4

Capturar imagen

f =<gxtend>= %
=<include==
Eliminar captura

- o
B T ——

Procesar imagen T »
(detectar bacilos) 4

RED NEURONAL

LABORATORISTA <<include>=

h J

Generar reporte

<<include>=

.‘._-_-_

Visualizar reporte

Figura 27. Diagrama de caso de uso.

A continuacion, la Tabla 8 y 9 definen los requisitos funcionales y no

funcionales del sistema de deteccién de bacilos de Koch.

Tabla 8. Requisitos funcionales

Cédigo Descripcion

RFO1 El sistema debe permitir el ingreso de nuevos registros de pacientes con sus datos
demogréficos y clinicos.

RF02 Debe visualizar en tiempo real el flujo de video proveniente de la cadmara adaptativa
del microscopio Carl Zeiss Primo Star HAL.

RFO03 Debe permitir la captura manual de campos especificos (screenshots) para su
andlisis posterior por la red neuronal.

RF04 Realizar la segmentacion de instancias y el conteo automético de bacilos basado en
el 4rea de pixeles.

RFO05 Generar reportes diagndsticos consolidados en formato PDF que incluyan el
promedio de bacilos por campo y la clasificacion por cruces (+, ++, +++).
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Tabla 9. Requisitos no funcionales

Cadigo Descripcion

RNFO1 La interfaz debe ser intuitiva y de facil uso para laboratoristas con minima
capacitacion en software.

RNF02 El sistema debe manejar el almacenamiento de datos local de forma segura
mediante SQLite.

RNF03 La generacion del reporte PDF no debe exceder los 5 segundos tras finalizar la
evaluacion.

4.5.2. Disefio de la soluciéon

Diagrama de actividades

El diagrama representa el proceso de captura y procesamiento de imagenes
microscopicas dentro del sistema. Inicialmente, se visualiza una vista previa
en tiempo real y se capturan hasta 20 imagenes, las cuales son almacenadas
y mostradas mediante miniaturas. Posteriormente, las imagenes son enviadas
al modelo entrenado best.pt basado en YOLOv11, encargado de detectar
automaticamente los bacilos presentes en cada imagen. Finalmente, el
sistema realiza el conteo total de bacilos y genera el diagnéstico
correspondiente de manera offline. La Figura 28 muestra el diagrama de

actividades para la captura de imagenes y deteccion de bacilos.
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Usuario Interfaz CamaraCtrl ModeloCtrl best.pt

iniciar camara
1: iniciarCamara()
2: abrirStream(indice 0)
_—

loop — hasta 20 capturas

5: capturar()
6: guardarFrame(imagen)
B — Y

7: miniatura + contador N/20
e e e e R e o e

opt — eliminar ultima
8: eliminarUitima()
Y

9: actualizar contador N-1/20
Popias b ooy KAy s e

procesar (N=20 o manual)

10: procesar()
11: inferir(20 imagenes)

> 12:forward pass

13: detecciones bbo;

Figura 28. Diagrama de actividad para captura de imagen.

El diagrama de actividades representa el proceso de generacion de reportes
y creacion de archivos PDF dentro del sistema. Inicialmente, el sistema
calcula el promedio de bacilos por campo y genera automaticamente el
diagnéstico segun la escala cuantitativa. Posteriormente, los resultados y
datos del paciente son almacenados en la base de datos. Finalmente, se
genera un reporte en formato PDF utilizando la libreria ReportLab y el archivo
es guardado automaticamente para su visualizacion. La Figura 29 muestra el

diagrama de actividades para el reporte de resultados.
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Usuario Interfaz ReporteCtrl Base de datos ReportLab

solicitar reporte

1: verReporte() X
2: calcularPromedio(total X 20)

3: promedio por campo
= -

5: procesando...
G -

guardar resultado en BD

6: guardarResultado(datgs)

7: INSERT resultados

9: SELECT paciente + resultado

10: datos completos del paciente
s it s
generar PDF

11: generarPDF()
—_— >
12: crearPDF(datos, 20 imgs)

13: armarEncabezado(paciente)

14: tablaResultados(total, prom)

15: insertar imgs (4 columnas)

16: PDF guardado en [reportes/
o o -

17: ruta del archivo

Escala Ziehl-Neelsen: 0 > (<) <1 (£) 1-9> (+) 10-99 > (++) 2100 > (+++)
El PDF se guarda automaticamente en la carpeta [reportes/ del proyecto

Figura 29. Diagrama de actividad para la generacion de reporte.
4.5.3. Desarrollo de la solucidon

Herramientas de desarrollo:

e Lenguajes: Python
e Base de datos: SQLite
e Entrenamiento IA: YOLOv11

Interfaz gréafica del sistema:

La interfaz principal del sistema muestra los campos necesarios a rellenar

para el registro del paciente, entre los que se incluyen nombres, apellidos,
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DNI, edad, fecha de nacimiento, sexo, fecha de registro y domicilio. Una vez
completado el registro, el usuario laboratorista accede a la interfaz de captura
de campos microscopicos, donde se visualiza en tiempo real la imagen
proveniente del microscopio. El laboratorista puede capturar las imagenes,
revisarlas y eliminarlas si considera que la calidad no es adecuada. Cuando
la captura es aceptada, esta es enviada al modelo entrenado para realizar la
segmentacion automatica de los bacilos, completando un total de 20 capturas

0 también llamados campos microscopicos.

La l6gica implementada en el sistema consiste en calcular la suma total de los
pixeles segmentados como bacilos en las 20 imagenes analizadas.
Posteriormente, dicho valor es dividido entre 894.8, correspondiente al
promedio de pixeles que ocupa un bacilo, obteniendo asi una estimacion de
la cantidad total de bacilos presentes. Finalmente, este resultado se divide
entre 20 para calcular el promedio de bacilos por campo microscopico. De
acuerdo con el valor obtenido, el sistema clasifica autométicamente el
resultado como prueba negativa o positiva en las categorias +, ++ 0 +++,

siguiendo los criterios de la escala Ziehl-Neelsen.

El método utilizado para determinar el promedio de pixeles ocupados por un
bacilo consistié en seleccionar campos microscépicos que contuvieran un solo
bacilo y obtener un reporte de la cantidad de pixeles detectados por el modelo
en cada uno de ellos. Este procedimiento se realizd6 en 20 campos, Yy
posteriormente se calcul6 la media de los resultados obtenidos. La Figura 30
muestra la interfaz del registro de pacientes, asi mismo la Figura 31 muestra

la interfaz de la captura de campos.
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O sistema de Anilisis de Bacilos - u] X

Sistema de Analisis de Bacilos

Registro de Paciente

Mombre Apellido paterno Apellido matemo

DNI Fecha de nacimiento Edad

| | dd/mm/aaaa | |
Sexo Celular (opcional)

| Seleccionar... .

Médico solicitante N* de muestra Fecha del analisis

| | 18/05/2026 |
Domicilio

Limpiar
Figura 30. Interfaz de registro de paciente.
) sistema de Anélisis de Bacilos — (u] X

Sistema de Analisis de Bacilos Paciente: test] test

Captura de imagen

Vista en tiempo real Acciones

Capturas: 0/ 20

= g & Capturar
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.

» Q‘%

. : ~
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e Camara activa

- VOIvef

Figura 31. Interfaz de captura de campos.

4.5.4 Pruebas
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Se presentan algunas muestras de campos microscopicos procesados por el
modelo de segmentacion. La Figura 32 muestra un par de campos
microscoépicos capturados originalmente, mientras que la Figura 33 presenta
los mismos campos después del proceso de segmentacion, donde se
observan las mascaras generadas automaticamente para identificar los
bacilos detectados por el modelo.

Campo 01 Campo 02

Figura 32. Campos tomados para segmentacién.

Campo 01 Campo 02

M.tb 0.40 M.tb_0.8M.tb 0.88

M.tb 0.86

M.tb 0.91
M.tb 0.88
M.ib 0.72

M.tb _0.65
M.tb 0.87

M.tb_0.82

Figura 33. Campos segmentados por el modelo entrenado.
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4.6. Andalisis inferencial

El analisis inferencial tiene como finalidad validar estadisticamente las
hipoétesis planteadas a partir de los resultados obtenidos en las 10 ejecuciones
experimentales de cada modelo. Para ello, se establecioé una Precision Media
(AP) del 80% como criterio de referencia, considerando que los bacilos
constituyen instancias pequefias dentro de campos de gran tamafio, una
condicion que incrementa la dificultad de deteccion y puede afectar

significativamente esta métrica.

Este umbral permite evaluar si los modelos de redes neuronales
convolucionales presentan un desempefio superior a los métodos
tradicionales empleados en el Hospital Santa Rosa. Alcanzar o superar dicho
valor respalda la eficiencia y confiabilidad del sistema como herramienta de
apoyo para la estandarizacion del diagnéstico de tuberculosis.

4.6.1. Nivel de significancia

Para todas las pruebas estadisticas se definié un nivel de confianza del 95%,
estableciendo un nivel de significancia a = 0.05. Este margen asegura que la
probabilidad de cometer un error de tipo | sea minima, garantizando la

fiabilidad de la herramienta desarrollada.

4.6.2. Supuesto de normalidad

Previo al contraste de hipoétesis, se evalud la distribuciéon de los datos de la
variable Precisiéon Media (AP) mediante la prueba de Shapiro-Wilk, la cual es
la mas potente para muestras pequefias (n = 10 por cada modelo). En la Tabla
10 se presentan los resultados de las pruebas de Kolmogorov-Smirnov y
Shapiro-Wilk aplicadas a la variable Precision Media (AP) para los modelos
YOLOVS, YOLOV9y YOLOvV11.

HO: Los datos de la variable Precision Media (AP) de los modelos YOLOVS,

v9 y v11 siguen una distribucién normal.

H1: Los datos de la variable Precision Media (AP) de los modelos YOLOVS,

v9 y v11 no siguen una distribucion normal.
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Tabla 10. Prueba de Kolmogorov-Smirnov y Shapiro-Wilk para la variable Precision Media (AP).

Kolmogorov-Smirnov Shapiro-Wilk
Modelo
Estadistico o] Sig. Estadistico al Sig.
Yolo v8 .249 10 .079 .888 10 .160
Precision
Media (AP) Yolo v9 .206 10 .200 .879 10 126
Yolo vil .146 10 .200 .935 10 496

Dado que en los tres modelos el p-valor fue superior al nivel de significancia
establecido (p > 0.05), no se rechaza la hipétesis nula (HO). Por consiguiente,
se asume que los datos presentan una distribucion normal, justificando el uso
de la prueba paramétrica T de Student para una muestra para el contraste de

las hipotesis de investigacion.

4.6.3. Supuesto de homogeneidad de varianzas

Como paso previo a la realizacién del Andlisis de Varianza (ANOVA) de un
factor para determinar si las variaciones de rendimiento entre los modelos
YOLOV8, YOLOV9 y YOLOv1l son estadisticamente significativas, se
procedi6 a verificar el supuesto de homogeneidad de varianzas. Este analisis
asegura que las varianzas de la variable dependiente (Precision Media - AP)
sean constantes entre los tres grupos de modelos comparados.

Para ello, se aplico la Prueba de Levene, planteando las siguientes hipotesis:

e HO: Las varianzas de la Precision Media (AP) son iguales entre los tres
modelos (existe homogeneidad).
e« H1: Las varianzas de la Precision Media (AP) son diferentes en al

menos uno de los modelos (no existe homogeneidad).
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Los resultados se presentan en la Tabla 11:

Tabla 11: Resultados de la prueba de homogeneidad de varianzas

Métrica M’etodo de Estadistico de gl1 gl2 Sig.
célculo Levene

AP Se bgsa en la 1.049 2 27 .364
media
Se bgsa enla 943 2 27 402
mediana

Al observar los resultados basados en la media, se obtuvo un estadistico de
Levene de 1.049 con un nivel de significancia p-valor de 0.364. Dado que el
p-valor es superior al nivel de significancia establecido (a=0.05), no se rechaza
la hipétesis nula (HO). Por consiguiente, se concluye que existe
homogeneidad de varianzas entre los grupos. El cumplimiento de este
supuesto, junto con el supuesto de normalidad previamente validado, justifica
de manera rigurosa la aplicacion de la prueba paramétrica ANOVA de un
factor para el contraste de los rendimientos de los modelos de inteligencia

artificial desarrollados.

4.6.4. Analisis de Varianza (ANOVA) de un factor

Una vez validados los supuestos previos (normalidad y homogeneidad de
varianzas), se ejecutd un Analisis de Varianza (ANOVA) para determinar si las
variaciones de rendimiento observadas entre las arquitecturas YOLOVS,
YOLOV9 y YOLOv11, cuyos promedios de AP fueron 81.15%, 84.99% vy
85.02% respectivamente poseen significancia estadistica.

Se contrastaron las siguientes hipoétesis:

« HO: No existen diferencias significativas entre los promedios de AP de
los modelos YOLO evaluados.
« H1: Existen diferencias significativas en al menos uno de los promedios

de AP de los modelos.
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Los resultados se presentan en la Tabla 12:

Tabla 12: Resultados de la prueba ANOVA de un factor para la métrica Precision Media (AP)

L Suma de Media :
Fuente de variacion cuadrados gl cuadratica F Sig.
Entre grupos .010 2 .005 80.939 <.001
Dentro de grupos .002 27 .000
Total .012 29

El analisis muestra un estadistico F = 80.939 con un nivel de significancia de
p < .001. Al ser el p-valor menor al umbral critico de 0.05, se rechaza la
hipétesis nula y se acepta la hipétesis alterna. Esto confirma que existen
diferencias estadisticamente significativas en el rendimiento de los modelos.
Este resultado justifica de manera cientifica la superioridad del modelo
YOLOv11 identificada en la fase descriptiva, y da paso al analisis de las
hipotesis especificas frente al umbral del 80% mediante la prueba T de
Student.

4.6.5. Comparaciones multiples (Prueba Post-hoc de Tukey)

Debido a que el Andlisis de Varianza (ANOVA) resulté estadisticamente
significativo (p<.001) y se cumpli6 el supuesto de igualdad de varianzas en la
prueba de Levene (p=0.364), se aplicé la prueba Post-hoc de Tukey HSD. El
propdsito de este analisis es realizar comparaciones por pares entre los
modelos YOLOV8, YOLOVY y YOLOvV11 para identificar dénde radican las
diferencias de rendimiento en la métrica de Precision Media (AP).

Los resultados de las comparaciones multiples se detallan en la Tabla 13:

Tabla 13: Resultados de la prueba de comparaciones multiples de Tukey HSD para la métrica
Precisién Media (AP)

Diferencia de Error . Intervalo de
() 1oee el ) el medias (I-J) estandar =10 confianza al 95%
YOLOvS8 YOLOV9 -.03842* .00350 <.001 [-.0471, -.0297]
YOLOv11 -.03879* .00350 <.001 [-.0475, -.0301]
YOLOvV9 YOLOv8 .03842* .00350 <.001 [.0297, .0471]
YOLOv11 -.00037 .00350 .994 [-.0091, .0083]
YOLOv11 YOLOv8 .03879* .00350 <.001 [.0301, .0475]

YOLOV9 .00037 .00350 .994 [-.0083, .0091]
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El andlisis de comparaciones multiples revela dos hallazgos fundamentales

para la investigacion:

1. Superioridad de las versiones recientes frente a YOLOvV8: EXxiste
una diferencia significativamente alta y estadisticamente relevante
(p<.001) al comparar a YOLOVS8 con los modelos YOLOvV9 y YOLOv11.
Las diferencias de medias de 0.0384 y 0.0388 respectivamente,
confirman que el salto tecnoldgico hacia las versiones 9y 11 representa
una mejora real y no aleatoria en la capacidad de deteccién de bacilos.

2. Paridad entre YOLOv9y YOLOv11: Al contrastar el rendimiento entre
YOLOV9 y YOLOvV11, se obtuvo una significancia de 0.994. Al ser este
valor muy superior al nivel critico de 0.05, se concluye que no existe
una diferencia estadisticamente significativa entre estos dos modelos.
Aunque YOLOvV11 presenta el promedio de AP mas alto (85.02%),
desde una perspectiva estadistica, ambos modelos ofrecen un

rendimiento equivalente para esta tarea especifica.

Estos resultados validan la conclusion de que la implementacién de
arquitecturas de Ultima generacién optimiza significativamente el diagndstico
frente a versiones anteriores, cumpliendo con el objetivo de identificar la

arquitectura mas robusta para el entorno del Hospital Santa Rosa.

4.6.6. Prueba de hipoétesis especifica 1

Hipotesis: El nivel de Precision Media (AP) utilizando el algoritmo YOLOv8

en la deteccion de los bacilos de Koch sera mayor al 80%.
Formulacion estadistica:
HO: p < 0.80 (La media de Precision Media (AP) es menor o igual al 80%).

H1: y> 0.80 (La media de Precision Media (AP) es significativamente mayor
al 80%)

Para contrastar la hipotesis especifica 1, se aplico la prueba t de Student para
una muestra, considerando como valor de prueba una Precision Media (AP)

del 80% (0.80). En la Tabla 14 se presentan los resultados de la prueba t de
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Student para el modelo YOLOvVS8, donde se observa el estadistico t, los grados

de libertad, el valor de significancia y el intervalo de confianza de la diferencia.

Tabla 14. Resultados de la Prueba t de Student para la muestra del modelo Yolo v8.

Prueba de muestra Gnica

Valor de prueba: 0.80

I
95% de intervalo de

confianza de la diferencia

t gl Sig. Dife(encia de Inferior Superior
(bilateral) medias
Precision
Media (AP) 5.577 9 <.001 .01150700 .0068394 .0161746

Se obtuvo un estadistico t(9)=5.577 con una significacion bilateral p<0.001. La
diferencia de medias fue de 0.0115, situando la Precision Media (AP) real en
81.15%. Al ser el p-valor menor a 0.05, se rechaza la hip6tesis nula y se

acepta la hipotesis especifica 1.

4.6.7. Prueba de hipotesis especifica 2

Hipotesis: El nivel de Precision Media (AP) utilizando el algoritmo YOLOvV9

en la deteccion de los bacilos de Koch sera mayor al 80%.
Formulacion estadistica:
HO: u < 0.80 (La media de Precisién Media (AP) es menor o igual al 80%).

H1: y> 0.80 (La media de Precision Media (AP) es significativamente mayor
al 80%)

Para contrastar la hipotesis especifica 2, se aplico la prueba t de Student para
una muestra, considerando como valor de prueba una Precision Media (AP)
del 80% (0.80). En la Tabla 15 se presentan los resultados de la prueba t de
Student para el modelo YOLOV9, donde se reportan el estadistico t, los grados

de libertad, el valor de significancia y el intervalo de confianza de la diferencia.
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Tabla 15. Resultados de la Prueba t de Student para la muestra del modelo Yolov9.

Prueba de muestra Gnica

Valor de prueba: 0.80

95% de intervalo de
confianza de la diferencia

t gl Sig. Difer.encia de Inferior Superior
(bilateral) medias
|
Precision
Media (AP) 29.026 9 <.001 .04992800 .0460369 .0538191

El contraste arrojé un valor t(9)=29.026 con una significacion p<0.001. El
modelo presentd una diferencia de medias de 0.0499, alcanzando una
Precision Media (AP) de 84.99%. Dado que el valor de significancia es inferior
a 0.05, se rechaza la hipétesis nula y se acepta la hipotesis especifica 2.

4.6.8. Prueba de hipo6tesis especifica 3

Hipotesis: El nivel de Precisién Media (AP) utilizando el algoritmo YOLOv11

en la deteccion de los bacilos de Koch sera mayor al 80%.
Formulacion estadistica:
HO: p < 0.80 (La media de Precisién Media (AP) es menor o igual al 80%).

H1: u > 0.80 (La media de Precisiébn Media (AP) es significativamente mayor
al 80%)

De manera analoga, para la hipétesis especifica 3 se empleé la prueba t de
Student para una muestra, tomando como valor de prueba una Precisién
Media (AP) del 80% (0.80). La Tabla 16 muestra los resultados de la prueba t
de Student para el modelo YOLOv11, incluyendo el estadistico t, los grados

de libertad, el valor de significancia y el intervalo de confianza de la diferencia.
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Tabla 16. Resultados de la Prueba t de Student para la muestra del modelo Yolo v11.

Prueba de muestra Gnica

Valor de prueba: 0.80

95% de intervalo de
confianza de la diferencia

t gl Sig. Difer.encia de Inferior Superior
(bilateral) medias
Precision
Media (AP) 15.030 9 <.001 .05029900 .0427284 .0578696

Se obtuvo un valor t(9)=15.030 con una significacion p<0.001. Este modelo
alcanzé la mayor diferencia de medias (0.0502), consolidando una Precision
Media (AP) del 85.02%. Al cumplirse el criterio de decision (p<0.05), se
rechaza la hipétesis nula y se acepta la hipotesis especifica 3.

4.6.9. Hipo6tesis general

El nivel de Precision Media (AP) en la deteccion de bacilos de Koch utilizando
redes neuronales convolucionales en el Hospital Santa Rosa serd mayor que
el 80%.

Tras el andlisis individualizado, se observa que todos los modelos de
aprendizaje automatico evaluados presentaron valores de precision
significativamente superiores al umbral establecido. Por lo tanto, se acepta la
hipétesis general, concluyendo que la implementacién de esta tecnologia
basada en YOLO constituye una herramienta valida y altamente precisa para
el apoyo al diagnostico de tuberculosis.

4.7. Evaluacion de la validez diagnostica del sistema

Para determinar la eficacia del sistema informatico en un entorno clinico real,
se realizdé una evaluacién de la Variable Dependiente (Deteccidén de bacilos
de Koch) mediante el contraste entre el diagnostico manual del especialista y
la inferencia generada por el modelo YOLOv11. Esta evaluacion se basé en

el procesamiento de 15 muestras biol6gicas del Hospital Santa Rosa, cuyas
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métricas de diagndéstico se detallan en la Ficha de Andlisis (Anexo 7). Los

resultados de esta validacion clinica se resumen en la Tabla 17:

Tabla 17. Resultados de la validez diagndstica del sistema

Métrica Clinica Resultado Interpretacion

Tasa de Sensibilidad 100% El sistema detecto correctamente a la
totalidad de pacientes con TB.

Tasa de Especificidad 100% El sistema identificé correctamente a la
totalidad de los pacientes Sanos.

Verdaderos Positivos (VP) 10 Muestras con TB detectadas
correctamente.

Verdaderos Negativos (VN) 5 Muestras sin TB descartadas
correctamente.

Falsos Negativos (FN) 0 Muestras con TB no detectadas por el
sistema.

Falsos Positivos (FP) 0 Muestras sanas clasificadas erroneamente

como positivas.

De acuerdo con la |6gica del sistema, la deteccion se basé en la segmentacion

de instancias y el conteo automatizado por area de pixeles (promediando

894.8 pixeles por bacilo). El haber alcanzado una Tasa de Especificidad del

100% es de suma relevancia para el Hospital Santa Rosa, ya que garantiza

gue ningun paciente sano sea sometido a un tratamiento innecesario debido

a errores de la inteligencia artificial. Por otro lado, la Sensibilidad del 100%

cumple con los estandares sugeridos por la literatura internacional para

herramientas de apoyo al diagndstico asistido por computadora.
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CONCLUSIONES

PRIMERO: Se determind que la implementacion de un sistema informatico
basado en arquitecturas YOLO es altamente efectiva para la deteccion de
bacilos de Koch en muestras de esputo tefiidas con Ziehl-Neelsen. La
investigacion demuestra que la automatizacion mediante vision artificial no
solo es viable, sino que constituye una herramienta de triaje con validez
estadistica para optimizar el diagnoéstico de tuberculosis (TB) en el Hospital
Santa Rosa, permitiendo mitigar la carga operativa y la fatiga visual del
personal especializado.

SEGUNDO: El andlisis comparativo de las versiones evaluadas evidencia una
progresion ascendente en las métricas de Precision Media (AP). El algoritmo
YOLOv11 alcanzé el nivel de Precisibn Media (AP) mas elevado con un
85.02%, superando ligeramente a YOLOV9 (84.99%) y YOLOvV8 (81.15%).
Estos resultados, validados mediante la prueba t de Student con una
significancia de p < 0.001, confirman que todos los modelos superaron
significativamente el umbral critico del 80% establecido en las hipotesis de

investigacion.

TERCERO: Se establecio una relacion directa y positiva entre el uso de Redes
Neuronales Convolucionales (variable independiente) y la Precision Media
(AP) en la deteccion de bacilos (variable dependiente). La robustez del
sistema se refleja en desviaciones estandar bajas en las métricas de Recall y
MAP (precision media promedio), lo que indica una alta capacidad de
generalizacion del modelo ante variaciones morfolégicas y cromaticas de la

bacteria Mycobacterium tuberculosis en las imagenes microscopicas.
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CUARTO: El sistema desarrollado permite realizar el procesamiento y conteo
automatico de bacilos basandose en el area de pixeles (promediando 894.8
pixeles por bacilo), lo que estandariza los resultados bajo la escala de Ziehl-
Neelsen. Esta automatizacion tiene el potencial de reducir drasticamente el
tiempo de diagndstico, que actualmente promedia los 50 minutos por muestra
en procesos manuales, favoreciendo una intervenciéon médica mas oportuna

y efectiva para el paciente
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SUGERENCIAS

PRIMERO: Se recomienda incrementar el nimero de imagenes digitales
incorporando muestras de otros centros de salud de la region Madre de Dios.
Un dataset mas extenso y heterogéneo, que incluya variaciones en la calidad
de la tincion y diferentes condiciones de iluminacion, permitiria realizar un fine-
tuning més profundo de los modelos, elevando la precision y la sensibilidad

diagnéstica por encima del 90%.

SEGUNDO: Para mejorar la fase de adquisicion de datos, se sugiere la
adquisicién de camaras digitales de ultra alta resolucién integradas de forma
nativa en los microscopios. Esto evitaria las aberraciones opticas y los
problemas de desenfoque identificados durante la captura manual con
camaras adaptativas, facilitando una segmentacion de instancias mas precisa

en campos con alta carga bacilar (categoria +++)

TERCERO: Es imperativo establecer un protocolo de capacitacion para los
tecndélogos médicos del Hospital Santa Rosa sobre el uso de la interfaz grafica
del sistema. Se sugiere iniciar una fase de pilotaje donde el software funcione
de manera paralela al diagnéstico manual tradicional, permitiendo recolectar
datos sobre la concordancia diagndstica en tiempo real y la aceptacion de la

herramienta por parte del usuario final

CUARTO: Como linea de investigacion futura, se propone explorar el uso de
modelos de aprendizaje profundo mas ligeros o arquitecturas hibridas que
permitan el despliegue del sistema en dispositivos moviles robustos. Esto
facilitaria el diagnéstico de tuberculosis en zonas rurales o periféricas de la
Amazonia peruana, donde el acceso a microscopios de alta gama y personal

especializado es limitado.
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ANEXO 1: MATRIZ DE OPERACIONALIZACION

Desarrollo De Un Sistema Informatico Con Redes Neuronales Convolucionales Para La Deteccién Y Conteo De Bacilos De Koch En El Hospital Santa

Rosa, 2025.
\Variables Definicion conceptual Definicion operacional Dimensiones Indicadores
- Recall
- Puntuacion 1
(Isasi Vifiuela y Galvan Le6n 2004) mencionan que las YOLOv11 -_Interseccion sobre union (loU)
Redes Neuronales son modelos computacionales que - Precisiobn media (PA)
Variable se comportan de manera similar al cerebro en sus - Precisién media promedio (mAP)
independiente funciones mas comunes. Los autores califican el La variable se medira mediante - Recall
desempefio de una red neuronal mediante la exactitud, fich .  Puntuacion f1
sensibilidad y puntuacion f1 una ficha de registro para
' evaluar las redes neuronales YOLOV9 - Interseccion sobre unién (loU)
E:L?ﬁasr]ales YOLO es un modelo de red neuronal utilizado para la rsneeﬁog;rzjtaeslas metricas - Prec?s?c:m media (PA) :
. deteccién de objetos y la segmentacion de imagenes. ) - Precisién media promedio (mAP)
convolucionales - ) )
Actualmente cuenta con més de 10 versiones, siendo - Recall
las mas recientes las versiones 8, 9y 11 (ultralytics - Puntuacion f1
2025). YOLOvV8 - Interseccién sobre unién (loU)

- Precision media (PA)

- Precisién media promedio (mAP)

Variable
dependiente

Deteccion de
bacilos de koch

La deteccion del Bacilo de Koch se refiere a la
identificacion de la poblacion de los bacilos de
tuberculosis en el esputo (Romo Romero, Ramirez M. y
Valdivieso B. 2007)

Segun la Organizacién Panamericana de la Salud, los
parametros que indican la validez de una prueba de
diagndstico de TB son: Sensibilidad y Especificidad
(Barrera et al. 2018).

La variable de deteccion y
conteo de Bacilos de Koch se
mediran a través de parametros
de evaluacion de pruebas de
diagndstico clinico y de
laboratorio mediante una ficha
de registro.

Sensibilidad de la deteccion y- Tasa de Sensibilidad

conteo de bacilos de koch

Especificidad de la deteccion - Tasa de Especificidad

y conteo de bacilos de koch




ANEXO 2: MATRIZ DE CONSISTENCIA

Desarrollo De Un Sistema Informatico Con Redes Neuronales Convolucionales Para La Deteccion Y Conteo De Bacilos De Koch En El Hospital Santa

Rosa, 2025
PROBLEMA GENERAL OBJETIVO HIPOTESIS VARIABLES METODOLOGIA
Principal Objetivo general Hipdtesis general Variable Independiente Tipo de investigacion:
¢Cuél es el nivel de precision | Determinar el nivel de precision | El nivel de precision media AP en | X1 = Redes | Aplicada
media AP en la deteccion de | media AP en la deteccion de | la deteccion de bacilos de Koch | Nivel de investigacion:
: o : - . ; ) e neuronales 9
bacilos de Koch utilizando un | bacilos de Koch utilizando un | utilizando un sistema informatico convolucionales Descriptivo

sistema informatico con redes
neuronales convolucionales en
el Hospital Santa Rosa?

sistema informatico con redes
neuronales convolucionales en
el Hospital Santa Rosa.

con redes neuronales
convolucionales en el Hospital
Santa Rosa ser4d mayor que el
80%.

Problemas especificos

Objetivos especificos

Hipétesis especificas

Variable Dependiente

. ;Cuél es el nivel de
precision media AP utilizando el
algoritmo de Yolo-v8 en la deteccién
de los bacilos de koch del hospital
Santa Rosa?

. ;Cuél es el nivel de
precision media AP utilizando el
algoritmo de Yolo-v9 en la deteccién
de los bacilos de koch del hospital
Santa Rosa?

. ;Cuél es el nivel de
precision media AP utilizando el
algoritmo de Yolo-vlil en la
deteccidn de los bacilos de koch del
hospital Santa Rosa?

. Determinar el nivel de
precision media AP utilizando el
algoritmo de Yolo-v8 en la
deteccién de los bacilos de koch
del hospital Santa Rosa.

. Determinar el nivel de
precision media AP utilizando el
algoritmo de Yolo-v9 en la
deteccién de los bacilos de koch
del hospital Santa Rosa.

. Determinar el nivel de
precision media AP utilizando el
algoritmo de Yolo-vll en la
deteccién de los bacilos de koch
del hospital Santa Rosa.

. El nivel de precision media
AP utilizando el algoritmo de Yolo-v8
en la deteccion de los bacilos de koch
del hospital Santa Rosa sera mayor a
80%

. El nivel de precision media
AP utilizando el algoritmo de Yolo-v9
en la deteccion de los bacilos de koch
del hospital Santa Rosa sera mayor a
80%

. El nivel de precision media
AP utilizando el algoritmo de Yolo-v1l
en la deteccion de los bacilos de koch
del hospital Santa Rosa sera mayor a
80%

X2 = Detecciéon de
bacilos de Koch

Disefio de investigacion:
Transversal

Poblaciéon Y Muestra:
Poblacion: 691 imégenes
Muestra: 691 imagenes
Técnicas e instrumentos
Técnicas: Observacion
Instrumentos: Ficha de registro
Métodos de andlisis de datos
- Andlisis Descriptivo

- Andlisis Estadistico




ANEXO 3: RECOLECCION DE DATOS
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ANEXO 4: RECOLECCION DE DATOS







ANEXO 5: CODIGO DEL MODELO DE ENTRENAMIENTO

E
" 'pip install wltralytics roboflow pandas openpyxl matplotlib
from ultralytics impart YOLO
import pandas &s pd
import numpy as np
import os
from google.colab import drive
drive.mount{'/content/drive")

save_dir = "/content/drive/MyDrive/TESIS 2.8/PRUEBAS-Y¥11/PRUEBA-18"
o5.makedirs(save_dir, exist_ok=True)

data_path = "/content/drive/MyDrive/TESIS 2.8/Yolovll--X2/data.yaml"”
model = YOLO( "yolollx-seg.pt™)

results = model.train(
data=data_path,
epochs=65,
imgsz=1288,
batch=1,
1re=08.22as,
patience=24,
task="segment",
degrees=8.8,
translate=9.08, #2.03
scale=8.88,
shear=08.8,
perspective=0.8,
flipud=08.8a,
fliplr=8.8,
hsv_h=8.88,
hsw_s=08.,16,
hsv_w=08.18,
mosaic=8.1,
mixup=a.a,
copy_paste=08.4,
close_mosaic=1@,
overlap_mask=True,
mask_ratio=1,
freeze=14,
project=save_dir,
name="entrenamiento”

)

best_model_path = os.path.join(
save_dir,
"entrenamiento”,
"weights™,
"best.pt"




=TT

)
print({"\nMejor modelo:™}

print(best_model_path)
best_model = YOLO(best_model_path)

metrics = hest_model.val(

data=data_path,

split="test",

project=save_dir,

name="validacion_test"
)
precizion = float(metrics.box.p.mean())
recall = fleoat(metrics.box.r.mean))}
f1 = 2 * (precision * recall) / (precision + recall)
iou = float{metrics.box.map58)
maps@ = float(metrics.box.maps@)
map5s@95 = floati{metrics.box.map)
print(f"Precision media (PAa): {precision:.4f}")
print{f"sensibilidad (Recall): {recall:.4f}")
print{f"Fl-scare: {fl:.4F}")
print{f"Iol: {iou:.4f}"}
print({f"maPE58: {mapS@:.4f}")
print(f"mAPE58-95: {map5@95:.4f1")

data = {

"Metrica™: [
"Precision media (P&)™,
"Sensibilidad (Recall)",
"Fl-score",
"ToU",
"mAPiESa",
"maFESE-95"

ls

"Valor®: [
precision,
recall,
1,
iou,
map5ad,
map5895

|

1
df = pd.DataFrame(data)

excel path = os.path.join{save_dir, "resultados_metricas.xlsx"}
df.to_excel{excel_path, index=False}




ANEXO 6: FICHA DE REGISTRO DE METRICAS OBTENIDAS

FICHA DE REGISTRO N°1

I. DATOS DEL EXPERIMENTO

Modelo de Red Neuronal: YOLOV8 (X)

N° de epocas: 65

YOLOVO (

) YOLOv1i( )

Entorno de ejecucién: Google Colab (Procesador AMD EPYC 9B45 /
RAM 176.88 GB).

Fecha: 01/04/2026

Il. EVALUACION DE LAS REDES NEURONALES CONVOLUCIONALES

N° DE EJECUCION

Indicador
Tecnico " T2 T3 [ 4 [ 56 | 7] 81 910
Sensibilidad
(Recall) 0.8460/0.8271/0.8439(0.8407|0.8359|0.8409|0.8429|0.8396 0.8436 |0.8395
eca
Puntuaciéon F1
0.8264/0.8230/0.8270(0.8203/0.8295|0.8219|0.8294|0.8259/0.8248 |0.8269
(F1-Score)
Interseccion
sobre Unién |0.8723/0.8759/0.8781/0.8800|0.8759|0.8805|0.8810|0.8769|0.8725|0.8784
(loU)
Precision
] 0.8078/0.8190(0.8107|0.8008|0.8096|0.8174|0.8161|0.8159|0.8158|0.8015
Media (PA)
Precision
Media
b di 0.8723/0.8759/0.8781|0.8800|0.8796|0.8805|0.88180.8769|0.8796|0.8791
romedio

(mAP)




FICHA DE REGISTRO N° 2

I. DATOS DEL EXPERIMENTO

Modelo de Red Neuronal: YOLOVS8 ( )

N° de epocas: 65

Entorno de ejecucion: Google Colab (Procesador AMD EPYC 9B45 /
RAM 176.88 GB).

Fecha: 04/04/2026

YOLOV9 (X)

YOLOV11( )

Il. EVALUACION DE LAS REDES NEURONALES CONVOLUCIONALES

Indicador

Técnico

N° DE EJECUCION

4

5

6

10

Sensibilidad
(Recall)

0.8470

0.8357

0.8164

0.8357

0.8296

0.8318

0.8424

0.8398|0.8284

0.8355

Puntuacion F1 (F1-
Score)

0.8461

0.8401

0.8373

0.8401

0.8365

0.8469

0.8451

0.8415|0.8388

0.8448

Interseccion sobre
Unioén (loU)

0.8885

0.8758

0.8788

0.8758

0.8724

0.8859

0.8769

0.8715|0.8896

0.8736

Precision Media
(PA)

0.8452

0.8445

0.8592

0.8445

0.8496

0.8574

0.8457

0.8469|0.8524

0.8532

Precision Media
Promedio (MAP)

0.8885

0.8758

0.8788

0.8758

0.8768

0.8824

0.8769

0.8745|0.8794

0.8875




FICHA DE REGISTRO N° 3

I. DATOS DEL EXPERIMENTO

Modelo de Red Neuronal: YOLOVS8 ( )

N° de epocas:

65

YOLOWO ( )

YOLOV11(X)

Entorno de ejecucion: Google Colab (Procesador AMD EPYC 9B45 /
RAM 176.88 GB).

Fecha: 08/04/2026

Il. EVALUACION DE LAS REDES NEURONALES CONVOLUCIONALES

Indicador

Técnico

N° DE EJECUCION

4

5

6

10

Sensibilidad
(Recall)

0.8214

0.8556

0.8435

0.8435

0.8491

0.8374

0.8532

0.8468

0.8395

0.8513

Puntuacion F1 (F1-
Score)

0.8310

0.8416

0.8535

0.8535

0.8468

0.8426

0.8493

0.8449

0.8382

0.8475

Interseccion sobre
Unioén (loU)

0.8842

0.8903

0.8875

0.8875

0.8881

0.8859

0.8895

0.8867

0.8854

0.8888

Precision Media
(PA)

0.8407

0.8281

0.8638

0.8638

0.8523

0.8487

0.8551

0.8504

0.8461

0.8539

Precision Media
Promedio (MAP)

0.8842

0.8903

0.8875

0.8875

0.8890

0.8882

0.8898

0.8887

0.8879

0.8895




ANEXO 7: FICHA DE ANALISIS PARA TASA DE SENSIBILIDAD Y
TASA DE ESPECIFICIDAD

FICHA DE ANALISIS

I. DATOS DEL EXPERIMENTO

Fecha: 17/04/2026

ll. EVALUACION DE LA VARIABLE DEPENDIENTE: DETECCION DE
BACILOS DE KOCH

Muestra Diagnéstico Manual Diagnéstico con el
N° Modelo
1 No tiene Th Negativo
2 Tiene Tb Positivo
3 No tiene Th Negativo
4 Tiene Tb Positivo
5 Tiene Tb Positivo
6 Tiene Tb Positivo
7 Tiene Tb Positivo
8 Tiene Tb Positivo
9 Tiene Tb Positivo
10 No tiene Th Negativo
11 Tiene Tb Positivo
12 Tiene Tb Positivo
13 Tiene Tb Positivo
14 No tiene Th Negativo
15 No tiene Th Negativo

VP 10

VN 5

FP 0

FN | O

II. TASA DE SENSIBILIDAD Y ESPECIFICIDAD

VP 10

Sensibilidad = VP T FN = 1070

=1=100%




Una prueba 100% sensible reconoce a todos los enfermos.

N _ 5~ 1=100%

VN+FP 540

Especificidad =

Una prueba 100% especifica reconoce a todos los pacientes sin la enfermedad



