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RESUMEN 

En esta investigación se desarrolló un sistema de detección de COVID-19 para el 

Hospital General Puyo utilizando procesamiento de patrones sonoros y temperatura. 

Se determinaron los atributos característicos en grabaciones de tos, voz e imágenes 

térmicas para diferenciar a pacientes sanos, con gripe o COVID-19 mediante un 

algoritmo de aprendizaje profundo. Se recolectaron grabaciones de sonido y 

temperatura para cada tipo de paciente y se filtraron y analizaron con transformada 

de Fourier para obtener espectrogramas MEL. La imagen térmica de cada paciente 

fue analizada con histograma de color. Se construyó un algoritmo de respuesta 

utilizando parámetros de diferentes rangos de colores, niveles de frecuencia y 

decibelios. Se planteó un sistema de clasificación que trabaja en conjunto con el 

algoritmo de aprendizaje profundo. El sistema se desarrolló en Python con un 

ordenador de bajo costo basado en Raspberry Pi-4 con micrófonos y cámara térmica. 

El algoritmo basado en redes neuronales fue capaz de analizar la combinación de 

atributos característicos de patrones de voz, tos y temperatura con un porcentaje que 

contribuirá como soporte en la detección de COVID-19. La página web móvil 

presentará los resultados del diagnóstico efectuado por el algoritmo para identificar 

o descartar a los individuos infectados de manera rápida sin recurrir a pruebas de 

laboratorio 

Palabras clave:  detección, COVID-19, atributos característicos, algoritmo, 

aprendizaje profundo, Raspberry Pi-4. 

  



 

 

ABSTRACT 

 

In this research, a COVID-19 detection system was developed for the General Hospital 

Puyo using sound pattern and temperature processing. Characteristic attributes 

determined in recordings of cough, voice, and thermal images to differentiate healthy, flu, 

and COVID-19 patients through a deep learning algorithm. Sound and temperature 

recordings collected for each patient type, and they filtered and analyzed using Fourier 

transform to obtain MEL spectrograms. The thermal image of each patient analyzed with 

a color histogram. A response algorithm constructed using parameters of different color 

ranges, frequency levels, and decibels. A classification system proposed that works in 

conjunction with the deep learning algorithm. The system developed in Python with a 

low-cost computer based on Raspberry Pi-4 with microphones and thermal camera. The 

neural network-based algorithm was able to analyze the combination of characteristic 

attributes of voice, cough, and temperature patterns with a percentage that will contribute 

as support in COVID-19 detection. The mobile web page will present the results of the 

diagnosis made by the algorithm to quickly identify or rule out infected individuals 

without resorting to laboratory tests. 

Keywords: detection, COVID-19, characteristic attributes, algorithm, deep learning, 

Raspberry Pi-4 
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CAPÍTULO I 

1. INTRODUCCIÓN. 

En los últimos años debido a la pandemia de COVID-19 el mundo se ha visto en la 

necesidad de desarrollar sus actividades cotidianas de una manera inusual por varias 

razones derivadas de la infectividad del virus SARS-COV-2, la necesidad de un 

diagnóstico confiable es parte del día a día dado que los sistemas de salud se ven en la 

necesidad de conocer la presencia de la enfermedad en la población, para desarrollar 

estrategias de prevención y mitigar los contagios de la nueva enfermedad [1].  

Actualmente existen varios métodos de laboratorio que identifican a las personas 

portadoras del virus como las pruebas PCR (reacción de cadena polimerasa) y de hisopado 

[2], se requieren de muestras biológicas en algunos casos invasivas para analizarlas en 

laboratorio y emitir un diagnóstico, por ello surge la necesidad de adoptar otros métodos 

confiables que minimicen las demoras en la identificación de individuos portadores de la 

nueva enfermedad. 

En la mayoría de las personas la infección de COVID-19 causa síntomas perceptibles 

sin embargo los sentidos del ser humano son limitados, pero gracias al desarrollo 

tecnológico existen varios métodos que involucran sensores que permiten adquirir datos 

de manera confiable, como los métodos que involucran redes neuronales y aprendizaje 

profundo (Deep learning) [3] 

Por eso, este trabajo busca desarrollar un sistema de detección de la nueva 

enfermedad que mediante el uso de tecnología de redes neuronales permita dictar un 

diagnóstico confiable de manera eficiente mediante la adquisición y análisis de datos de 

voz, tos y temperatura contribuyendo con el personal de salud del hospital general puyo 

y simplificando la identificación de pacientes infectados. 

El sistema se constituirá por sensores de sonido y temperatura para adquirir los datos 

y un módulo computacional programado con un algoritmo para el análisis de sus 

atributos, de este modo la salida del sistema será un criterio de positividad o negatividad 

según sea el caso en una aplicación móvil cuyo uso está enfocado al personal de la salud. 

El objetivo principal de este trabajo es constituir un sistema que logre detectar la 

presencia de la enfermedad mediante el análisis de atributos sonoros de la toz y la voz, y 
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parámetros característicos de temperatura por medio de herramientas tecnológicas, 

garantizado el bienestar del paciente y la seguridad del personal de salud. 

1.1.Planteamiento del problema. 

El surgimiento del virus SARS COV-2 causante de la pandemia de COVID-19 

ocasionó muchos problemas en los establecimientos de salud pública, el diagnóstico 

oportuno es de suma importancia para aportar tratamientos que mejoren la calidad de vida 

de los pacientes y eviten complicaciones que pueden poner en riesgo su vida. La 

posibilidad de COVID-19 debe considerarse en cualquier persona con fiebre yo síntomas 

respiratorios. 

  Aunque la tos y la disnea (dificultad respiratoria) se consideran las características 

respiratorias clásicas del COVID-19, otros síntomas respiratorios como el dolor de 

garganta, la rinorrea y la congestión nasal se notifican con frecuencia y son los únicos 

síntomas de presentación[4]. A nivel nacional el diagnóstico se los realiza con pruebas 

PCR que suponen un elevado costo para los pacientes que además de ser invasivas 

aumentan el riesgo de contagio por el contacto físico que suponen existen, también 

pruebas rápidas que son de menor costo no tienen gran precisión en la detección del virus 

[5]. 

Por otro lado, es importante que las dependencias de salud lleven un registro histórico de 

contagios que permita conocer la evolución de la enfermedad y su trasmisión en la 

población, con el diagnóstico tradicional existen demoras por el tiempo que toma el 

análisis en laboratorio además del registro correspondiente lo que hace que las estadísticas 

que tiene el sistema de salud respecto a COVID-19 no sean del todo confiables [6]. 

Lo más adecuado es que el diagnóstico se lleve a cabo con técnicas no invasivas, que 

eviten el contacto directo de los pacientes con el personal de salud y que generen un 

registro histórico confiable automáticamente, a nivel internacional existen sistemas de 

detección que aún se encuentran en desarrollo y han sido de gran ayuda en el control de 

la pandemia, estas tecnologías únicamente están disponibles en países desarrollados y a 

nivel de Latinoamérica aún no han sido implementados [7]. 

Gracias al desarrollo tecnológico en la actualidad existen diferentes clases de sensores 

capaces de medir cualquier parámetro de forma precisa, prácticamente se pueden adquirir 
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datos de todo tipo de forma fácil y rápida, muchos parámetros vitales de los seres 

humanos son medibles como el pulso cardiaco, la saturación de oxígeno en la sangre, el 

nivel de glucosa Estos signos en la medicina han sido aprovechados para conocer el 

estado de salud de las personas [8].  

Teniendo en cuenta el avance tecnológico en sensores y sistemas de adquisición de 

datos es oportuno aprovecharlos en el procesamiento de atributos de temperatura corporal 

y señales de audio de la voz y la tos de los pacientes para desarrollar estrategias de 

detección eficientes, sin contacto físico [9], para colaborar en la prevención del contagio 

del personal de salud, por esto la presente investigación se orientó en desarrollar un 

sistema informático a través de Deep learning. 

Mediante todo este análisis detecta a los potenciales contagiados con el virus mediante la 

clasificación y el análisis de muestras de audio e imágenes térmicas. El sistema de 

detección de COVID-19 desarrollado permite conocer el diagnóstico en poco tiempo y 

tener un registro histórico de contagios útil para el personal de salud para desarrollar 

estrategias efectivas a nivel de los pacientes y la población en general. 

1.2.Formulación del problema. 

¿El desarrollo de un sistema de detección de Covid-19 para el Hospital General Puyo 

mejorará la detección de personas infectadas con la nueva enfermedad, a través del 

procesamiento de patrones sonoros y temperatura? 

1.3.Justificación  

Debido a la proliferación del virus COVID-19 el sistema de salud nacional ha 

enfrentado muchos retos para prevenir nuevos contagios, uno de los más grandes desafíos 

en hacer frente a la pandemia desde un inicio fue el diagnóstico que se realiza en 

laboratorios preparados con equipos especializados e insumos específicos a un elevado 

costo [10]. Otro factor que complica el diagnóstico es el tiempo que se requiere para 

analizar las pruebas PCR aplicados lo cual dificulta las tareas del personal de salud al no 

conocer la condición de sus pacientes [11].  

Teniendo en cuenta estos aspectos se propone la creación de un sistema de detección 

de COVID-19 mediante el análisis de patrones sonoros de voz y tos e imágenes térmicas 

para brindar una alternativa de diagnóstico rápida que facilite el accionar de médicos y 
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enfermeras con los pacientes infectados, esto se logra con la interacción de nuevas 

tecnologías que hacen uso de la inteligencia artificial con algoritmos de reconocimiento 

que se constituyen a partir de un sistema de aprendizaje autónomo basado en 

retroalimentación. 

Esta investigación contribuye a mejorar la calidad del sistema de salud disminuyendo 

el tiempo de respuesta en los hospitales ante las infecciones por el virus SARS COV-2, 

bajando el grado de exposición del personal médico y agilitando las tareas de 

reconocimiento y registro estadístico de pacientes, además al ser una propuesta novedosa, 

sirve como un precedente que fomenta el uso de alternativas tecnológicas enfocadas al 

bienestar de la población que pueden ser aplicadas en distintas ramas de la salud. 

1.4.OBJETIVOS  

1.4.1. OBJETIVO GENERAL 

Desarrollar un sistema de detección de Covid-19 para el Hospital General 

Puyo mediante procesamiento de patrones sonoros y temperatura. 

1.4.2. OBJETIVOS ESPECÍFICOS 

• Determinar los atributos característicos en los patrones sonoros de las 

grabaciones de tos, de la voz y temperatura de pacientes COVID-19 que 

permitan diferenciarlos de los de personas sanas.  

• Recopilar las grabaciones de patrones sonoros de los pacientes COVID – 

19 para el procesamiento de la información y contraste con los patrones 

sonoros de personas sanas. 

• Desarrollar un algoritmo basado en redes neuronales que mediante el 

análisis de la combinación de atributos característicos de patrones de voz, 

tos y temperatura contribuya como soporte en la detección de COVID-

19. 

• Diseñar un modelo de página web que sea usado por el personal de la 

salud donde se presenten los resultados del algoritmo y se identifique o 

descarte a los individuos infectados con COVID – 19.  
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CAPÍTULO II  

2. ESTADO DEL ARTE  

2.1.Antecedentes 

La infección causada por el virus SARS-COV2 afecta en gran medida a la respiración y 

la voz y provoca síntomas que hacen que las voces de los pacientes sean características, 

creando firmas de audio identificables. Varios estudios previos han sugerido el potencial 

del uso de la voz como solución de detección. En la investigación de [12], [13], se 

presenta un conjunto de datos de grabaciones de audio de voz, tos y respiración 

recogidas de individuos infectados por el virus. 

Así como de sujetos no infectados a través de una campaña de adquisición de datos a 

gran escala. Se describen resultados preliminares para la detección de COVID-19 a 

partir de patrones de tos utilizando conjuntos de características acústicas estándar, 

características de dispersión y embebidos de audio profundos extraídos de 

representaciones de características de bajo nivel [14].  

El modelo planteado alcanzó una precisión del 88,52%, una sensibilidad del 88,75% y 

una precisión del 90,87%, lo que confirma la aplicabilidad de las firmas de audio para 

identificar los síntomas de coronavirus. Se ofrece un análisis en profundidad de las 

características acústicas más informativas y se trató de dilucidar los mecanismos que 

alteran las características acústicas de la tos de las personas con COVID-19 [12]. 

En otros trabajos, para desarrollar sistemas confiables de clasificación a través de 

patrones sonoros se utilizó aprendizaje profundo que demuestra un rendimiento 

prometedor en diversos campos y se ha convertido en una tecnología confiable en la 

inteligencia artificial. En la investigación de [15] se utilizó Deep learning para clasificar 

a los pacientes COVID-19 en función del sonido de la tos mediante señales de entornos 

reales alterados. El modelo planteado tiene en cuenta dos pasos principales.  

• El primer paso es la fase de transformación de sonido a imagen que se optimiza 

mediante la técnica del espectrograma.  

• El segundo paso consiste en la extracción de características y la clasificación basada 

en seis modelos aprendizaje automático. El conjunto de datos utilizado en este trabajo 
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contiene 1457 muestras de audio (755 de COVID-19 y 702 de sanos). El modelo de 

reconocimiento tiene una precisión que alcanza el 94,9%.  

La precisión es lo suficientemente prometedora para un amplio conjunto de datos 

etiquetados de tos para probar el potencial de generalización. Los resultados muestran 

que el modelo de clasificación desarrollado por [15] es más estable para clasificar los 

sonidos de la tos a partir de un conjunto de datos limitado, con una sensibilidad del 

94,44% y una especificidad del 95,37%.  

Para la validación, se realizó una comparación de la investigación con un análisis 

similar. Se encontró que el modelo propuesto es más fiable y preciso que cualquier 

modelo actual. La precisión de esta investigación sobre la clasificación de pacientes con 

coronavirus mediante el sonido de la tos es lo suficientemente prometedora como para 

probar la capacidad de extrapolación y generalización [15]. 

El diagnóstico clínico actual de COVID-19 requiere un contacto de persona a persona, 

necesita un tiempo variable para producir resultados y es costoso. Incluso es inaccesible 

para la población en general en algunos países en desarrollo debido a la insuficiencia de 

instalaciones sanitarias [16]. Por lo tanto, es vital una solución de bajo coste, rápida y 

fácilmente accesible para el diagnóstico de la enfermedad. La idea es llegar al desarrollo 

de un algoritmo para el diagnóstico automatizado y no invasivo de coronavirus 

utilizando de sonidos de tos y una red neuronal de aprendizaje profundo [17].  

Los sonidos de la tos proporcionan información esencial, muestras sobre el 

comportamiento fisiológico del sistema respiratorio en diferentes condiciones 

patológicas [18]. Por lo tanto, las características de los sonidos de la tos y la voz tienen 

el potencial de identificar enfermedades respiratorias como el COVID-19 [19]. En la 

investigación de [20]se propuso un algoritmo que consta de tres pasos principales:  

a) extracción de características acústicas de las muestras de sonido de la tos  

b) formación de un vector de características 

c) clasificación de las muestras de sonido de la tos utilizando una red neuronal profunda.  

El resultado del sistema propuesto por ese autor proporcionó un diagnóstico de 

probabilidad de COVID-19. Considerando tres vectores de características acústicas:  

a) el dominio del tiempo  
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b) el dominio de la frecuencia  

c) el dominio mixto que es una combinación de características tanto en el dominio del 

tiempo como en el de la frecuencia.  

El rendimiento del algoritmo propuesto se evalúo utilizando muestras de sonido de tos 

recogidas de pacientes sanos y de COVID-19. Los resultados de este trabajo mostraron 

que el algoritmo propuesto detecta automáticamente las muestras de tos de coronavirus 

con una precisión global del 89,2%, 97,5% y 93,8% utilizando vectores de 

características en el dominio del tiempo, en el dominio de la frecuencia y en el dominio 

mixto, respectivamente.  

El algoritmo desarrollado, junto con su alta precisión, demuestra que puede utilizarse 

para la identificación rápida o la detección temprana de esta enfermedad. También se 

compararon estos resultados con los de algunos trabajos de vanguardia como el de 

[21].Teniendo en cuenta estos antecedentes se puede trazar el camino adecuado para 

lograr un sistema de detección de COVID-19 fiable empleando nuevas tecnologías para 

el beneficio del personal de salud en el Hospital General Puyo. 

Algoritmos de clasificación de sonidos 

En 2017 se propuso un algoritmo de clasificación de los sonidos pulmonares basado en 

una red de perceptrones multicapa y características de transformación de Hilbert Huang 

para el diagnóstico no invasivo de enfermedades pulmonares[19]. El algoritmo se probó 

utilizando la base de datos R.A.L.E(evaluación radiográfica del edema pulmonar) con 

un clasificador de perceptor multicapa y logró una precisión de clasificación promedio 

del 95,84% [22]. 

En otra investigación, como se muestra en la figura 1, se propuso un método de 

clasificación no invasivo de los sonidos respiratorios registrados utilizando un 

estetoscopio electrónico [23]. Grabaron con este dispositivo 17,930 sonidos pulmonares 

de 1,630 sujetos. Los resultados mostraron que al usar una red neuronal convolucional 

(CNN) y una máquina de vectores de soporte (SVM), podían clasificar con precisión los 

sonidos respiratorios [24]. 
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Figura 1. Sistema de ayuda al diagnóstico basado en IA propuesto  

Actualmente, se han desarrollado algunos sistemas de IA para detectar enfermedades 

respiratorias, entre ellos FluSense [25], que es una plataforma que trabaja sin contacto 

directo con los pacientes, para la vigilancia sindrómica de enfermedades similares a la 

gripe que se utiliza en las salas de espera de los hospitales, esta captura las señales 

bioclínicas relacionadas con los síntomas físicos de una enfermedad similar a la gripe de 

las personas que esperan en los hospitales de manera discreta y sensible a la privacidad.  

Algunos investigadores han propuesto un marco novedoso sobre cómo detectar COVID-

19 utilizando sensores de teléfonos inteligentes integrados. Sin embargo, su idea aún se 

encuentra en la fase de conceptualización y todavía no se ha implementado. La solución 

propuesta está diseñada para ciertos tipos de teléfonos inteligentes, que pueden no estar 

disponibles y ser asequibles para un gran número de personas. Además, su marco 

propuesto está diseñado solo para el diagnóstico de coronavirus[26]. 

En otra investigación del 2020 se han propuesto AI4COVID-19, una aplicación basada 

en IA [27] , que puede diagnosticar y distinguir la tos COVID-19, de otras toses no 

COVID-19, como la tos ferina y la bronquitis [27]. Han propuesto una herramienta 

similar, quienes han destacado los beneficios de desarrollar una aplicación de 

autoevaluación utilizando sonidos respiratorios para el diagnóstico de COVID-19.  

Han discriminado las infecciones asintomáticas por el virus, a través del sonido de la tos 

grabada por medio de teléfonos celulares utilizando cuatro patrones de biomarcadores 

(fuerza de las cuerdas vocales, sentimiento, desempeño pulmonar y respiratorio y 

degradación muscular) que son específicos de COVID-19 [28].  

En cambio, en otro estudio, han analizado un conjunto de datos de fuentes colaborativas 

a gran escala de sonidos respiratorios que se recopilaron para ayudar en el diagnóstico de 
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COVID-19. Llegaron a la conclusión de que es posible distinguir los sonidos de tos de 

personas con la enfermedad, de la tos saludable utilizando un clasificador binario de 

aprendizaje automático simple. Esto apunta al potencial de usar sonidos de tos para 

diagnosticar. El sonido de la tos también se puede utilizar para detectar otras 

enfermedades respiratorias, dependiendo de los atributos característicos en los patrones 

de sonido de la tos, según el tipo de enfermedad [29].  

Analizar los sonidos de la tos para detectar enfermedades respiratorias en niños. [30] 

también han investigado el análisis de la tos sonora para clasificar los trastornos 

respiratorios distintos del COVID-19. Hasta donde se conoce, no se ha propuesto una 

solución de extremo a extremo para diagnosticar el coronavirus y otros trastornos 

respiratorios utilizando el sonido de la tos en combinación con otros datos de salud. 

Una aplicación desarrollada en Emiratos Árabes, como se muestra en la Figura 2, tiene el 

propósito de diagnosticar el COVID-19 con el sonido de la tos, debido a que es un sonido 

típico en esta propuesta a desarrollar un sistema automático que sea capaz de clasificar 

varios atributos de la tos, como la intensidad de la tos, la frecuencia del tiempo, la energía 

distribuida o si la tos es húmeda o seca. Diferentes enfermedades respiratorias, como 

bronquitis, tuberculosis, asma, pueden tener diferentes efectos sobre el sistema. 

En esta investigación, también se utilizó un sistema de procesamiento de audio donde se 

evalúa en cada uno del proceso de duración de esta, según el estado que esté cada persona. 

En la segmentación que consisten en limpiar el conjunto, de datos de sonidos de tos 

filtrando todas las interferencias y el ruido ambiental de los fotogramas de audio y 

manteniendo solo los fotogramas relevantes para la tos de separación de audio consiste 

en extraer los sonidos de la tos. Existen varios métodos para la separación de fuentes, 

incluido el Análisis de componentes independientes (ICA). 

 

Figura 2. Flujo de trabajo para el procesamiento de audio de tos[28]. 

La arquitectura del sistema que se muestra en la Figura 2 describe el flujo de trabajo para 

el procesamiento de audio relacionado con la tos. En la fase de segmentación, se pueden 
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seleccionar umbrales predefinidos basados en la fisiología de los sonidos de la tos. Los 

sonidos grabados a menudo contienen fragmentos silenciosos de baja intensidad y ruido 

de fondo, por lo que es necesario realizar una eliminación de silencios para ahorrar 

espacio de almacenamiento. Para evaluar la calidad de la señal, se puede calcular la 

relación señal / ruido (SNR) estimada, mediante la comparación de la potencia de la parte 

de tos de la señal con la potencia del resto de la señal. 

 

Figura 3. Arquitectura basada en el reconocimiento de la tos para detención de Covid-19[28]. 

En la Figura 3 muestra la arquitectura de hardware del sistema de bajo costo propuesto para 

recopilar datos de salud, desde la captura de sonidos de la tos de los pacientes hasta el envío 

de los datos con el diagnóstico preliminar a los médicos y pacientes. El hardware incluye 

sensores relevantes para medir varios parámetros, como el sonido de la tos, la respiración, 

la temperatura corporal, entre otros, y traducirlos en datos de salud pertinentes, como 

características de señal de audio utilizadas comúnmente en la clasificación de tos. Es 

necesario el uso de múltiples sensores para obtener información relevante del cuerpo 
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humano, como cámara térmica, sensor acústico, acelerómetro, micrófono portátil de 

contacto piezoeléctrico, sensor de flujo de aire y electrodos EMG/ECG. 

En un trabajo de titulación llevado a cabo en la carrera de Sistemas de la Universidad de 

Machala, se desarrolló una aplicación móvil para el reconocimiento de COVID-19 en 

imágenes de radiografía de tórax [31].La aplicación se implementó utilizando AndroidStudio 

y se utilizaron Github y Firebase como base de datos para recopilar información de los 

pacientes, incluyendo las radiografías y las imágenes capturadas. 

Esta aplicación (Ver figura 4) cuenta con una interfaz muy simple, que permite cargar las 

fotos desde la galería y mediante esta aplicación poder clasificar cada una de las imágenes, 

para poderles categorizarlas y clasificarlas según el grado de afectación en los pulmones en 

un paciente sano y posible de COVID-19. 

 

Figura 4. Arquitectura de entrenamiento realizada para la red neuronal [32]. 

2.2.Tos 

Se puede definir la tos como un reflejo del cuerpo humano para mantener despejadas 

vías respiratorias, que ayuda al cuerpo a curarse o protegerse de las infecciones, puede 

originarse por diversas causas que pueden ser virus, bacterias, alergias o reacciones del 

cuerpo ante agentes externos, la tos también constituye un medio de propagación de 

algunas enfermedades respiratorias ya que se expulsan bio aerosoles que contienen 

microorganismos causantes de muchas enfermedades [33]. 

2.3. Voz humana 

Es un sonido emitido por los seres humanos que se origina por el flujo de aire que se 

origina en los pulmones que hace que las cuerdas vocales choquen entre sí ajustando 

mediante sus vibraciones el tono y el timbre, en esto también se ven involucrados los 

articuladores del tracto vocal como la lengua, el paladar y los labios. Constituye grandes 
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rangos de sonido y su tono se puede modular para expresar emociones y comunicarse 

de una manera efectiva [34]. 

2.4. Temperatura corporal 

Temperatura corporal es un dato personal relativo que es indicador del estado de salud 

del individuo, se caracteriza por su volatilidad y temporalidad, el rango de temperatura 

normal de los seres humanos va de los 36,5° a 37 ° C, depende del sexo, edad, nivel de 

esfuerzo, estado de salud, se mantiene en un rango normal mediante los mecanismos de 

termorregulación del sistema nervioso central [35].  

2.5. Inteligencia artificial 

Se puede considerar a la inteligencia artificial como una ciencia que intenta replicar y 

desarrollar inteligencia y procesos implícitos mediante computadoras, desarrollando dos 

tipos de sistemas, que piensan como humanos y que actúan como humanos centrados 

en la racionalidad, abarca una gran variedad de subcampos y automatiza tareas usando 

algoritmos que son capaces de aprender de los datos y utilizar lo aprendido para tomar 

decisiones y desarrollar tareas tal como lo haría un ser humano. La ventaja de estos 

sistemas es que al ser máquinas no necesitan descansar y pueden procesar grandes 

volúmenes de información a la vez [36]. 

2.6. Redes neuronales 

Son sistemas que están diseñados para imitar el funcionamiento de las redes neuronales 

de los organismos vivos mediante un conjunto de neuronas conectadas entre sí que 

trabajan en conjunto, reforzando estas conexiones para desarrollar un modelo de 

aprendizaje que queda establecido en el tejido al igual que la inteligencia artificial son 

sistemas entrenables que pueden ser perfeccionados para tareas de predicción y 

clasificación [37].  

2.7. Deep learning 

El Deep Learning es una rama del aprendizaje automático o machine learning que se 

basa en redes neuronales artificiales, las cuales, al igual que el cerebro humano, tienen 

la capacidad de aprender grandes cantidades de datos. Esta técnica utiliza algoritmos no 

lineales para modelar datos y reconocer patrones. Para su funcionamiento, el Deep 



28 

 

Learning utiliza cascadas de capas con unidades de procesamiento que permiten la 

extracción y transformación de variables. [38]. 

2.8. Tensor Flow (sistema de aprendizaje automático) 

TensorFlow es una biblioteca de aprendizaje automático de código abierto, desarrollada 

por Google, que se utiliza para construir y entrenar redes neuronales en tareas como la 

clasificación y detección de patrones, similares al proceso de aprendizaje humano. Esta 

herramienta es compatible con múltiples GPUs y sistemas, desde los más básicos hasta 

los más avanzados, y se puede utilizar con casi cualquier sistema operativo y lenguaje 

de programación. [39]. 

2.9. Keras 

Keras es una biblioteca de código abierto para redes neuronales basada en Python. Se 

utiliza junto con Tensor Flow y está especialmente diseñada para permitir la 

experimentación rápida con redes de aprendizaje profundo. Esta biblioteca proporciona 

un sistema de programación amigable al usuario que permite la creación de modelos de 

aprendizaje automático en dispositivos inteligentes y computadoras. [40]. 

2.10. Espectrograma 

Cuando se produce el sonido se almacena la forma de onda. Esta puede ocupar menor 

memoria, puede ser escucharlo después.  Esta representación nace de forma matemática 

puede ser un vector unidimensional, es necesario procesar esta información de la onda, 

se representa en 2 dimensiones en el eje “x” el tiempo y todas frecuencias aparecen en 

el eje “y”[41]. 

Tipos de espectrogramas  

• Espectrograma: Esta basada en la aplicación de la trasformada de Fourier FFT en 

el tiempo. 

• Logaritmo del espectrograma: En el eje de las ordenadas (y), se puede 

representación de las frecuencias bajas. 

• Espectrograma de Mel: En este se obtiene el cálculo del logaritmo del 

espectrograma[41].  

• Escalograma. - Esta basada en Wavelets.  
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• MFCC. - Son coeficientes cepestrales representados en el as frecuencias Mel[41]. 

 

Figura 5.- Tipos de espectrogramas [41] 

 

2.11. Materiales  

A continuación, se presentará los materiales utilizados dentro del proyecto  

En la Tabla 1 encontramos las características más relevantes del Controlador Rasberry Pi-4 

En la Tabla 2 las características de la Cámara térmica MLX90640-D55. 

En la Tabla 3 las características de la tarjeta de sonido Hi-Fi Sound 

En la Tabla 4 las características del sensor de proximidad APDS-9930 
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2.11.1. Controlador Raspberry Pi – 4 

Tabla 1.- Descripción de características de Raspberry Pi – 4(más ver Anexo 2) 

. Nombre del material Controlador Raspberry Pi - 4 

Código de quipo  Modelo 4 B 

Imagen del material 

  

 
 
 
 
 
 
 

 

Especificaciones técnicas   

Procesador  ARM Cortex-A72  

Frecuencia de reloj 1,5 GHz  

GPU VideoCore VI (con soporte para OpenGL ES 3.x)  

MEMORIA  1 GB / 2 GB / 4 GB LPDDR4 SDRAM  

CONECTIVIDAD Bluetooth 5.0, Wi-Fi 802.11ac, Gigabit Ethernet  

PUERTOS 

GPIO 40 pines 2 x micro HDMI 2 x USB 2.0 2 x USB 3.0 

CSI (cámara Raspberry Pi) DSI (pantalla tácil) Micro SD 

Conector de audio jack USB-C (alimentación) 

 

Almacenamiento Tarjeta microSD  

Partes del material  

Bluetooth 5.0 2.4 /5 GHz Wirlesss  

Micro Sd Card Slot  

2-linea de MIPI DSI puerto de display  

Puerto de poder usb - c 5v /3A  

Micro puerto HDMI   

USB 2.0   

USB 3.0  

Puerto Gigabit Ethernet   

Descripción  

La Raspberry Pi 4 Modelo B es una computadora de escritorio compacta que tiene el 

tamaño de una tarjeta de crédito. Para utilizarla, se necesita un monitor, teclado, ratón y 

una tarjeta de memoria flash compacta con el sistema operativo Raspbian instalado. Al ser 

una computadora de escritorio completamente funcional, es una plataforma ideal para 

trabajar en proyectos como Tensorflow, PiHole, Minecraft o Kodi. Esto la convierte en 

una opción excelente para aquellos que estén interesados en experimentar con estos 

proyectos o incluso crear sus propios proyectos personalizados. 

 

Funciones  

−       Filtrado de señal  

−       Conversor analógico Digital  

−       Computador  

−       Base de datos  



31 

 

2.11.2. Cámara térmica MLX90640-D55. 

Tabla 2.- Descripción de características de   MLX90640-D55(más ver Anexo 3) 

Nombre del material Cámara térmica  

Modelo MLX90640-D55 

imagen del material 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

Especificaciones técnicas  
 

Voltaje de funcionamiento  3.3V / 5V   

Corriente de funcionamiento 23mA  

Interfaz de comunicación: I2C   

Temperatura de 

funcionamiento 4085 
 

Temperatura objetivo 40300  

Frecuencia de actualización 0.5 Hz ~ 64 Hz   

Dimensiones 28 mm × 16 mm 
 

Tamaño del orificio  2.0mm  

Características 
 

Matriz de sensores térmicos de infrarrojo  

Comunicación a través de la interfaz I2C  

Diferencia de temperatura equivalente al ruido   

Descripción 
 

Cámara termográfica de matriz IR de tamaño pequeño, sin contacto y de bajo costo, con 

una resolución de 16 × 12 píxeles. Detectará la distribución IR de los objetos en el campo 

de visión, convertirá los datos en la temperatura de la superficie de los objetos por cálculo y 

luego generará imágenes térmicas. Este módulo ha sido diseñado para una fácil integración 

en aplicaciones industriales o de control inteligente [43]. 

 

Funciones  

Sensor de temperatura adquisición de datos mediante I2C que es un protocolo síncrono que 

usa solo 2 cables, uno para el reloj (SCL) y otro para el dato (SDA) [43] . Los datos son 

adquiridos por la Raspberry pi para la creación de la base de datos. 
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2.11.3. Hi-Fi Sound Card HAT 

Tabla 3.- Descripción de características de   Hi-Fi Sound (más ver Anexo 4) 

Nombre del material Módulo de sonido 

Modelo Hi-Fi Sound Card HAT 

Imagen del material 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Especificaciones técnicas  
 

CODEC WM8960  

Fuente de alimentación  5 V  

Tensión lógica 3,3 V   

Interfaz de control I2C  

Interfaz de audio I2S  

Relación señal-ruido DAC 98dB  

Relación señal-ruido ADC 94dB 
 

Características 
 

Cabezal de extensión GPIO de 40 pines estándar de Raspberry Pi  

Integra CODEC estéreo de baja potencia WM8960, se comunica a través de la interfaz I2S  

Integra micrófono dual de silicona MEMS de alta calidad, admite grabación de canales dobles 

izquierdo y derecho 
 

Interfaz de altavoz de doble canal integrada, controla directamente los altavoces  

Admite efectos de sonido como estéreo, entorno 3D, etc.  

Botón programable en GPIO 17  

Descripción 
 

La tarjeta de sonido Hi-Fi diseñada para Raspberry Pi permite la grabación y reproducción de audio 

de alta calidad. El HAT incluye un par de altavoces de 5 W y se caracteriza por su bajo consumo de 

energía, así como por la reproducción/grabación Hi-Fi, codificación/descodificación estéreo y 

control directo de los altavoces para la reproducción de sonidos. Además, en la placa se encuentra 

un botón vinculado al GPIO 17. El micrófono de silicio MEMS integrado de alta calidad permite la 

grabación de canales izquierdo y derecho, mientras que el conector de 3,5 mm permite la 

reproducción a través de auriculares si se prefiere. [44]. 

 

Funciones 
 

 

Adquirir los datos sonoros (Voz y tos y grabarlos para el análisis posterior  
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2.11.4. Sensor APDS-9930  

Tabla 4.- Descripción de características de   Sensor APDS-9930 (más ver Anexo 5) 

Nombre del material Sensor proximidad 

Modelo APDS-9930  

imagen del material 

  
 

 

 

 

 

 

 

 

Especificaciones técnicas   

Voltaje operacional 3.3 V  

Luz de ambiente  5 V  

Tensión lógica 3,3 V   

próxima sensibilidad  si  

Rango de operación 4-8 pulgadas  

Interfaz  I2C  

Características  

Detector de ALS, IR, LED y de proximidad en un módulo óptico  

Detección de luz ambiental (ALS)  

Detección de proximidad  

Temporizador de espera programable  

Descripción  

El sensor de luz ambiental (ALS) es una interfaz digital compatible con I2C que también cuenta 

con un sensor de proximidad con LED IR, todo en un solo paquete de 8 pines. Este sensor utiliza 

fotodiodos duales para lograr una respuesta similar a la del ojo humano, con un rendimiento 

excepcional de 0,01 lux. Además, el sensor de proximidad está totalmente calibrado para detectar 

objetos en un rango cercano, lo que evita la necesidad de calibrar el equipo o el subconjunto en 

fábrica. 

 

Funciones  

Detectar al individuo previo a la toma de temperatura y datos de sonido A.  

Accionar el programa de adquisición de datos de temperatura y audio.  
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2.12. PROGRAMAS UTILIZADOS  

2.12.1. Python  

Raspberry Pi cuenta con cuatro lenguajes de programación preinstalados de los 

cuales se utilizará Python ya que soporta parcialmente la orientación a objetos, 

programación imperativa y, en pequeña medida además cuenta con programación 

funcional. Es un lenguaje interpretado, dinámico y multiplataforma [46]. 

Este lenguaje será utilizado para desarrollar el sistema de adquisición de datos y el 

sistema de procesamiento con el que se obtendrán los resultados del análisis de los 

datos de pacientes COVID. 

Funciones. 

− Adquirir datos cuantitativos 

− Definición y procesamiento de variables 

− Condicionales  

− Programación de bucles For 

− Programación de bucles While 

− Definición de listas 

− Interfaz de sistema 

2.12.2. Base de Datos. 

2.12.2.1. MySQL 

El servidor MySQL proporciona un sistema de gestión de bases de datos con 

capacidades de consulta y conectividad, así como la capacidad de tener una excelente 

estructura de datos e integración con muchas plataformas diferentes. Puede manejar 

grandes bases de datos de forma fiable y rápida en entornos de producción muy 

exigentes [47]. 

MySQL se integra de manera muy confiable a la Raspberry Pi y únicamente necesita 

el siguiente Hardware. 

• Tarjeta SD 
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• Fuente de alimentación  

• Cable Ethernet o Módulo Wifi. 

Instancia de base de datos MySQL, el límite máximo de capacidad de 

almacenamiento establecido por el servidor alcanza un máximo de 16 terabytes. Esto 

se debe al uso de espacios de fila tabla por tabla de InnoDB [47]   . 

 Se utiliza el My SQL como base de datos para el registro de los detalles resultantes 

de los pacientes para esto se tiene 3 rangos específicos que son ítem (numeración 

automática), detalle (Fecha y hora), diagnóstico. 

2.12.2.2.  Google drive. 

Google Drive es una solución de almacenamiento en la nube que permite guardar 

archivos en línea y acceder a ellos en cualquier lugar desde cualquier smartphone, 

tableta u ordenador [48]. 

La plataforma nos da gratis 15 GB para ser utilizado em el momento de la grabación 

de los sonidos de voz, tos e imagen térmica, actualmente todavía esta plataforma 

puede ser utilizado gratuitamente porque no se ha sobrepasado el límite de capacidad 

gratuita, en el caso de llega a pasar es necesario adquirir la base de datos de paga 

paquetes que ayuden en el registro de más datos. 

Para el proyecto se establece una base de datos sencilla que recopila todas las 

muestras de audio e imágenes térmicas de modo que el algoritmo Deep learning 

pueda acceder en tiempo real, también sirvió como integración entre el sistema de 

procesamiento y la página web en la que se presentan los resultados.  
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CAPÍTULO III 

3. METODOLOGÍA 

3.1.Tipo de investigación  

Durante el desarrollo de la investigación se implementó un sistema de detección de 

Covid-19 que utiliza patrones sonoros y temperatura. Este sistema fue comparado 

con el método de pruebas PCR que se lleva a cabo en el hospital, y se realizó una 

investigación de campo y exploratoria. El objetivo principal de este sistema es 

brindar apoyo al personal médico para la detección temprana de posibles casos 

positivos de la enfermedad, evitando así contratiempos innecesarios. 

3.2.Enfoque de la investigación 

La investigación busca obtener mediciones características sobre la imagen térmica y 

los atributos de audio de voz y tos en los pacientes COVID-19, por lo que se planteó 

la recolección de datos y el análisis para responder la pregunta de investigación, este 

enfoque se basa en el estudio estadístico profundo en la medición de estos parámetros 

logrando una representación gráfica y numérica que permite la retroalimentación del 

sistema para lograr una clasificación efectiva. 

3.3.Alcance de la investigación  

En el estudio se plantearon variables dependientes e independientes para establecer 

los atributos característicos de las imágenes térmicas y el audio para determinar 

diferencias entre pacientes COVID-19, pacientes con gripe y personas sanas, de este 

modo se puede establecer un sistema tecnológico que permita la detección de 

potenciales contagiados mejorando el tiempo de respuesta del personal de salud 

evitando demoras en los laboratorios por pruebas PCR que resultan más costosas y 

suponen un mayor riesgo de contagio. 

Se partió de una investigación documental apoyada en trabajos previos realizados 

respecto al tema en donde se identificó la metodología que se debe seguir para 

consolidar el sistema de predicción. 
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3.4.Diseño de la investigación  

La investigación es netamente aplicada, se busca generar conocimiento en la 

resolución directa de un problema de la sociedad como es la proliferación del virus 

SARS-COV-2 la investigación se basa en hallazgos que parten de investigaciones 

previas estableciendo una relación entre teoría y producto. El fin es crear nuevos 

conocimientos que se enfoca en mejorar la vida de la sociedad en este caso se busca 

mejorar la respuesta del sistema de salud. 

Se busca que el presente trabajo tenga un impacto positivo y pueda ser aplicado en 

situaciones similares por parte de otros investigadores, resolviendo situaciones que 

se presentan en la realidad. 

3.5. Métodos y técnicas de la investigación. 

3.5.1. Métodos de la Investigación  

• Científico. - el proceso de recolección de datos y procesamiento de la 

información tendrá una secuencia lógica bajo un diseño cuasiexperimental, el 

cual podrá ser verificado mediante herramientas estadísticas y de precisión en 

la detección del sistema automático para su validación [49]. 

• Estudio de caso. - en la presente investigación se inicia de un problema 

analizado, a través de una investigación profunda de fuentes bibliográficas, 

en donde es necesario el uso de sistemas tecnológicos para la pronta y efectiva 

detención de pacientes posibles de casos Covid-19. 

• Cuali-cuantitativo. - En el proceso de la investigación se analiza los patrones 

sonoros (sonido de tos y voz) e imágenes térmicas de pacientes, los cuales 

son analizados de manera grafica; donde se evidencia parámetros de 

amplitud, frecuencia y tonalidades de color característicos; así obteniendo 

valores predominantes    correspondientes a cada tipo de paciente (Sano, 

Gripe, Covid-19)  

 

 

 



38 

 

3.5.2. Técnicas de recolección de datos 

Los datos serán recolectados mediante observación [49] de este modo se recolectaron 

muestras de audio de voz y tos y temperatura, el sistema planteado se ubicó en una 

dependencia del hospital general Puyo en donde se tomaron datos de posibles 

contagiados en distintos periodos de tiempo. 

El sistema de adquisición de datos comprende sensores primarios (cámara térmica y 

micrófonos) integrados en una computadora Raspberry Pi en donde se programó un 

algoritmo que guarda la información de temperatura en forma de imagen térmica y 

las muestras de audio como grabaciones en formato WAV y MP3. 

La recolección de datos para la etapa de entrenamiento del sistema de detección 

comprende muestras confirmadas de personas sanas, pacientes con gripe y COVID-

19 que servirán de referencia para el algoritmo de clasificación. 

3.6.Instrumentos de recolección de datos 

Los instrumentos de recolección de datos fueron los sensores de audio y la cámara 

térmica, la tarjeta de audio es de la clase WM-8969 y recolecta muestras de audio en 

alta fidelidad en canales mono y estéreo para la investigación se adoptó un formato 

de audio WAV a 16 kHz tanto para la etapa de entrenamiento como procesamiento. 

Por otro lado, para la imagen térmica se utilizó una cámara térmica de la serie 

MLX90640 que tiene un rango de medición entre 0 y 272°C con esto se adquiere una 

imagen básica con la colorimetría específica según la temperatura 

Todos los instrumentos funcionan en conjunto con el microcomputador Raspberry 

Pi-4 que adquiere los datos para enviarlos a los repositorios digitales 

Los elementos electrónicos se ensamblaron en una estructura de acrílico desmontable 

que integra todos los componentes electrónicos además de una pantalla táctil 

consolidando un dispositivo compacto, funcional y de fácil uso. 
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Figura 6. Dispositivo de adquisición de audio basado en Raspberry Pi-4 

3.7.Población y muestra 

3.7.1. Población  

La población de estudios son los datos obtenidos de los patrones sonores y 

temperatura generados por los pacientes que asisten a la zona de triaje del Hospital 

General Puyo en un número aproximado de 1590 personas. 

3.7.2. Muestra 

3.7.2.1.Cálculo de la muestra  

Para conocer la cantidad de grabaciones e imágenes térmicas se tomó en cuenta la 

siguiente formula. 

Ecuación 1. Cálculo de la muestra. 

𝑛 =
𝑁𝑍2(𝑝𝑞)

(𝑒)2(𝑁 − 1) + 𝑍2(𝑝𝑞)
 

Donde: 

N: Población total 

Z: Parámetro estadístico del nivel de confianza. 

he: Error esperado 

p: Probabilidad de ocurrencia del evento estudiado. 
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q: Probabilidad de no ocurrencia (1 − 𝑝) 

𝑛 =
(1590)(1,96)2(0,33)(0,67)

(0,05)2(1590 − 1) + (1,96)2(0,33 ∗ 0,67)
 

𝑛 = 280 

Se calculó una muestra de 280   de cada variable a recolectar:  patrones sonoros (voz 

y tos) y temperatura (imágenes térmicas) 

 

3.8.HIPOTESIS Y VARIABLES  

3.8.1. Hipótesis nula Ho: 

No existe una correlación entre los resultados de la prueba PCR y el sistema de detección 

de Covid-19 construido. 

3.8.2. Hipótesis alterna Ha: 

Existe una correlación entre los resultados de la prueba PCR y el sistema de detección 

de Covid-19 construido. 
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3.8.3. Operacionalización de variables  

Tabla 5.  Operacionalización de variables. 

Variables 

dependientes 
Concepto Indicadores Instrumentos 

Detección de 

casos positivos 

del Sistema  

Cantidad de número de 

pacientes positivos Covid-19 

resultantes del análisis del 

sistema. 

Nivel de 

detención  

Modelo Chi-cuadrado 

entre el sistema y las 

estadísticas del hospital 

Nivel de 

correlación 
Test de Kendall  

Variables 

independientes  
Concepto Indicadores Instrumentos 

Patrones 

sonoros y 

temperatura 

El sonido acústico de la tos 

es generado por las 

contracciones de los 

músculos respiratorios. Se 

compone de tres fases 

importantes de donde se 

puede extraer información 

propia del tipo de tos. 

Amplitud del 

sonido de la 

tos 

• Tarjeta de audio 

(micrófono dual) 

• Software Python 

Intensidad 

Duración 

Frecuencia 

La voz, es un sonido que 

emite el ser humano a través 

de las cuerdas bucales, así 

mismo posee elementos 

diferenciadores que permiten 

reconocer si la persona sufre 

de una enfermedad o se 

encuentra sin problemas. 

Frecuencia 

La temperatura corporal es 

también un indicador 

importante en el diagnóstico 

de enfermedades, permite 

confirmar o establecer si una 

persona está atravesando un 

cuadro clínico de alguna 

enfermedad o si su organismo 

se encuentra en condiciones 

favorables. 

Temperatura • Cámara térmica. 
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3.9.PROCESAMIENTO Y ANÁLISIS. 

El sistema desarrollado se compone de dos partes principales: 

Sistema de adquisición de datos: Recolecta las muestras del sonido de la voz y la tos 

de las personas a través de micrófonos y la temperatura corporal con la cámara térmica. 

Sistema de procesamiento de datos: Consta de dos fases principales, la fase de 

entrenamiento donde se recopilan las muestras de referencia del sonido de la voz y la tos 

con patrones sonoros a través de su espectrograma MEL, en las cuales el algoritmo Deep 

learning genera los criterios de clasificación y la fase de procesamiento donde el sistema 

toma las muestras aleatorias de la base de datos clasificando a los pacientes COVID-19 

de las personas sanas y con gripe. 

 

Figura 7. Proceso de entrenamiento 
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Figura 8. Diagrama de flujo de algoritmo de Deep learning  

Se utilizó el código principal desarrollado en Python para clasificar los patrones de voz, tos 

y temperatura mediante el modelo de aprendizaje (ver Figura 8). Posteriormente, se analizó 

la información de los patrones característicos de los sonidos de la voz y la tos mediante 

espectrogramas en la escala MEL, la cual imita la percepción de audio del oído humano.  
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3.9.1. Análisis y extracción de características de patrones sonoros (audio voz y tos) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

En la Figura 9 muestra un diagrama de bloques que presenta de manera organizada el proceso de análisis para obtener las características del sonido 

de voz y tos de pacientes saludables, con síntomas de gripe y pacientes con COVID. Cada una de estas señales es obtenida del instrumento de 

adquisición de datos (Raspberry Pi-4 y sensores) y pasa por un filtro pasabanda de 16kHz para eliminar el ruido. Luego, se procede con su 

respectiva segmentación para obtener la energía y RMSE (desviación estándar de los valores residuales). Estas señales segmentadas se analizan 

en el dominio de la frecuencia utilizando el algoritmo FFT para extraer las características de la frecuencia de la señal, representada por el 

espectrograma Mel (ver sección 2.10.). Finalmente, la señal de salida del espectrograma se normaliza para extraer características de cada tipo de 

señal (señales patrón que se utilizan para comparar las nuevas señales obtenidas del equipo de adquisición de datos). Es importante destacar que 

en el hospital donde se realizó la investigación se contó con el respaldo de una patóloga que facilitaba la información de cada paciente para su uso 

en el entrenamiento y análisis de cada señal. 

A continuación, se detalla la recolección de sonidos de voz y tos de los pacientes. 

Figura 9.- Diagrama de bloques de análisis de audio 
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Sonido de la voz y tos 

Luego de realizar las grabaciones correspondientes se recopilaron grabaciones de voz tanto 

para el entrenamiento como para el procesamiento, las grabaciones de voz captadas por el 

sensor WM-8960 tienen una duración de 12 segundos y corresponden a la grabación de la 

pronunciación de un texto holo-alfabético con la siguiente denominación “El veloz 

murciélago hindú comía feliz cardillo y kiwi, la cigüeña tocaba el saxofón en un palenque 

de paja” esta frase contiene todas las letras posibles del alfabeto español y permite que el 

sistema reconozca todos los sonidos posibles de la voz.  

Para el sonido de la tos se estableció una duración de 4 segundos en este caso el sensor 

adquiere únicamente una muestra simple de tos, durante el tiempo en el que el dispositivo 

desarrollado estuvo en la casa de salud se obtuvieron muestras de cada tipo, los audios 

recolectados son de formato mono con una frecuencia de 16 kHz, lo cual facilitó la 

manipulación de los archivos al tener un tamaño compacto que posibilita la carga en la base 

de datos de manera rápida. 

Para el entrenamiento se consideraron muestras 270 individuos, 90 confirmadas de 

pacientes COVID, 90 personas sanas y 90 con gripe, mientras que para el procesamiento 

las muestras fueron aleatorias 
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Análisis del sonido de tos persona sana 

 

Figura 10. Señal temporal de sonido de tos persona sana filtrada. 

 

Como se puede evidenciar en la Figura 10, está representada la señal temporal de sonido de tos 

filtrada de una persona saludable. En el eje horizontal "x", se muestra el periodo de grabación 

de la tos, que va desde 0 a 4 ms, mientras que en el eje vertical "y" se muestra la amplitud en 

dB. A simple vista, no se pueden observar valores representativos en la gráfica, por lo que se 

hace necesario realizar el proceso de segmentación de la onda de sonido. Este proceso se 

muestra en la Figura 10. 

Onda de sonido tos   Energía y RMSE 

 
 

Figura 11. Energía y RMSE de la onda de sonido de tos de persona saludable 

En la Figura 11, se puede apreciar el comportamiento de la señal de energía de color rojo con 

líneas entrecortadas. Se observa que dicha señal mantiene un comportamiento constante desde 

0 a 1.033 ms, pero después de este tiempo, la señal se incrementa hasta alcanzar una amplitud 
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de 1 dB. Posteriormente, comienza a decrecer en 1.069 ms hasta llegar a 0.43 dB, y vuelve a 

crecer hasta 0.513 dB en el tiempo de 1.113 ms. La señal vuelve a decrecer en 0.059 dB y sigue 

la forma de la señal captada. En 1.22 ms, la amplitud llega hasta 0.154 dB y luego baja para 

mantenerse constante y pegada a la señal captada con una amplitud de 0.004 dB hasta 1.41 ms. 

Posteriormente, la señal comienza a crecer 0.494 dB, y en el tiempo de 1.486 ms, la señal baja 

a una amplitud de 0.248 dB. La señal vuelve a crecer en 0.312 dB en 1.509 ms, pero luego 

comienza a decrecer hasta 0.068 dB en 1.53 ms y sigue decreciendo hasta 0.021 dB, 

manteniéndose constante hasta 1.604 ms. En 1.627 ms, la señal crece nuevamente hasta 0.125 

dB, pero finalmente vuelve a decrecer en 1.655 ms con una amplitud de 0.035 dB y se mantiene 

constante en el tiempo. 

Por otro lado, la señal RMSE, representada de color verde, muestra la desviación estándar de 

los valores residuales (errores de predicción). Dicha señal se mantiene constante con una 

amplitud de 0.083 dB, pero crece hasta 1.098 dB en 1.079 ms. Luego, la señal decrece hasta 

0.664 dB en 1.103 ms, y en 1.125 ms crece a 0.724 dB. A partir de ahí, la señal comienza a 

decrecer constantemente hasta llegar a 0.22 dB en 1.19 ms, pero luego vuelve a crecer hasta 

0.404 dB en 1.231 ms. La señal decrece a 0.137 dB en 1.288 ms y sigue decreciendo 

constantemente al seguir la forma de onda original captada hasta 0.045 dB, pero luego vuelve 

a crecer la señal hasta 0.709 dB en 1.465 ms. En 1.499 ms, la amplitud decrece a 0.492 dB y 

vuelve a crecer a 0.572 dB en 1.521 ms. La señal vuelve a decrecer en 0.111 dB en 1.603 ms, 

siguiendo constantemente la forma de la onda, pero crece en 1.638 ms a 0.338 dB. Finalmente, 

la señal decrece en 0.1725 dB. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Figura 12.- Transformada de Fourier de sonido de tos persona saludable  
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Se muestra en Figura 12 la transformada de Fourier del sonido de tos de una persona saludable. 

En el eje horizontal se representa la frecuencia en Hz y en el eje vertical la amplitud obtenida 

de la transformada de Fourier. Se puede observar que el primer armónico tiene una magnitud 

de amplitud de FFT de 1600. Además, entre las frecuencias de 230 Hz y 350 Hz, se aprecia 

una amplitud de 350.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

Figura 13. Espectrograma MEL de sonido de tos de persona saludable  

El espectrograma de frecuencia del sonido de tos de un paciente saludable se muestra en la 

Figura 13. En el eje x se indica el tiempo de captura de sonido, en este caso, desde 1.048 ms 

hasta 1.804 ms. Los colores predominantes son tonos amarillos y naranjas, variando de -18 dB 

a -35 dB, y cubren el rango de 0 Hz a 2570 Hz. Las tonalidades moradas y negras (-62 dB hasta 

-80 dB) representan los momentos de silencio, es decir, la ausencia de la señal del sonido de la 

tos del paciente, y se encuentran en el rango de frecuencias de 2571 Hz a 4096 Hz. 
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Análisis del espectrograma con software Wavepad 

 

Figura 14. Espectrograma de sonido de tos sana en software  

Se observa que en la Figura 14 se muestra el espectrograma obtenido mediante el software 

Wavepad. Se puede apreciar que, al igual que en la figura anterior, la sección de tiempo 

capturada va desde 1.048 ms hasta 1.804 ms. En esta sección, la tonalidad predominante es 

amarilla, lo que indica que los niveles de decibelios oscilan entre -20 dB y -48 dB, y que las 

frecuencias van desde 40 Hz hasta 2560 Hz 

Análisis del sonido de voz persona saludable 

 

Figura 15.-  Amplitud vs tiempo del sonido de la voz de persona saludable 

 

En la Figura 15 se muestra la representación temporal de la grabación de la voz de un paciente 

sano. El eje "x" representa el período de tiempo de la grabación, que va desde 1.51 ms hasta 

7.27 ms, mientras que el eje "y" representa la amplitud en dB. A simple vista, no se pueden 

distinguir claramente los valores representativos de la señal de grabación del paciente. Por lo 

tanto, es necesario realizar el proceso de segmentación de la señal para obtener su nivel de 

energía y RMSE, los cuales se presentan en la Figura 15. 
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Onda de sonido voz   Energía y RMSE 

 
Figura 16.Onda de sonido de voz con Energía y RMSE 

 Se muestra en la Figura 16, la onda de sonido de voz de una persona sana. La energía de la 

gráfica se representa en color rojo y se ha normalizado a cero, manteniéndose constante en el 

tiempo. Por otro lado, la gráfica de color verde representa el trazo RMSE y se puede observar 

que sigue la trayectoria encima de la onda original, variando entre 0.019 dB y 0.081 dB. 

 
Figura 17.Transformada de Fourier FFT de sonido de voz de persona sana 

Observamos que en la Figura 17, se representa la transformada de Fourier del sonido de la voz 

de una persona saludable. El eje "x" corresponde a la frecuencia en Hz, mientras que el eje "y" 

indica la amplitud obtenida de la transformada de Fourier. Se puede observar que la primera 

amplitud obtenida es mayor a 2500 amplitudes FFT. Luego, los siguientes armónicos se 

encuentran entre 50 Hz y 510 Hz, con una amplitud FFT promedio de 480. 
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Figura 18. Espectrograma MEL de sonido de voz de persona saludable  

Dada la Figura 18 donde se representa el espectrograma de frecuencia de la voz de un paciente 

sano. En el eje x se muestra la variación del tiempo de captura de voz, que en este caso 

corresponde a un intervalo de 1.511 ms a 7.449 ms. Los colores predominantes son de tonalidad 

naranja-rojiza, y varían desde -26 dB hasta -36 dB, en un rango de frecuencia de 0 Hz a 510 

Hz. Las tonalidades moradas y negras, con amplitudes de -54 dB a -80 dB, indican la ausencia 

de señal de voz del paciente, y se encuentran en el rango de frecuencia de 513 Hz a 2054 Hz. 

Análisis del espectrograma con software Wavepad 

 
Figura 19. Espectrograma de sonido de voz de persona saludable con Software  

 Figura 19, se puede observar el espectrograma generado por el software Wavepad, el cual 

muestra gráficas similares a las obtenidas con el código de procesamiento de audio en Python. 

Las tonalidades amarillas se encuentran en el rango de variación de frecuencia de 48 Hz a 509 

Hz, con una amplitud que oscila entre -25dB y -38 dB durante el tiempo en que la persona 

saludable produce la voz. 
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Análisis del sonido de tos persona con gripe 

  
Figura 20. Señal temporal de sonido de tos persona con Gripe filtrada 

Se observa en la Figura 20 la señal temporal del sonido de tos filtrada de una persona con gripe, 

en el eje “x” representa el periodo de grabación de sonido de tos esta varía entre 0 a 4ms, el eje 

de “y” en cambio es la amplitud en dB. En la gráfica no se puede evidenciar los valores 

representativos de la grabación por eso es necesario un proceso adicional de segmentación 

donde se podrá determinar valores y cambios en la señal, este proceso se lo presenta en la 

Figura 20. 

Onda de sonido tos   Energía y RMSE 

 

 
Figura 21.  Onda de sonido de tos de persona con gripe, Energía y RMSE 

En la Figura 21 se observa la onda de sonido de tos de una persona con gripe, la energía  está 

representada de color rojo esta se puede normalizar,  y  se encuentra cercana a la onda original, 

desde 0 hasta 1.2 ms se mantiene en  constante en a 0 , luego existe un incremento de amplitud 

que llega hasta 0.35 dB, después decrece hasta los 0.03 dB, en 1.6 ms nuevamente la señal 

vuelve a subir 0.68 dB, a continuación la amplitud baja hasta llega a  0 dB , se mantiene 

constante hasta 1.9 ms, comienza a crecer la señal hasta 0.998 dB, baja nuevamente hasta 0.058 

[ms] 
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dB se mantiene durante instante cerca de 0, a partir de 2.1 ms la energía sube hasta 0.737 dB , 

luego baja hasta 0, más adelante se observa unos pequeños pico de 0.112 dB. La señal RMSE 

desviación estándar de los valores residuales (errores de predicción), está representado de color 

verde se mantiene siguiendo la forma de la señal original de la grabación de tos de una persona 

con gripe, en el tiempo de 1.4 ms  se observa un pico de 0.634 dB y luego baja la señal para a 

continuación se observa un pico de 0.782, luego en 2 ms la amplitud es de  1.003 dB al seguir 

la forma de la onda en los silencios sigue la trayectoria en forma horizontal cercana a 0, en 2.2 

ms existe un pico de 0.862 dB, después de eso la señal sigue la forma de la onda de grabación 

de la tos de una persona con gripe. 

 

 

 

 
  

 

 

 

 

 

Figura 22. Transformada de Fourier FFT de sonido de tos Gripe  

 

En la Figura 22, se presenta la transformada de Fourier de la grabación de tos de una persona 

con gripe. En el eje "x" se muestra la frecuencia en Hz y en el eje "y" se indica la amplitud 

obtenida de la transformada de Fourier. Podemos observar que al inicio la amplitud FFT es de 

1200 y luego en el rango de 36 Hz a 75 Hz la amplitud FFT se mantiene en 580.Posteriormente, 

en el rango de 200 Hz a 250 Hz la amplitud FFT es de 200. 
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Figura 23. Espectrograma MEL de sonido de tos Gripe con Python 

En la Figura 23 se muestra el espectrograma de frecuencia Mel del sonido de tos de un paciente 

con gripe. En el eje x, se indica el período de tiempo de captura de sonido, en este caso, desde 

1.38 ms hasta 2.22 ms. Los colores predominantes son tonos naranja-rojizos, que varían desde 

-21 dB hasta -35 dB, correspondientes a frecuencias entre 0 Hz y 1848 Hz. Por otro lado, las 

tonalidades naranjas y moradas (-38 dB a -63 dB) representan los momentos de silencio, y se 

encuentran en el rango de frecuencias de 2048 Hz a 3283 Hz. 

 

Análisis del espectrograma con software Wavepad 

 
Figura 24. Espectrograma de sonido de tos de persona con Gripe en Software  

La Figura 24 muestra el espectrograma de frecuencia obtenido con el software WavePad, el 

cual muestra un patrón similar al de la Figura 23, con cambios de tonalidad más pronunciados 

en los intervalos de tiempo de 1.3 ms a 1.6 ms y de 1.85 ms a 2.3 ms. En estos intervalos, la 
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amplitud varía de -21 dB a -38 dB y la frecuencia va desde 50 Hz hasta 1850 Hz, lo que 

corrobora que se trata de una grabación de tos de una paciente con gripe. 

 

Análisis del sonido de voz persona con gripe  

  
 

Figura 25. Señal temporal de sonido de voz Gripe 

 

se muestra la señal temporal del sonido de voz filtrada de una persona con gripe en la Figura 

25. En el eje “x” se representa el periodo de grabación de sonido de voz, que varía entre 0 y 12 

ms, mientras que en el eje “y” se encuentra la amplitud en dB. Aunque en la gráfica no se 

pueden evidenciar valores representativos de la onda de señal, es necesario un proceso de 

segmentación para determinar dichos valores, proceso que se muestra en la Figura 25. 

Onda de sonido voz Energía y RMSE 

 
Figura 26. Onda de sonido de voz de persona con gripe, Energía y RMSE 

 

Como se muestra en la Figura 26 está representada la onda de sonido de tos de una persona con 

gripe, donde la energía se representa en color rojo. Es posible normalizar la energía y se puede 

apreciar que se encuentra cercana a la onda original. La trayectoria de la señal del sonido de la 
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voz sigue desde 0 hasta 12 ms con picos de amplitud entre 0.765 dB y 0.989 dB, representados 

en color verde que indica la señal RMSE. Además, se puede observar que la forma de onda de 

sonido de voz de una persona con gripe se asemeja más a esta señal. 

 
Figura 27. Transformada de Fourier de sonido de voz Gripe  

En la Figura 27 está representado la transformada de Fourier del sonido de voz de una persona 

con gripe, el eje “x” es la frecuencia en Hz y el eje “y” la amplitud obtenida de la transformada 

de Fourier. Se observa que la amplitud FFT es de 2800, desde 25 Hz hasta 160 Hz mantiene 

una amplitud  de 1050 y 1000 de amplitud FFT.  

 

Figura 28. Espectrograma MEL de sonido de voz Gripe con Python 

En la Figura 28, se muestra el espectrograma de frecuencia Mel del sonido de voz de un 

paciente con gripe. En el eje x, se indica la variación del período de tiempo de captura de 

sonido, en este caso, desde 3.98 ms hasta 6.958 ms. Los colores predominantes son de tonalidad 

naranja-rojiza; la variación de esta tonalidad va desde -25 dB hasta -34 dB, y se encuentra en 
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el rango de frecuencias de 0 Hz hasta 1648 Hz. Se observan pequeñas líneas de tonalidades 

amarillas y naranjas (-18 dB a -23 dB) en las frecuencias de 128 Hz, 256 Hz y 512 Hz. Las 

tonalidades moradas y oscuras representan el silencio del paciente. 

Análisis del espectrograma con software Wavepad 

 

 
Figura 29.  Espectrograma de sonido de voz Gripe en Software  

Se obtuvo también la Figura 29, que es un espectrograma de frecuencia obtenido con el 

software WavePad. Como se puede ver, se obtiene una gráfica similar a la anterior, con cambios 

de tonalidades amarillas que van desde 0 Hz hasta 1648 Hz, lo que permite evaluar el desarrollo 

de la voz del paciente. La amplitud de estas tonalidades varía entre -25 y -36 dB. 
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Análisis del sonido de tos persona Covid 

 
Figura 30. Señal temporal de sonido de tos Covid filtrada  

En la Figura 30 se presenta la señal temporal filtrada del sonido de tos de una persona con 

Covid. En el eje "x" se representa el periodo de grabación de sonido de voz, que varía entre 0 

y 2.74 ms, mientras que en el eje "y" se muestra la amplitud en dB. Sin embargo, en la gráfica 

no se pueden apreciar claramente los valores representativos de la onda de grabación, por lo 

que se requiere de un proceso de segmentación de la señal para obtener dichos valores. Este 

procedimiento se muestra en la Figura 30. 

 

Onda de sonido voz Energía y RMSE 

 

 
 

Figura 31. Onda de sonido de tos COVID, Energía y RMSE 

 

En la Figura 31 se muestra la onda de sonido de tos filtrada de una persona con Covid. La 

energía se representa en color rojo, y aunque está desfasada de la onda original de sonido, sigue 

su forma. La señal comienza con un pico de 0.247 dB y después presenta otro pico de 0.783 

dB. Luego, la amplitud baja hasta cero y en 0.41 ms vuelve a subir a 0.282 dB. Existen otros 
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picos de 0.586 dB y 0.196 dB, y después se evidencia el silencio del paciente ya que la señal 

se mantiene en cero durante un tiempo. En 1.7 ms se produce nuevamente un cambio en la 

amplitud que comienza con una amplitud de 0.414 dB, y en 1.9 ms la amplitud es de 1 dB. 

Después de estos cambios, aparecen picos de sonido de 0.272 dB. En la figura se observa una 

línea de color verde que representa el trazo RMSE, el cual sigue la trayectoria de la onda 

original muy cercanamente. Durante los picos de la señal, esta sigue esta trayectoria resaltando 

las tonalidades más altas de la señal original. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

Figura 32.Transformada de Fourier FFT de sonido de tos   de persona con Covid  

En la Figura 32 está representado la transformada de Fourier del sonido de tos de una persona 

con Covid, el eje “x” es la frecuencia en Hz y el eje “y” la amplitud obtenida de la transformada 

de Fourier. Se observa que al comenzar tiene 2000 amplitud FFT, el siguiente armónico 

predominante está en una frecuencia aproximadamente 128 Hz se encuentra en una amplitud 

de 1250, a continuación, la frecuencia es de 258 Hz con una amplitud de 1000. 
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Figura 33.Espectrograma MEL de sonido de tos Covid con Python 

 

En la Figura 33 se muestra el espectrograma de frecuencia Mel del sonido de tos de una 

paciente con Covid. Durante el período de grabación de 1.65 a 2.7 ms, las tonalidades naranja-

rojizas se extienden desde 0 Hz hasta un promedio de 1867 Hz. Es importante destacar que los 

valores de decibeles oscilan entre -27 dB y -37 dB en la banda de frecuencia de 50 Hz a 123 

Hz, mientras que en la banda de frecuencia de 301 Hz a 1867 Hz se observan cambios de 

tonalidades amarillas y naranjas con valores que van desde -15 dB hasta -28.5 dB. Las 

tonalidades moradas y negras indican el silencio del paciente. 
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Análisis del espectrograma con software Wavepad 

 
Figura 34. Espectrograma de sonido de tos Covid en Software  

En la Figura 34, podemos observar el espectrograma generado por el software Wavepad. Se 

puede notar que las gráficas son similares a las obtenidas con el procesamiento del audio en 

Python, ya que se encuentra en el mismo rango de frecuencia de 0 Hz a 1869 Hz, con una 

mayor acentuación visual y niveles que varían entre -15 dB y -36 dB. También se observa que 

hay tonalidades amarillas más pronunciadas en comparación con pacientes sanos y aquellos 

que tienen gripe. 

Análisis del sonido de voz persona Covid 

 

  Figura 35. Señal temporal de sonido de voz Covid filtrada 

En la Figura 35 se muestra la señal temporal del sonido de voz filtrado de una persona con 

Covid. En el eje “x” se representa el período de grabación de sonido de voz, que varía entre 0 

y 12 ms, mientras que en el eje “y” se representa la amplitud en dB. Aunque en la gráfica se 

puede visualizar la forma general de la onda de grabación, no es posible distinguir los valores 
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representativos y los cambios de esta. Por lo tanto, es necesario realizar un proceso de 

segmentación de la señal para obtener dichos valores. Este proceso se muestra en la Figura 35. 

Onda de sonido voz Energía y RMSE 

 

 
Figura 36.  Onda de sonido de voz de persona con COVID, Energía y RMSE 

 

En la figura 36, se presenta la onda de sonido de voz de una persona con Covid. La energía se 

muestra en rojo y se encuentra normalizada, lo que permite observar los picos altos de 

desplazamiento que oscilan entre 0.054 dB y 0.989 dB. Por otro lado, la gráfica de color verde 

representa el trazo RMSE, el cual muestra que la onda de sonido de voz se encuentra por encima 

de la de energía, sobresaliendo en los picos más altos de la señal de voz. 

 

 
 

Figura 37. Transformada de Fourier FFT de sonido de voz de persona con Covid  

En la Figura 37, se representa la transformada de Fourier del sonido de voz de una persona con 

Covid, donde el eje “x” corresponde a la frecuencia en Hz y el eje “y” a la amplitud obtenida 

de la transformada de Fourier. Se puede observar que el primer armónico tiene una amplitud 
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FFT de alrededor de 7800, y a continuación, se aprecia otro armónico con una amplitud FFT 

de 2870 en una frecuencia específica. 

Figura 38.  Espectrograma MEL de sonido de voz de persona Covid con Python 

En la Figura 38 se muestra el espectrograma de frecuencia Mel del sonido de voz de un paciente 

con diagnóstico positivo de Covid. El eje x representa el periodo de tiempo de captura de 

sonido, que varía entre 1.16 ms y 3.93 ms. Se observa una predominancia de tonalidades 

naranja-rojizas con una variación en los niveles de -26 dB a -34 dB, en un rango de frecuencia 

de 0 Hz a 135 Hz. En el rango de frecuencia de 137 Hz a 597 Hz, las tonalidades predominantes 

son amarillas y naranjas, con una variación de nivel entre -19dB y -24dB. Por último, en el 

rango de frecuencia de 598 Hz a 3087 Hz, las tonalidades predominantes son rojizo-moradas, 

con una variación de nivel entre -38 dB y -49 dB. Las tonalidades moradas y negras representan 

el silencio del paciente. 
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Análisis del espectrograma con software Wavepad 

 

 
Figura 39.  Espectrograma de sonido de voz de persona con Covid en Software 

 

En la Figura 39 se muestra el espectrograma del sonido de la voz de una persona con COVID-

19 obtenido mediante el software Wavepad. Se puede observar que predominan las tonalidades 

amarillas, las cuales se repiten de manera constante en un rango de frecuencias de 0 Hz a 3090 

Hz y varían en amplitud desde -34 dB hasta -65 dB. 
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COMPARACION DE GRAFICAS DE SONIDO DE TOS 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Figura 40.- Representación de señales de pacientes saludables, Gripe y Covid (A) muestra las señales en el dominio del tiempo; (B) muestra el espectrograma Mel de tiempo-frecuencia 

representación. 

 

En la Figura 40 se muestran las comparativas de las gráficas de las señales de grabación de voz de los tres tipos de pacientes analizados, junto 

con sus respectivas gráficas de espectrograma Mel. Los valores representativos de estas gráficas se presentan en la Tabla 6. 

 

 

 

 

A 

B 
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 Tabla 6. Comparativa entre parámetros del sonido de tos sano, gripe, Covid 

 

En la Tabla 6, se presenta de manera resumida los valores comparados entre los diferentes tipos de pacientes, resaltado las variaciones de 

frecuencias. 

  

Parámetro  Sano  Gripe  Covid 

Colores  

Valores 

 

Anaranjados y amarillos, fondo de voz 

morado 

 

Aparición más frecuente anaranjados, 

con más repetición y aparición de 

colores naranjas  

Anaranjados, amarillos repetición más 

acentuada y repetitivas  

Amplitud 

en dB 

 
 

 

Valor 

máximo de 

amplitud 

dB 

-8.030655 

 

 

-26.134096 -31.531967 

Valor 

mínimo de 

amplitud 

-62.04471 -58.278557 -59.81067 

Valor de 

variación 

de 

frecuencia  

0 Hz a 2570 Hz 0 Hz a 1848 Hz 0 Hz a 1867 Hz 
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COMPARACION DE GRAFICAS DE SONIDO DE VOZ 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 41. Representación de señales de tos de pacientes saludables, Gripe y Covid (A) muestra las señales en el dominio del tiempo; (B) muestra el espectrograma Mel de tiempo-frecuencia 

representación. 

 

En la Figura 41 se muestran las comparativas de las señales de grabación de voz de los tres tipos de pacientes analizados, junto con sus correspondientes gráficas 

de espectrograma Mel. En la Tabla 7 se presentan los valores representativos de estas gráficas. 
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Tabla 7. Comparativa entre parámetros de espectrogramas MEL sonido de voz sano, gripe, Covid 

Parámetro  Sano  Gripe  Covid 

Colores  

Valores 

 

Anaranjados y amarillos, fondo de voz 

morado 

 

Aparición más frecuente anaranjados, 

amarillos, con más repetición y aparición 

de colores rojizos 

Anaranjados, amarillos repetición más 

acentuada, rojizos anaranjados. 

Amplitud en 

dB 

 

 

 

Valor 

máximo de 

amplitud dB 

-28.982485  

 

-22.47654 -29.982485 

Valor 

mínimo de 

amplitud 

-66.26341 -70.377396 -59.81067 

Valor de 

variación de 

frecuencia 

 0 Hz a 510 Hz 0 Hz hasta 1648 Hz. 0 Hz a 3087 Hz 

En la Tabla 7, se presenta de manera resumida los valores comparados entre los diferentes tipos de pacientes, resaltado las variaciones de 

frecuencias. 
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Análisis de Imagen térmica 

 

 

 

 
  

 Figura 42.  Imagen térmica de paciente saludable 

La Figura 42 muestra la imagen térmica de una paciente saludable, donde en la parte izquierda 

se puede observar la temperatura corporal registrada de este paciente, la cual es de 35. 1º C. 

 
Figura 43.  Histograma persona sana 

La Figura 42 muestra el histograma de la imagen térmica de, donde el eje horizontal 

representa el rango de valores de píxeles que va desde 120 a 245, mientras que el eje vertical 

representa el número de bits que varía desde 650 a 2800. Se observa una tendencia gradual de 

crecimiento y decrecimiento en la relación entre el número de píxeles y el número de bits. 
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Figura 44. Histograma BGR de persona saludable 

En la Figura 44 se observa que los pixeles más frecuentes se encuentran en el rango de 0 a 250 

pixeles. Además, se puede notar que el color rojo es el de menor amplitud, con un máximo de 

650 bits. Por otro lado, el azul ocupa el segundo lugar en frecuencia, con una amplitud que 

varía desde 500 bits hasta un máximo de 1200 bits. Finalmente, el color verde es el que presenta 

la mayor amplitud, con valores que oscilan entre 500 y 2400 bits. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Figura 45. Imagen térmica de paciente Gripe 

La Figura 45 muestra la imagen térmica de una paciente con Gripe, donde en la parte izquierda 

se puede observar la temperatura corporal registrada de este paciente, la cual es de 35 º C. 
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 Figura 46.  Histograma de colores grises persona gripe 

 

En la Figura 46 se muestra el histograma que va desde 120 pixeles a los 245 pixeles. Al inicio, 

no se observan incrementos notables de bits. A partir del píxel 145, se evidencia un crecimiento 

gradual hasta alcanzar un máximo de 1500 bits. Posteriormente, se observa un decrecimiento 

simétrico y periódico. En el píxel 155, se presenta un pico muy alto cercano a los 50000 bits, 

luego de lo cual el decrecimiento continuo de forma simétrica y periódica. 

 
Figura 47. Histograma BGR de persona con Gripe 

En la presente Figura 47 observamos que los pixeles más representativos van desde 0 pixeles a 

los 250 pixeles, observamos que el color  azul es más abajo y está creciendo y decreciendo 

entre los  valores de 250 bits hasta los 1000 bits , con respecto a la color rojo este puede varia 

desde 250 bits hasta 2400 bits , después de eso se evidencia que decrece de forma simétrica 

teniendo una forma de campana , el color verde evidenciamos que el crecimiento es constante 
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dese 250 bits hasta los 2500 bits se observar que igual forma una onda en forma de campana 

pues llega a su máximo y luego vuelve a decrecer. 

 

 
 

Figura 48.  Imagen térmica de paciente Covid  

La Figura 48 muestra la imagen térmica de una paciente Covid, donde en la parte izquierda se 

puede observar la temperatura corporal registrada de este paciente, la cual es de 37. 5º C. 

 

 
Figura 49.  Histograma de colores grises persona Covid 

En la figura 49 se evidencia el histograma que va desde 120 pixeles a los 245 pixeles, 

observamos que   al comienzo tiene un crecimiento periódico pues va desde 50 bits hasta 2555 

bits para luego volver a decrecer y mantenerse simétrica y continua entre 1600 bits hasta 2100 

bits, en 200 pixeles llega un pico de 3300 bits, luego va decreciendo periódicamente desde 

2500 hasta los 1500 bits, finalmente nuevamente crece a 3700 bits. 
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Figura 50. Histograma BGR de persona con Covid 

 

En la Figura 50 se observa que los pixeles más representativos van desde 0 pixeles a los 250 

pixeles, observamos que el color  azul se presentándolo  desde 160 pixeles hasta 250 pixeles se 

encuentra entre ente 500 bits hasta 1150 bits , con el color rojo observamos que al comienzo 

casi su aparición es nula pero a partir de los 150 pixeles comienza a crecer de forma periódica 

dese los 500 bits hasta 989 bits luego decrece hasta los 250 pixeles y tenemos unos pico muy 

altos de 3500 bits  y 4000 bits , con el colore verde también observamos que el color verde va 

creciendo de forma simétrica y periódica desde 100 bits hasta 2200 bits , llega a su máximo 

valor para luego ir bajado simétricamente hasta 1300 bits. 
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CAPÍTULO IV 

4. RESULTADOS Y DISCUSIÓN 

En este dispositivo se exponen los resultados que se obtuvieron con la implementación del 

sistema de detección de COVID-19 propuesto. Los resultados se dividen en dos grandes 

grupos:  

• análisis de imágenes térmicas  

• análisis audio de voz y tos. 

Para la adquisición de datos se llevó a cabo mediante un sistema compuesto por sensores y una 

interfaz gráfica (Ver Figura 51) que permite mostrar mensajes al usuario. 

Cabe indicar, para el procesamiento se utiliza el programa desarrollado en Python que integra 

herramientas de redes neuronales y Deep learning. 

 

Figura 51. Interfaz de usuario propuesta para la adquisición de datos. 
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4.1. Desarrollo del algoritmo de respuesta. 

4.1.1. Diagramas de convolución de sonido de tos  

 

Figura 52.Convolución de sonido de tos de personas COVID-Sano-gripe 

En la Figura 52 se presentan los diagramas de convolución de sonido de la tos  de pacientes 

COVID (azul) personas con gripe (verde) y personas sanas (naranja) se aprecia que en las 

muestras de voz de pacientes COVID se tiene un nivel sonoro más elevado respecto al 

tiempo, el nivel relativo alcanza casi 1 dB (eje y) y tiene variaciones significativas respecto 

al tiempo, los resultados se asemejan a la gráfica del sonido de la tos en pacientes con gripe 

aunque en este último caso el nivel de variación no es muy significativo, existen diferencias 

notables respecto a las muestras de pacientes sanos donde la curva de color amarillo indica 

que no existen variaciones tan amplias de sonido respecto al tiempo. 
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4.1.2. Diagrama de convolución de grabaciones de pacientes del sonido de la voz 

 

Figura 53. Convolución sonido de la voz COVID-Sano-gripe 

En la figura 53 se observa la convolución de tipos de muestras de voz recolectada, la curva 

de color azul corresponde al sonido de la voz de un paciente COVID, se notan claras 

diferencias con las muestras de pacientes con gripe, (Curva verde) y las personas sanas 

(curva naranja), en este caso la variación en el tiempo (eje x) es más notoria que en la tos 

debido a la duración del audio y el tipo de sonido, la voz de pacientes COVID llega 

aproximadamente a los 0,4 dB muy resaltante. 

La siguiente etapa del algoritmo de detección de COVID-19 consiste en descomponer la 

señal de audio mediante la transformada rápida de Fourier que permite analizar el contenido 

de frecuencia de esta. Las señales adquiridas son no periódicas. Y se requiere de una forma 

de representar el espectro de estas señales a medida que varían con el tiempo. Internamente 

el algoritmo calcula la transformada rápida de Fourier en segmentos de ventana 

superpuestos de la señal obteniendo un espectrograma.  

Esto es una forma de representar visualmente la sonoridad, o amplitud, de una señal a 

medida que varía con el tiempo en diferentes frecuencias. En el cálculo del espectrograma 

se producen algunos detalles adicionales. El eje Y se convierte en una escala logarítmica, y 

la dimensión de color se convierte en decibelios. Los humanos sólo pueden percibir una 

gama muy pequeña y concentrada de frecuencias y amplitudes, pero los sensores y equipos 
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usados en el proyecto pueden percibir estas señales de manera más profunda de modo que 

se puede establecer un análisis confiable mediante programación. 

4.1.3. Espectrograma MEL 

Consiste en una unidad de tono tal que distancias iguales en el tono sonaran igualmente 

distantes para el oyente. Internamente el programa realiza una operación matemática 

sobre las frecuencias para convertirlas a la escala MEL que tiene parámetros analizables 

mediante algoritmos Deep learning como Tensor Flow o Keras. 

Figura 54. Convolución de espectrogramas de audio 

4.1.4. Pérdida  

 
Figura 55. Perdida de entrenamiento del algoritmo  

Cuando termina la etapa de entrenamiento el algoritmo empieza la etapa de clasificación 

en la figura 55 se observa que la pérdida de entrenamiento (Curva Roja) y la de validación 

(curva azul) disminuyen rápidamente hasta alcanzar en algún punto la estabilidad, esto 

depende de la cantidad de muestras que ingresen en el programa de clasificación. La figura 

expresa que las métricas del modelo de predicción probablemente sean buenas ya que las 

curvas están en decrecimiento.  
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4.1.5. Precisión  

 
Figura 56. Precisión entre el algoritmo de aprendizaje y clasificación. 

En cuanto a la precisión del sistema (Ver Figura 56) de detección de COVID-19 se tienen 

dos curvas crecientes que llegan a una convergencia, la curva de precisión en entrenamiento 

(curva roja) y la de validación (curva azul) tienden a crecer hasta alcanzar la estabilidad, 

del mismo modo que en las curvas de perdidas mientras más muestras se ingresen en el 

algoritmo de entrenamiento mayor será la precisión del algoritmo para identificar 

potenciales casos de COVID-19. 
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4.1.6.  Tasa de recuento de datos. 

 
Figura 57. Curvas de recuento de muestras en las etapas de aprendizaje y análisis 

La Figura 57 muestra la precisión y el recuento de muestras del modelo de Deep Learning 

utilizado en el aprendizaje y procesamiento. El sistema clasifica los valores absolutos 

estableciendo estimaciones verdaderas/falsas positivas/negativas. En este caso, se han asignado 

valores numéricos para cada caso (COVID, gripe y sano) en el conjunto de validación utilizado 

como referencia por el modelo de aprendizaje para la clasificación. Estos valores permiten 

tomar decisiones sobre posibles modificaciones en el algoritmo, especialmente en lo que 

respecta al valor de comparación que se utiliza en la práctica de clasificación.  
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4.2. INTERPRETACIÓN Y ANÁLISIS DE LOS DATOS 

4.2.1. Resultados del algoritmo de procesamiento de datos 

El producto final del algoritmo es la clasificación de las muestras identificadas con marcas 

temporales, el programa asigna el número 0 cuando se trata de personas sanas, el número 1 

corresponde a pacientes sospechosos de COVID-19 y el 2 paciente con gripe; de este modo 

se pueden asignar textos obteniendo el producto final que será cargado a la página web en 

tiempo real. 

Mediante la función mostrada en la Figura 58 el algoritmo muestra los resultados en 

formato CSV (Tabla 8) que es útil para generar una base de datos útil para mostrar los 

resultados en la página web. 

 

Figura 58. Función generadora de resultados en formato CSV. 

 
Tabla 8.   Resultados obtenidos a través del algoritmo de clasificación por redes neuronales. (Ver anexos tabla completa) 

Marca temporal Identificador Diagnóstico 

2022-06-11 203708.300254 1 POSIBLE COVID-19 

 2022-06-11 090435.77365 2 GRIPE 

 2022-06-08 155058.206260 0 SANO 
 

 

En la tabla 8, se evidencia las marcas temporales emitidas al finalizar el procesamiento de las 

señales de datos. En la marca temporal contiene los datos de la fecha de la muestra recolectada 

como el año, el mes el día y la hora exacta.   

El identificador está representado datos numéricos entre 0 a 2 donde cada uno de estos 

indicadores ya fueron mencionados anteriormente. 

Finalmente tenemos el diagnóstico donde se representa de forma escrita el tipo de diagnóstico 

del paciente según el identificador. 
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4.2.2. Modelo matemático: 

Ecuación 1. Modelo matemático para la validación de hipótesis. 

𝐷𝑖𝑎𝑔𝑛ó𝑠𝑡𝑖𝑐𝑜 𝑃𝐶𝑅 =  𝐷𝑖𝑎𝑔𝑛ó𝑠𝑡𝑖𝑐𝑜 𝐷𝑒𝑒𝑝 𝑙𝑒𝑎𝑟𝑛𝑖𝑛𝑔;  𝐻𝑎: 𝐷𝑖𝑎𝑔𝑛ó𝑠𝑡𝑖𝑐𝑜 𝑃𝐶𝑅 
≠  𝐷𝑖𝑎𝑔𝑛ó𝑠𝑡𝑖𝑐𝑜 𝐷𝑒𝑒𝑝 𝑙𝑒𝑎𝑟𝑛𝑖𝑛𝑔 

4.2.3.  Nivel de significancia  

El intervalo de confianza seleccionado es del 95%; por lo tanto, el nivel de significancia es 

del 5% que corresponde a un valor de probabilidad P de 0,05  

4.2.4.  Grados de libertad. 

Ecuación 2. Grados de libertad para la validación de la hipótesis  

𝑣 =  𝑛1 +  𝑛2 –  2 
𝑣 =  25 +  25 −  2   

𝑣 =  48 

Los grados de libertad se calculan en función de los datos disponibles para comparar los 

resultados de las pruebas PCR con los del sistema de detección en este caso se comparó 

con 280 resultados de pruebas PCR en el transcurso en el que el sistema de adquisición de 

datos estuvo en la casa de salud. 

4.2.5. Prueba de chi cuadrado  

 
Tabla 9. Prueba chi-cuadrado 

Pruebas de chi-cuadrado Valor gl 

Sig. 

asintótica 

(bilateral) 

Sig. 

exacta 

(bilateral) 

Sig. exacta 

(unilateral) 

Chi-cuadrado de Pearson 172,852 1 0,000   

Corrección por continuidad 169,724 1 0,000   

Razón de verosimilitudes 197,47 1 0,000   

Estadístico exacto de Fisher    0,000 0,000 

Asociación lineal por lineal 172,235 1 0,000   

N de casos válidos 280         

a. 0 casillas (0,0%) tienen una frecuencia esperada inferior a 5. La frecuencia mínima esperada es 69,00.   

b. Calculado sólo para una tabla de 2x2.  

     

La tabla 11 representa el valor del chi cuadrado, corrección de por continuidad, razón de 

verosimilitudes. asociación lineal por lineal, donde el valor del chi-cuadrado por los casos 

detectados PCR y datos del sistema se obtiene un valor de 172,852. 
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Según la tabla 11 de la pruebe de chi-cuadrado, se observa que el nivel de significancia asíntota 

(bilateral es 0,000 <0,05 es decir se rechaza la hipótesis nula Ho y se acepta la hipótesis 

alternativa que dice que existe una correlación directa entre las pruebas PCR tomadas del 

hospital con los resultados del sistema de detección de Covid-19 

 

 

4.2.6. Coeficiente de contingencia  
 

Ecuación 4. Coeficiente de contingencia  

 

𝐶𝑐 = √
𝑋2

𝑁 + 𝑋2
∗ 100% 

• χ 2 es el estadístico chi-cuadrado, 

• N es el número total de casos u observaciones en nuestro análisis/estudio, 

• Cc es el coeficiente de contingencia. 

 

 

𝐶𝐶 = √
172,852

280 + 172,852
∗ 100% 

 

𝐶𝐶 = 61,78% 

 

Análisis. -  El valor calculado es 61,78% se deduce que la existen una relación directa entre 

las pruebas PCR y el sistema de detección construido.   

 

Tabla 10. Coeficiente de correlación de Kendall 

Medidas simétricas  Valor 

Error típ. 

asint. T aproximada 

Sig. 

aproximada 

Ordinal por 

ordinal 

Tau-b de 

Kendall ,786 ,037 21,249 0,000 

N de casos válidos 280       

a. Asumiendo la hipótesis alternativa. 

b. Empleando el error típico asintótico basado en la hipótesis nula. 
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Figura 59. Valores de interpretación del coeficiente de correlación  

Análisis. – El valor obtenido de la correlación de Kendall entre las pruebas de PCR y el sistema 

de detección de Covid-19 es de 0,773 dentro de la regla de interpretación este valor se 

encuentran en un tipo de correlación positiva fuerte, se puede interpretar que existe relación 

muy fuerte y se deduce que existe una concordancia muy fuerte entre los resultados de la prueba 

PCR y del sistema  

Análisis de la precisión diagnostica del dispositivo 

 La sensibilidad es la capacidad de una prueba para identificar correctamente a las personas 

que tienen la enfermedad o condición que se está buscando. Es decir, la sensibilidad mide la 

proporción de verdaderos positivos, es decir, de personas que tienen la enfermedad y que la 

prueba ha identificado correctamente como positivas. 

La especificidad, por otro lado, es la capacidad de una prueba para identificar correctamente a 

las personas que no tienen la enfermedad o condición que se está buscando. Es decir, la 

especificidad mide la proporción de verdaderos negativos, es decir, de personas que no tienen 

la enfermedad y que la prueba ha identificado correctamente como negativas. 

En general, una prueba diagnóstica ideal tendría una sensibilidad y especificidad del 100%. Sin 

embargo, en la práctica, esto es raro y la mayoría de las pruebas tienen un cierto grado de 

sensibilidad y especificidad imperfectas. 

Por ejemplo, si una prueba tiene una sensibilidad del 90% y una especificidad del 95%, esto 

significa que la prueba identificará correctamente al 90% de las personas que tienen la 

enfermedad (verdaderos positivos) y al 95% de las personas que no tienen la enfermedad 

(verdaderos negativos). Sin embargo, hay una pequeña proporción de falsos negativos 

(personas que tienen la enfermedad pero que la prueba ha identificado incorrectamente como 

negativas) y falsos positivos (personas que no tienen la enfermedad pero que la prueba ha 

identificado incorrectamente como positivas). 
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En resumen, la sensibilidad y la especificidad son medidas importantes para evaluar la 

precisión de una prueba diagnóstica y determinar su utilidad clínica. 

Estadísticos de prueba  

 
Figura 60. Curva ROC del sistema de detección Covid-19  

Tabla 11.- Cálculo de área bajo la curva con respecto Curva ROC 

Variables de 

resultado de 

prueba:  CASOS POSITIVOS SISTEMA 

área 

Error 

estándar 

Significancia 

asintótica 

95% de intervalo de confianza 

asintótico 

Límite inferior Límite superior 

,893 ,021 ,000 ,851 ,935 

 
Tabla 12.- Cálculo coordenadas de la curva 

Variables de resultado de prueba:  CASOS POSITIVOS SISTEMA 

Positivo si es mayor o igual que Sensibilidad 1 - Especificidad 

-1,00 1,000 1,000 

,50 ,894 ,108 

2,00 0,000 0,000 

 

Como se puede observar en la Tabla 11 se muestra los resultados de un análisis de área bajo la 

curva (AUC) para las variables de resultado de prueba "CASOS POSITIVOS SISTEMA". El 

AUC es una medida de la precisión de una prueba diagnóstica para distinguir entre los casos 

positivos y negativos. En la tabla el AUC es de 0.893, con un error estándar de 0.021 y una 

significación asintótica de 0.000 (p < 0.05). Esto significa que la prueba tiene una buena 
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precisión para distinguir entre los casos positivos y negativos, con una AUC cercana a 1. El 

intervalo de confianza asintótico del 95% indica que el verdadero valor del AUC se encuentra 

entre 0.851 y 0.935. 

 

Sin embargo, la última fila de la tabla indica que las variables de resultado de prueba tienen, 

como mínimo, un empate entre el grupo de estado real positivo y el grupo de estado real 

negativo, lo que podría indicar un sesgo en los datos o una posible falta de validez en la prueba. 

Además, la significación asintótica se basa en el supuesto no paramétrico y la hipótesis nula es 

que el área verdadera es de 0.5, lo que sugiere que hay cierta incertidumbre en los resultados. 

 

En resumen, la tabla indica que la prueba tiene una buena precisión para distinguir entre los 

casos positivos y negativos, pero es importante tener en cuenta el posible sesgo en los datos y 

la necesidad de una validación adicional de la prueba. 

4.3. Página Web. 

Finalmente se desarrolló una página web con HTML, Java script, php y MySQL a la cual 

se accede mediante el siguiente enlace http://detencioncovid19puyo.great-site.net  esta 

conecta el resultado en tiempo real de la última muestra y los resultados históricos 

generados en el archivo CSV luego del análisis de todas las muestras identificadas con una 

marca temporal de fecha y hora. 

La interfaz de la página web (figura 61) tiene dos botones, el botón procesar analiza la 

última muestra proporcionando un diagnóstico en tiempo real, y el botón informe muestra 

los resultados históricos de todas las muestras. 

 

Figura 61. Página web para la socialización de los resultados   

http://detencioncovid19puyo.great-site.net/
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CAPÍTULO V 

5. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES 

5.1. CONCLUSIONES 

• Se ha desarrollado un sistema de detección de COVID-19 para el Hospital General Puyo 

mediante el procesamiento de patrones sonoros y temperatura. El análisis de sonido de 

la voz y la tos, con sus respectivos espectrogramas, junto con las imágenes térmicas de 

los pacientes, permitió evidenciar las diferentes tonalidades y frecuencias generadas por 

el sonido y así detectar la presencia del virus. Los resultados obtenidos por el sistema 

de detección propuesto se compararon con las pruebas PCR realizadas en el hospital 

por el personal especializado, lo que permitió concluir que existe una correlación muy 

fuerte entre los datos, el sistema tiene una buena precisión para distinguir entre los casos 

positivos y negativos. 

• Para la construcción y entrenamiento de la red neuronal se utilizaron librerías de 

machine learning como Tensor Flow y Keras dentro de Python. El diseño de la red 

neuronal se basó en la necesidad de entrenarla con 270 muestras, las cuales se dividieron 

en 90 pacientes confirmados con COVID-19, 90 pacientes confirmados con gripe y 90 

personas con cuadros saludables diferentes a enfermedades respiratorias. Una vez 

entrenado el sistema, se logró comprobar su funcionamiento con la toma de 280 

muestras para comparar los resultados del sistema desarrollado con las pruebas PCR 

del hospital. 

• Para la detección de los patrones, el sistema de predicción de pacientes sospechosos de 

COVID-19 se trabajó con una cámara térmica MLX90640 de características básicas y 

una tarjeta de sonido Hi-Fi Sound Card HAT. Se obtuvieron resultados favorables para 

el sistema, y el tiempo de respuesta es de alrededor de 10 minutos para mostrar una 

predicción efectiva de todas las muestras asignadas. El tiempo también depende de la 

cantidad de muestras que ingresen en la base de datos, y la recopilación se realiza en 

tiempo real.  

• Los resultados finales son presentados en una página web diseñada para el personal de 

salud. En esta página se muestran los resultados del algoritmo y se identifica o descarta 

a los individuos que han sido infectados con COVID-19. 
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5.2.RECOMENDACIONES 

• Es recomendable que el sistema tenga una mayor cantidad de muestras de entrenamiento 

de aproximadamente 1000, ya que esto ayudará a reducir los errores al momento de 

proporcionar resultados sobre los pacientes. 

• Si el sistema es utilizado durante un largo periodo de tiempo, se hace necesario emplear 

programas que permitan la recolección y almacenamiento en la nube para garantizar la 

capacidad de almacenamiento necesario. 

• Se recomienda realizar un mantenimiento y retroalimentación mensual del sistema para 

garantizar la fiabilidad de los resultados y que pueda integrarse correctamente con el 

sistema médico. 

• Para una mejor recolección y análisis de los datos de sonido de voz, tos e imágenes térmicas, 

es necesario contar con instrumentos eléctricos de mejor capacidad de recolección y 

almacenamiento, como un módulo sensor acústico y una cámara termográfica. Con una 

mejor calidad de audio y una imagen térmica más detallada, los resultados de cada paciente 

podrían ser más precisos y útiles en el ámbito médico. 

• Antes de ejecutar los programas, es importante verificar las especificaciones del ordenador, 

ya que se utilizan algoritmos y librerías que requieren una buena capacidad de 

procesamiento y memoria. El ordenador debe tener un almacenamiento de disco sólido de 

al menos 500 GB o superior a este valor y una tarjeta gráfica Nvidia de al menos 4 GB. 
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ANEXOS 

Anexo 1.Autorización para la toma de muestras en el hospital general puyo. 
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Anexo 2.-  Datasheet de Rasberry Pi-4B 

R A S P B E R R Y P i 4 

D A T O S T É C N I C O S 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

ESPECIFICACIONES
Procesador: 

Memoria: 

Conectividad: 

 

 
 
 

GPIO: 
 
 

Vídeo y sonido: 
 

Multimedia: 

Compatibilidad con 
tarjetas SD: 

 
Alimentación de entrada: 

 

 
 
 

Entorno: 

Conformidad: 

 
 

 

Broadcom BCM2711, Cortex-A72 de cuatro núcleos (ARM 
v8) con SoC de 64 bits a 1,5 GHz 
 
LPDDR4 de 1 GB, 2 GB o 4 GB (según el modelo) 
 
 
inalámbrica IEEE 802.11b/g/n/ac de 2,4 GHz y 5,0 GHz 
LAN, Bluetooth 5.0, BLE Gigabit Ethernet 
2 puertos USB 3.0 
2 puertos USB 2.0 
 
Conector macho GPIO de 40 contactos estándar 
(completamente compatible con versiones de placas anteriores) 
 
2 puertos micro HDMI (compatibilidad con hasta 4Kp60) Puerto para pantallas 

MIPI DSI de 2 vías 
Puerto para cámaras MIPI CSI de 2 vías 
Puerto para vídeo compuesto y audio estéreo de 4 polos 
 
H.265 (decodificación en 4Kp60) 
H.264 (decodificación en 1080p60, codificación en 1080p30), OpenGL ES, gráficos 
3.0 
 
Ranura para tarjetas microSD para la carga del sistema operativo y el 

almacenamiento de datos 
 
Dc de 5 V a través de un conector USB-C (mínimo 3 A*) 
Dc de 5 V a través de un conector macho GPIO (mínimo 3 A*) Compatible con 

alimentación a través de Ethernet (PoE) (requiere un HAT para PoE 

independiente) 
 

Temperatura de funcionamiento: 0-50 oC 
 
Para consultar la lista completa de productos locales y regionales homologados, 

visita https://www.raspberrypi.org/documentation/ 

hardware/raspberrypi/conformity.md 

http://www.raspberrypi.org/documentation/
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Anexo 3.-  Datasheet de MLX90640 
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Anexo 4. Datasheet de Hi-Fi Sound Card HAT 
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Anexo 5.  Tabla de resultados completos de sistema 

Marca temporal Identificador Diagnóstico 

2022-06-11 203708.300254_voz.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-06-08 155058.206260_tos.mp3' 0 SANO 

 '2022-06-08 155058.206260_voz.mp3' 0 SANO 

 '2022-06-08 162442.837953_tos.mp3' 0 SANO 

 '2022-06-08 162442.837953_voz.mp3' 0 SANO 

 '2022-06-11 090435.773656_tos.mp3' 0 SANO 

 '2022-06-11 090435.773656_voz.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-06-11 092939.652790_tos.mp3' 0 SANO 

 '2022-06-11 092939.652790_voz.mp3' 2 POSIBLE COVID-19 

 '2022-06-11 094241.750755_tos.mp3' 0 SANO 

 '2022-06-11 094241.750755_voz.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-06-11 130324.672105_tos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-06-11 130324.672105_voz.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-06-11 130359.214505_tos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-06-11 203708.300254_tos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-07-20 091443984064_voz.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-07-01 094718.686690_tos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-07-01 094718.686690_voz.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-07-19 083715426710_tos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-07-19 083715426710_voz.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-07-19 083753161080_tos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-07-19 090439074415_tos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-07-19 090513593465_tos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-07-19 090513593465_voz.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-07-19 164015020505_tos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-07-19 164015020505_voz.mp3' 2 GRIPE 

 '2022-07-19 164446685263_tos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-07-19 164446685263_voz.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-07-19 164559633661_tos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-07-19 164559633661_voz.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-07-20 090232.388332_tos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-07-20 090232388332_voz.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-07-20 090310640634_tos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-07-20 090310640634_voz.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-07-20 091443984064_tos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-09-15 125205.298380_voz.mp3' 0 SANO 

 '2022-09-15 110757.339207_tos.mp3' 0 SANO 

 '2022-09-15 110757.339207_voz.mp3' 0 SANO 

 '2022-09-15 111704.149714_tos.mp3' 0 SANO 

 '2022-09-15 111704.149714_voz.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-09-15 120846.619990_voz.mp3' 0 SANO 

 '2022-09-15 122005.913452_tos.mp3' 0 SANO 

 



98 

 

 '2022-09-15 122005.913452_voz.mp3' 0 SANO 

 '2022-09-15 122341.935851_voz.mp3' 0 SANO 

 '2022-09-15 122436.765248_tos.mp3' 0 SANO 

 '2022-09-15 122436.765248_voz.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-09-15 123544.442689_tos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-09-15 123544.442689_voz.mp3' 0 SANO 

 '2022-09-15 124911.493059_voz.mp3' 0 SANO 

 '2022-09-15 125205.298380_tos.mp3' 0 SANO 

 '2022-11-09 173948.474079_vos.mp3' 0 SANO 

 '2022-10-19 115400.344867_vos.mp3' 0 SANO 

 '2022-10-19 115548.765383_vos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-10-19 115636.066815_vos.mp3' 0 SANO 

 '2022-10-19 115805.508958_vos.mp3' 0 SANO 

 '2022-10-19 124631.257166_tos.mp3' 0 SANO 

 '2022-10-19 124631.257166_vos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-08 074509.571916_tos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-08 074509.571916_vos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-08 074907.071959_tos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-08 074907.071959_vos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-08 084111.279985_tos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-08 084111.279985_vos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-08 111551.307540_tos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-08 111551.307540_vos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-08 115108.923701_tos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-08 115108.923701_vos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-08 115200.409670_tos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-08 115200.409670_vos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-08 120507.741417_tos.mp3' 0 SANO 

 '2022-11-08 120507.741417_vos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-08 125711.260255_tos.mp3' 0 SANO 

 '2022-11-08 125711.260255_vos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-08 153248.241514_tos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-08 153248.241514_vos.mp3' 0 SANO 

 '2022-11-08 182301.166499_tos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-08 182301.166499_vos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-08 182901.866551_tos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-08 182901.866551_vos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-08 183614.050152_tos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-08 183614.050152_vos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-08 183858.378447_tos.mp3' 0 SANO 

 '2022-11-08 183858.378447_vos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-08 184449.103542_vos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-08 184529.159185_tos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-08 184636.136151_tos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-08 184636.136151_vos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-09 084832.919116_tos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 
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 '2022-11-09 084832.919116_vos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-09 084948.384471_tos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-09 084948.384471_vos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-09 085106.166593_tos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-09 085106.166593_vos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-09 085307.576160_tos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-09 085307.576160_vos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-09 085428.451365_tos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-09 085428.451365_vos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-09 085644.224897_tos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-09 085644.224897_vos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-09 085748.841137_tos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-09 085748.841137_vos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-09 090120.665463_tos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-09 090120.665463_vos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-09 090520.316848_tos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-09 090520.316848_vos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-09 090819.510375_tos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-09 090819.510375_vos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-09 091055.724541_tos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-09 091055.724541_vos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-09 091401.996257_tos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-09 091401.996257_vos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-09 091600.061294_tos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-09 091600.061294_vos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-09 091738.935023_tos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-09 091738.935023_vos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-09 091909.745717_tos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-09 091909.745717_vos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-09 092105.086580_tos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-09 092105.086580_vos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-09 092338.659013_vos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-09 092453.427909_tos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-09 092453.427909_vos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-09 092633.080312_tos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-09 092633.080312_vos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-09 092947.073529_vos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-09 093104.640087_tos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-09 093104.640087_vos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-09 093253.889568_tos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-09 093253.889568_vos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-09 093446.345446_tos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-09 093446.345446_vos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-09 093639.073057_tos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-09 093639.073057_vos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-09 093838.528148_tos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 
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 '2022-11-09 093838.528148_vos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-09 094031.550640_tos.mp3' 0 SANO 

 '2022-11-09 094031.550640_vos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-09 094210.000740_tos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-09 094210.000740_vos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-09 104205.102639_tos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-09 104205.102639_vos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-09 104329.662312_tos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-09 104329.662312_vos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-09 104446.413314_tos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-09 104446.413314_vos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-09 104614.142890_tos.mp3' 0 SANO 

 '2022-11-09 104614.142890_vos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-09 104817.278467_tos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-09 104817.278467_vos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-09 104939.678046_tos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-09 104939.678046_vos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-09 105124.849571_tos.mp3' 0 SANO 

 '2022-11-09 105124.849571_vos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-09 105326.591326_tos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-09 105326.591326_vos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-09 105448.300015_tos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-09 105448.300015_vos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-09 105659.326906_tos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-09 105659.326906_vos.mp3' 1 POSIBLE COVID-19 

 '2022-11-09 173948.474079_tos.mp3' 0 SANO 
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Anexo 6. Diseño y ensamblaje de piezas de dispositivo de adquisición de datos 
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Anexo 7.Etapa de adquisición de datos. 
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Anexo 8.Estadísticas de COVID-19 mediante PCR, facilitados por el Hospital General Puyo. 
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Anexo 9. Código de algoritmo de deeplearning para sistema de detección Covi-19 
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Anexo 10. Código de página web 
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Anexo 11. Resultados presentados em página web 

 

 

 
 

 

 


