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A continuación, se muestran los acrónimos utilizados en este trabajo de investigación. 
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Acrónimo significado 

LBP Local Binary Pattern 

TC Tomografía Computarizada 

COVID-19 Enfermedad por Coronavirus 

MLP Perceptrón Multicapa. 

ROI Región de Interés. 

GPU Unidad de procesamiento gráfico. 

VP Verdadero Positivo 

FN Falso Negativo 

FP Falso Positivo 

VN Verdadero Negativo 

RGB RedGreenBlue 

MRI Imágenes de Resonancia Magnética. 

PDI Procesamiento Digital de Imágenes. 

SGD Descenso de Gradiente Estocástico. 

TCMD TC multicorte. 

MERS Síndrome Respiratorio de Medio Oriente. 

OMS Organización Mundial de la Salud. 

 

Tabla 1. Tabla de acrónimos. 

 

 

 

 

Resumen 

 

En el 2019 surgió el COVID-19 (enfermedad de Coronavirus-19), nombrado así el 11 de febrero del 

2020. A partir de estos años se empezó a enfocar principalmente en cómo combatir, curar o 

contrarrestar esta enfermedad. El Covid-19 es una enfermedad que causa daño pulmonar y en 

ocasiones es difícil distinguir en las imágenes radiológicas que tipo de enfermedad causó dicho 
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daño. Los radiólogos por medio de su estudio y experiencia han logrado identificar, comparar y 

llegar a un diagnóstico confirmando o descartando Covid-19 en los pacientes. El objetivo de este 

proyecto es realizar una clasificación por medio de imágenes de Tomografías Computarizadas (TC) 

torácicas de pacientes con y sin Covid-19, haciendo uso de 2 datasets (conjunto de imágenes de 

pacientes con Covid-19 y sin Covid-19). Se realizó un preprocesamiento de las imágenes para tomar 

el área de interés (zona pulmonar) para continuar procesando las imágenes con el algoritmo Local 

Binary Pattern (LBP) y sus variantes (LBP Original, Uniforme e Invariante a la rotación). Se 

observaron y analizaron los resultados para poder tomar la decisión de que tipo de variante LBP usar 

para la clasificación, y en este caso se eligió el LBP uniforme para extraer sus patrones 

correspondientes. De esta manera se pudo clasificar en dos clases (Con covid-19 y sin Covid-19) 

implementando una red neuronal perceptrón multicapa. El método de segmentación empleado para 

la extracción de las regiones de interés, permitió quitar la mayoría del ruido por medio de una elipse 

donde se encierra el área pulmonar. Este método mencionado anteriormente no fue exactamente 

preciso para todas las imágenes de los dos datasets, en algunos casos se toma más allá de la región 

de interés necesaria, esto influyó en la exactitud de la clasificación la cual no fue superior a 60%. En 

los 11 experimentos realizados el promedio de exactitud fue 47.72%, la mayor exactitud 58.0% y la 

menor exactitud 42.0% del total de experimentos realizados. En trabajo de investigación y la 

implementación realizada nos proporciona información suficiente (resultados) para darnos cuenta 

que se requiere modificar el método implementado. Existieron varios factores que influyeron 

negativamente en los resultados como lo es la variación de contraste en las imágenes de los datasets 

y anotaciones sobre dichas imágenes que afectaban al área de interés. Con los resultados obtenidos 

se pueden realizar cambios necesarios para probar otros métodos a seguir y comparar resultados con 

los de esta investigación. 
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In 2019, COVID-19 (Coronavirus-19 disease) emerged, so named on February 11, 2020. From these years 

onwards, the main focus began to be on how to combat, cure or counteract this disease. Covid-19 is a disease 

that causes lung damage and sometimes it is difficult to distinguish in radiological images what type of disease 

caused the damage. Radiologists through their study and experience have been able to identify, compare and 

reach a diagnosis confirming or ruling out Covid-19 in patients. The objective of this project is to perform a 

classification by means of thoracic Computed Tomography (CT) images of patients with and without Covid-19, 

making use of 2 datasets (set of images of patients with Covid-19 and without Covid-19). A preprocessing of 

the images was performed to take the area of interest (lung area) to continue processing the images with the 

Local Binary Pattern (LBP) algorithm and its variants (Original LBP, Uniform and Rotationally Invariant). The 

results were observed and analyzed to be able to make the decision of which type of LBP variant to use for the 

classification, and in this case the Uniform LBP was chosen to extract its corresponding patterns. In this way it 

was possible to classify into two classes (with Covid-19 and without Covid-19) by implementing a multilayer 

perceptron neural network. The segmentation method used for the extraction of the regions of interest, allowed 

to remove most of the noise by means of an ellipse where the lung area is enclosed. This method mentioned 

above was not exactly accurate for all the images of the two datasets, in some cases it takes more than the 

necessary region of interest, this influenced the accuracy of the classification which was not higher than 60%. In 

the 11 experiments performed the average accuracy was 47.72%, the highest accuracy 58.0% and the lowest 

accuracy 42.0% of the total experiments performed. The research work and the implementation carried out 

provide us with enough information (results) to realize that it is necessary to modify the implemented method. 

There were several factors that had a negative influence on the results, such as the contrast variation in the 

dataset images and annotations on these images that affected the area of interest. With the results obtained, 

necessary changes can be made to test other methods to follow and compare results with those of this research.  
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Introducción. 

 

Definición del problema. 
 

La humanidad ha pasado por diferentes tipos de pandemias, las cuales han causado una 

gran cantidad de muertes, daño emocional, económico, entre otros que conllevan a que 

nuestra forma de vivir sufra un cambio inesperado. Cada tipo de pandemia ha causado que 

los científicos puedan llegar a una solución para disminuir o si es posible detener dicha 

pandemia, entre más pronto se diagnostique a una persona con la enfermedad causante, 

entonces se evitarán más contagios y se le podrá dar un tratamiento adecuado a tiempo. 

Algunas de las pandemias que se tiene registro y que afectaron gravemente a la humanidad, 

como nos lo menciona Walter Lederman [1], “la primera gran pandemia se registró en el 

mundo antiguo en tiempos del emperador Justiniano, en el siglo VI d.C.; duró sesenta años 

y terminó mezclada con viruela”.  En fechas un poco más actuales se tiene por mencionar 

algunos al síndrome respiratorio de medio oriente (MERS) causado por un coronavirus y el 

Ébola la cual causa una fiebre hemorrágica [2]. 

Actualmente se combate con el COVID-19 el cual es definido por la Organización Mundial 

de la Salud (OMS) [3] como, “una enfermedad infecciosa causada por un coronavirus 

descubierto recientemente”. Esta enfermedad ha causado aproximadamente 3,8 millones de 

personas fallecidas a nivel mundial (dato consultado el 13 de mayo del 2021), el continente 

americano debe de ser el más afectado actualmente con una cantidad aproximada de 1,840 

524 muertes (dato consultado el 13 de mayo del 2021), el cual en un principio las cifras de 

fallecidos no eran tan grandes, ha ido aumentando cada vez más con el paso de los días [4]. 

En ocasiones no se ha logrado identificar al paciente con Covid-19 o no es muy preciso el 

resultado, y por consecuente se le da un tratamiento que no es totalmente adecuado para 

esta enfermedad, lo cual causa aún más afectaciones que podrían conllevar a la muerte si no 

son tratadas a tiempo. 

Esta investigación se centrará en la clasificación de Covid-19 o no Covid-19 en las 

imágenes de TC torácicas haciendo uso de una red neuronal perceptrón multicapa y el 



21 

 

 

algoritmo LBP uniforme, el cual nos permitirá extraer los patrones LBP. Aplicando un 

preprocesamiento en las imágenes utilizando una elipse para identificar nuestra área de 

interés (zona pulmonar). Nuestro objetivo es clasificar las imágenes de TC torácica en dos 

clases (con Covid-19 o Sin Covid-19) realizando previamente un preprocesamiento y 

extrayendo sus patrones LBP uniformes. El problema a resolver se centra en la siguiente 

pregunta de investigación: ¿El proceso de las imágenes de TC torácica de pacientes con y 

sin Covid-19 utilizando el algoritmo LBP Uniforme, es posible clasificar Covid-19 y no 

Covid-19 con una red neuronal perceptrón multicapa obteniendo una exactitud mayor o 

igual a 70%? 

 

Justificación. 
 

El coronavirus SARS-Cov-2 es un virus que apareció en china y se fue extendiendo 

rápidamente a todo el mundo causando así una pandemia que ha afectado económicamente, 

laboralmente y sobre todo a la salud de cada persona. Esta enfermedad se denominó con el 

nombre de Covid-19. Se presentan diferentes tipos de síntomas los cuales afectan a 

cualquier tipo de persona, pero los más afectados han sido los adultos mayores. 

En el artículo de investigación [5] realizado en el año 2020 nos dan a conocer cómo es que 

los casos de personas fallecidas pueden llegar a aumentar de manera inesperada, el cómo es 

que México rápidamente llego a ser el octavo país con más casos de contagio. En solo 13 

días, las víctimas fallecidas de ser originalmente 32 mil a la fecha de 17 de junio de 2020, a 

aproximadamente 39 mil 500 para la fecha del 7 de julio de 2020. Lo que quiere decir que 

eran un promedio de 575 muertes diarias. Lo cual nos da un estado crítico por muertes 

causantes por el COVID-19. Esto puede llegar incrementar si los contagios no se 

disminuyen. 

Las Tomografías Computarizadas (TC) son más claras al momento de tratar de identificar 

características de alguna área de interés del cuerpo, en este caso el área del tórax, a 

comparación de las Radiografías torácicas, las TC son más precisas y se puede extraer 

mejor las características de dicha imagen para llegar a un diagnóstico. Una investigación 



22 

 

 

realizada en el año 2020 [6], donde se ven los resultados del uso de radiografías en 

contraste con TC en pacientes con enfermedad por COVID-19. Se pueden ver buenos 

resultados en ambas, pero una mejor precisión en el uso de TC. Los resultados obtenidos 

nos muestran que la sensibilidad de la radiografía del tórax fue del 69%, en cambio en la 

TC el resultado fue una sensibilidad del 97% al 98%. 

En esta investigación se hará uso de TC torácica para así identificar la enfermedad por 

Covid-19 y no Covid-19 en los pacientes implementando el algoritmo LBP Uniforme para 

extraer las características de la imagen y ser más precisos en llegar a una clasificación 

binaria (Covid-19 y no Covid-19). El Covid-19 es un virus que puede causar enfermedades 

respiratorias como la neumonía y poder complicarse en ciertas personas, es una enfermedad 

que debe de detectarse a tiempo para saber que tanto ha avanzado. Es por ello que es 

necesario identificar más fácil y precisamente que tanto ha afectado el pulmón para así ser 

tratado de manera adecuada. 

Al realizar este proyecto de investigación, junto con el procesamiento de imágenes, TC, el 

algoritmo LBP Uniforme y finalmente clasificación, se aportará con base a los resultados al 

proceso de diagnóstico de COVID-19 en los pulmones al área médica. 

 

Hipótesis. 
 

Al procesar las imágenes de TC torácica de pacientes con y sin Covid-19 utilizando el 

algoritmo LBP Uniforme, es posible clasificar Covid-19 y no Covid-19 con una red 

neuronal perceptrón multicapa obteniendo una exactitud mayor o igual a 70%. 

 

Objetivos. 
 

En esta investigación se presentan los siguientes objetivos tanto general como específicos. 

 

Objetivo general. 
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Desarrollar una metodología utilizando técnicas de procesamiento digital de imágenes, para 

la extracción de características e identificación de TC (Tomografías Computarizadas) en las 

áreas afectadas en los pulmones con Covid-19 mediante el algoritmo Local Binary Pattern 

(LBP). 

 

Objetivos específicos. 
 

▪ Analizar el estado del arte de procesamiento de imágenes digitales y los métodos de 

extracción de características en imágenes. 

▪ Procesar e identificar la afectación del covid-19 en los pulmones con base a la TC 

torácica utilizando la extracción de características con el algoritmo LBP. 

▪ Clasificar las imágenes con una red neuronal perceptrón multicapa para identificar 

Covid-19 y no Covid-19 en los pulmones. 

▪ Difundir los resultados de investigación en los medios académicos especializados. 
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Estructura de tesis. 

 

Capítulo 1. 

 
En esta sección se expone la teoría necesaria en este trabajo de investigación para poder tener un 

mejor concepto al momento de hacer referencia a cada uno y la utilización de los mismos en los 

capítulos siguientes. 

 

Capítulo 2. 

 

En esta sección se plantean tanto los antecedentes como las técnicas y procesos utilizados 

en investigaciones similares, las cuales aportan información de utilidad para este trabajo de 

investigación. 

 

Capítulo 3. 

 

En esta sección se da a conocer la metodología planteada que se utilizó para poder llegar a 

los resultados obtenidos en esta investigación, dando la descripción en cada paso que se 

realizó apoyando visualmente con imágenes. 

 

Capítulo 4. 

 
En esta sección se exponen los resultados obtenidos de once experimentos realizados 

siguiendo la metodología del capítulo anterior. Dando explicación de cada uno de estos 

resultados por medio de tablas y gráficas para una mejor organización y entendimiento. 
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Capítulo 5. 

 

En esta sección se describe las conclusiones y recomendaciones de esta investigación en 

base todo lo realizado, obtenido y analizado, teniendo en cuenta los objetivos planteados y 

la hipótesis planteada. Agregando un apartado de trabajo futuro donde se habla de lo que 

podría realizarse para mejorar los resultados y comparar los mismos. 
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Capítulo 1. 

 

Marco teórico. 
 

En este capítulo se describe los conceptos que son necesarios para esta investigación, se 

redacta una breve explicación de cada uno de ellos, así como algunos ejemplos para una 

mejor comprensión de cada uno. 

 

1.1  Tomografía computarizada. 
 

El proceso donde de diferentes ángulos del área de interés se toman 

imágenes por rayos X y así, obtener información a detalle, se conoce como 

tomografía computarizada. Este procedimiento es mucho más detallado que 

los rayos X convencionales [7]. 

Las mejoras de las TC han ido evolucionando hasta el punto de llegar a las 

TC multicorte (TCMD). El proceso que se realiza es a través de escáneres, lo 

que hace posible la adquisición simultánea de varias regiones en tiempos de 

rotación con tiempos pequeños que van entre 0.3-0.4s. Esto permite adquirir 

el cuerpo completo de una persona con cortes inferiores a 1 mm. Los 

equipos que permiten la realización de las TC (Figura 1.1) incorporan una 

gran cantidad de detectores y doble fuente de rayos X, para reducir los 

tiempos de adquisición y exposición a la radiación. Actualmente, una TC es 

uno de los métodos de diagnóstico más usados en diferentes propósitos en el 

área médica, como lo es el diagnóstico, planificación de tratamientos y 

evolución de enfermedades [7] [8]. 

 



27 

 

 

 

Figura 1.1. Imagen de una maquina TC. Imagen tomada de [8]. 

 

 

1.2  Perceptrón. 
 

Un perceptrón es un modelo matemático de una sola neurona, la cual funciona de 

manera similar a una neurona biológica [9]. Se muestra en la Figura 1.2 la 

representación de una neurona biológica y una neurona artificial. 

 

Figura 1.2. Representación de una neurona biológica y una neurona artificial. Imagen tomada de [9] . 
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 Un Perceptrón contiene seis componentes [9]: 

1. Nodos de entrada: cada uno de estos nodos se relaciona con un valor numérico 

perteneciente a los números reales. 

2. Conexiones: contienen un peso que se les asigna también perteneciente a los 

números reales. 

3. Sumatoria: de los valores de los nodos de entrada y los pesos se realiza una 

sumatoria ponderada como se muestra en la ecuación ( 1). 

 

𝑦 = 𝑓 (∑ (𝑤𝑖 𝑥𝑖)
𝑛

𝑖=1
) 

 

( 1) 

Donde 𝑛 es el número de patrones de entrada, 𝑤𝑖 es el peso correspondiente al 

vector de entrada, 𝑥𝑖 es uno de los vectores de entrada correspondientes al peso 

anteriormente mencionado. 

 

4. Función de activación: se encarga de regresar una salida de la neurona a partir del 

valor de entrada calculado por la ecuación anterior. Las funciones que se utilizan 

son simples para evitar el alto costo computacional. Un ejemplo de función de 

activación es la sigmoide de la Figura 1.3. 

 

Figura 1.3. Grafica de la función sigmoide. Imagen tomada de [9]. 

La función sigmoide transforma los valores introducidos a una escala (0, 1), donde 

los valores máximos tienden a 1 y los valores mínimos tienden a 0. 
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5. Nodo de salida: es el valor asociado a la salida de la función de activación 

mencionada anteriormente. 

6. Bias (sesgo): parámetro que permite mover la función de activación a la derecha o 

izquierda dependiendo de las necesidades para el aprendizaje. 

En la Figura 1.4 se observa el funcionamiento de un perceptrón. Estos perceptrones 

trabajan con valores de umbral, para tomar la decisión de a qué clase pertenece cierta 

clasificación. Si está por debajo del umbral entonces pertenece a una clase y si está por 

encima del umbral pertenece a la otra clase [9] [10]. 

 

Figura 1.4. Diagrama del funcionamiento de una neurona. Imagen tomada de [11]. 

 

1.3  Red neuronal perceptrón multicapa. 
 

El perceptrón multicapa (MLP) también llamado “redes neuronales feed-forward” 

[9] contiene un conjunto de neuronas organizadas por capas. Las neuronas están 

conectadas entre ellas de manera que las salidas de una capa son las entradas de la 

capa siguiente. El número de capas y neuronas depende del propósito para el cual se 

utilizará MLP Este tipo de red utiliza aprendizaje supervisado donde se conocen los 

valores de salida para poder compararlos con los de la red neuronal, si llegara a 

existir alguna diferencia en los resultados la red se ajustará [9] [10]. 

Este tipo de red neuronal consiste en 3 capas como se muestra en la Figura 1.5: 
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▪ Una capa de entrada (primera capa), la cual recibe la información. 

▪ Una cantidad de capas ocultas (intermedias), son las encargadas de hacer el 

proceso de la red neuronal. 

▪ Una capa de salida (última capa), nos proporciona el resultado de 

clasificación [9]. 

 

 

Figura 1.5. Ejemplo de arquitectura de una MLP. Imagen tomada de [9]. 

 

El entrenamiento de un MLP ajusta los pesos para reducir el error resultante entre la 

salida de la red y nuestras etiquetas, se utiliza una función de error de la ecuación ( 

2)  para lo anterior [11]. 

 

𝐸(𝑤) ≡
1

2
∑(𝑡𝑑 −  𝑂𝑑)2

𝑑∈𝐷

 

 

( 2) 

Donde: 

- 𝐷 es el conjunto de patrones de entrenamiento, 

- 𝑡𝑑 es la salida esperada, 

- 𝑂𝑑 es la salida calculada por la red. 
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Para el entrenamiento también se hace uso de Backpropagation, algoritmo basado 

en el descenso de gradiente y la regla de la cadena [11]. Los pesos utilizados son 

inicializados aleatoriamente y en el entrenamiento estos pesos van cambiando 

conforme se reduce el error, mediante la regla delta de la ecuación ( 3). 

∆𝑤 = −𝜂
𝜕𝐽

𝜕𝑤
 

 

( 3) 

Donde 𝜂 es la taza de aprendizaje, ∂w  representa a la derivada de la función de 

error con respecto a los pesos ∂w [11]. Entonces la regla de actualización en la 𝑡-

ésima iteración es mostrada en la ecuación ( 4): 

𝑤(𝑡 + 1) = 𝑤(𝑡) + ∆𝑤(𝑡). 
 

( 4) 

Donde 𝑤(𝑡 + 1) representa al nuevo valor de actualización de pesos, 𝑤(𝑡) es el 

valor anterior en la 𝑡-ésima iteración, ∆𝑤(𝑡) es el valor resultante de la regla delta 

en la 𝑡-ésima iteración. 

Para dar un panorama general de entrenamiento Backpropagation vamos a 

considerar un MLP con tres capas (capa de entrada, capa oculta y capa de salida). 

1. Se actualizan los pesos de la capa oculta a la capa de salida con la ecuación ( 

5). 

∆𝑤𝑘𝑗 = −𝜂(𝑧𝑘 − 𝑡𝑘)𝑦𝑗 ( 5) 

Donde, −𝜂 es la taza de aprendizaje, 𝑧𝑘 es la respuesta de la capa de salida 

en la clase 𝑘, 𝑡𝑘 es la salida deseada, 𝑦𝑗 representa la respuesta del 𝑡-ésimo 

nodo oculto activado por la función de activación. 

2. Se actualizan los pesos de la capa de entrada a la capa oculta, como se 

muestra en la ecuación ( 6). 

 

∆𝑤𝑗𝑖 =  −𝜂 (∑ 𝛿𝑘𝑤𝑘𝑗

𝑐

𝑘=1

) (𝜎(𝑢𝑗𝑖) (1 − 𝜎(𝑢𝑗𝑖))) 𝑥𝑖 ( 6) 
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Donde c, representa a la cantidad de nodos de salida. 𝜎(𝑢𝑗𝑖) representa el 

resultado de la multiplicación de (𝑥𝑖  𝑤𝑗𝑖), es decir la 𝑖-ésima variable del 

patrón de entrada 𝑥𝑖 multiplicada por el peso 𝑤𝑗𝑖, que lo conecta con el 𝑗-

ésimo nodo oculto. 𝛿𝑘 representa el resultado de (𝑧𝑘 − 𝑡𝑘) y 𝑤𝑘𝑗 son los 

pesos de la capa oculta que lo conecta con él 𝑘-ésimo nodo de salida. 

 

1.4  Hallazgo radiológico por Covid-19 en TC. 
 

Un hallazgo radiológico es la imagen completa que se observa en un examen 

radiológico y que difiere de la imagen que debería observarse de acuerdo al 

diagnóstico médico en específico [12]. Existen diferentes tipos de hallazgos en las 

TC, entre los más típicos son: opacidades en vidrio deslustrado, consolidaciones, 

patrón en empedrado y reticulación periférica. A continuación, se presenta en la 

Tabla 2 una breve descripción de los términos anteriormente mencionados. 

 

 

 

 

Concepto Descripción 
Patrón en vidrio 

deslustrado. 

Área de mayor atenuación pulmonar donde se puede observar 

las estructuras vasculares. 

Patrón en empedrado Es superpuesto a opacidades en vidrio deslustrado, simulando 

un empedrado. 

Consolidación. Se refiere a ocupación del área por productos patológicos 

(agua, pus, sangre, etc.), la consolidación oculta los márgenes 

de los vasos sanguíneos y las paredes de las vías respiratorias. 

Reticulación periférica. Engrosamiento del lobulillo pulmonar secundario, ubicada en 

la periferia del pulmón (pegada a la pleura). 
 

Tabla 2. Descripción de hallazgos típicos en las TC con Covid-19. Información basada en [13]. 

Es importante mencionar que este tipo de hallazgos también se pueden encontrar 

con otras enfermedades, por mencionar alguna: neumonía viral (influenza) [7]. En la 
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Figura 1.6 se pueden observar ejemplos de los tipos de hallazgos mencionados en la 

Tabla 1. 

 

Figura 1.6. Hallazgos típicos de Covid-19 en TC. A) Opacidades en vidrio deslustrado. B) Consolidaciones. C) 

Reticulación periférica. D) Patrón en empedrado. Imagen tomada de [7]. 

 

1.5  Algoritmo LBP Básico. 
 

El algoritmo LBP en la forma básica o también llamado LBP original, usa un 

vecindario local alrededor de cada píxel de la imagen, después se estudia si el nivel 

de gris en cada píxel supera un umbral determinado, obteniendo de esta manera una 

cadena binaria como se indica en la ecuación ( 7) y Figura 1.7 [14], [15]. Teniendo la 

cadena binaria se realiza la multiplicación de los pesos calculados por cada vecino 

iniciando por la esquina superior izquierda con  20 hasta llegar a  27, siguiendo la 

dirección de las manecillas del reloj y de esta forma obtener el resultado del nuevo 

valor que remplazara el valor del píxel central del vecindario (como se muestra en 

Figura 1.8) [15]. 

𝐿𝐵𝑃𝑃,𝑅 = ∑ 𝑆(𝑔𝑃 − 𝑔𝑐)2𝑃

𝑃−1

𝑃=0

, 𝑆(𝑥) = 1 𝑠𝑖 𝑥 ≥ 0, 0 𝑠𝑖 𝑥 < 0 ( 7) 
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Donde 𝑃 es el numero de vecinos que se va a considerar, 𝑅 es el tamaño del 

vecindario, 𝑔𝑐 es el valor del píxel central, 𝑔𝑃 es el valor de cada uno de los 𝑃 

píxeles del vecindario, finalmente 𝑠(𝑥) es 1 si x≥ 0 y 0 en otro caso [14], [15]. 

 

Figura 1.7.  Zona de análisis simulando un área de píxeles de una imagen, su comparación del píxel central y sus 

vecinos al rededor, para llegar a la cadena binaria resultante de la comparación. Información basada en [15]. 

 

 

Figura 1.8. Cálculo del nuevo valor que remplazara al píxel central del vecindario. Información basada en [15]. 

 

Cuando se usan 8 vecinos existen 256 patrones diferentes posibles para el algoritmo 

LBP básico, de esta cantidad de patrones se derivan el algoritmo LBP uniforme y 

LBP con invarianza a la rotación [16]. A continuación, en la Figura 1.9 se muestra un 

resumen del proceso del LBP Original descrito anteriormente. 

 

Figura 1.9. Proceso del algoritmo LBP básico, tomando 8 vecinos y en la parte del centro su umbral (valor central 𝐼𝑐). 
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1.6  Algoritmo LBP Uniforme. 
 

El LBP uniforme está basado en el LBP Original mencionado anteriormente, pero a 

diferencia del original en esta variación de LBP llamada uniforme es que se da 

cuenta que la información relevante de la textura es descrita mediante un patrón 

uniforme el cual contiene como máximo dos transiciones binarias 0-1 o 1-0 (como 

se muestra en la Tabla 3) de la cadena binaria resultante LBP [15]. 

Binario Uniforme  No uniforme 

11011101  X 

10111101  X 

11100011 X  

11111001 X  
 

Tabla 3. Ejemplos de cadenas binarias uniformes y no uniformes. Información basada en [15]. 

El LBP uniforme solo usa 58 de los 256 patrones totales usando 8 vecinos, por que usa la 

restricción de patrones uniformes, sin esta restricción serían los 255 patrones que utiliza el 

LBP original [16]. A continuación, en la Figura 1.10 se muestra un resumen del proceso del 

LBP uniforme descrito anteriormente. 

 

Figura 1.10. Proceso del algoritmo LBP Uniforme, tomando 8 vecinos y en la parte central su umbral (valor central 𝐼𝑐). 

Información basada en [15]. 

 

1.7  Algoritmo LBP Invariante a la rotación. 
 

El LBP con invarianza a la rotación también se deriva del LBP original, su proceso 

es similar a diferencia que contiene 36 valores diferentes [17] , lo anterior tomando 
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en cuenta que se toman ocho píxeles vecinos para cada tipo de LBP. Este algoritmo 

(LBP invariante a la rotación) asigna a cada píxel el menor valor resultante de LBP 

entre todas las posibles rotaciones del patrón. A continuación, se muestra 

representativamente en la Figura 1.11 los 36 valores diferentes de este tipo de LBP. 

 

 

Figura 1.11. Los 36 patrones binarios con invarianza a la rotación que pueden ocurrir con 8 vecinos, donde los círculos 

blancos representan a los valores de bit 0 y el circulo color negro representa al bit 1. Imagen tomada de [17]. 

 

1.8  MLP en TensorFlow. 
 

TensorFlow es una librería del lenguaje de programación Python y consigue un 

buen rendimiento en operaciones, como lo son las multiplicaciones matriciales, 

aprovechando el rendimiento de los procesadores gráficos (GPU) enfocados en este 

tipo de tareas para un entrenamiento más rápido [18]. 

Para la implementación de una red neuronal se utiliza la librería de aprendizaje 

profundo Keras [19]. Es una API para redes neuronales que se implementa en 

TensorFlow. 

Una vez teniendo nuestros datos de entrenamiento y de prueba listos, se define el 

modelo secuencial (Keras define sus modelos como una secuencia de capas) como 

se muestra a continuación. 

modelo = models.Sequential()   

Después se definen las capas a utilizar donde la clase Dense son las capas 

completamente conectadas como se muestra en la Figura 1.5. Con el argumento 

input_shape, indicamos la cantidad de datos que recibirá nuestra primera capa de 
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entrada y con el argumento units indicamos la cantidad de neuronas en nuestra capa 

correspondiente [18]. A continuación, se muestra el código de la definición de 

capas. 

modelo.add(layers.Dense(units=n_ocultas,activation='sigmoid',input_shape=(n_entr

adas,))) 

modelo.add(layers.Dense(units=n_ocultas1, activation='sigmoid')) 

modelo.add(layers.Dense(units=n_salida, activation='sigmoid')) 

La primera capa define la capa de entrada y la primera capa oculta, para cada una de 

las capas a utilizar se debe de especificar la función de activación a utilizar. 

Una vez realizado lo anterior, el siguiente paso es compilar el modelo donde se le 

debe especificar los parámetros de función de error, función de optimización y las 

métricas a utilizar como se muestra a continuación. 

modelo.compile(loss='mean_squared_error',optimizer=opt, metrics=['accuracy']) 

Después de la compilación del modelo se llega a la fase de entrenamiento, donde se 

le entrega como argumento nuestros datos de entrenamiento con sus respectivas 

etiquetas, y el número de iteraciones a utilizar. Ejemplo del código a continuación. 

modelo.fit(X_train,y_train,epochs=epocas) 

Finalmente se llega a la evaluación del modelo dándole los datos de prueba con sus 

respectivas etiquetas. 

modelo.evaluate(X_test,y_test) 

Lo anterior es el mismo proceso de red neuronal perceptrón multicapa explicada 

anteriormente, pero en este caso Keras en conjunto con TensorFlow nos ayuda a 

realizar este proceso de manera rápida [18], [19]. 
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1.9  Región de interés (ROI). 
 

La región de interés (ROI), en las imágenes médicas es aquella región que se 

considera más importante o relevante para nuestro estudio, por ejemplo, en 

resonancias magnéticas nuestro ROI es el tumor [20]. En nuestro caso en este 

proyecto de investigación nuestra ROI es la zona donde se encuentran los pulmones 

en la TC como se muestra en la Figura 1.12. 

 

Figura 1.12. ROI en imagen de TC torácica de un paciente con Covid-19. Imagen procesada [fuente propia]. 

 

1.10 Matriz de confusión y sus Métricas. 
 

De los algoritmos de clasificación se pueden extraer métricas, las cuales ayudan a 

saber que tan bien funciona nuestro clasificador. Estas métricas son extraídas de una 

matriz de confusión la cual muestra en un cuadro los valores de: falsos positivos, 

falsos negativos, verdaderos positivos y verdaderos negativos. Al realizar nuestra 

fase de entrenamiento y fase de prueba o validación, se puede aplicar a calcular la 

matriz de confusión teniendo los datos esperados y los datos devueltos del 

clasificador [18]. 

 

Figura 1.13.  Matriz de confusión para una clasificación binaria. Imagen tomada de [18]. 
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▪ Verdaderos positivos (VP): datos clasificados como pertenecientes a su clase 

que corresponden. 

▪ Falsos positivos (FP): datos que no pertenecían a la clase, pero fueron 

considerados como pertenecientes a la clase. 

▪ Falsos negativos (FN): datos que pertenecían a una clase, pero no se 

asignaron a la clase que corresponden. 

▪ Verdaderos Negativos (VN): datos que no pertenecen a una clase y los 

clasificó correctamente [18]. 

Estos valores mostrados en la Figura 1.13 nos permiten calcular nuevas métricas de 

rendimiento para extraer más información. Estas métricas son calculadas por medio 

de fórmulas que se especifican en las ecuaciones ( 8) a ( 11) [18]. 

Exactitud: porcentaje de observaciones clasificadas correctamente. 

𝐸𝑥𝑎𝑐𝑡𝑖𝑡𝑢𝑑 =  
𝑉𝑃 + 𝑉𝑁

𝑉𝑃 + 𝑉𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 

 

( 8) 

Precisión: mide la habilidad de un clasificador de no etiquetar como positivo una 

observación siendo negativa. Entre mayor sea este valor mejor será.  

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑉𝑃

𝑉𝑃 + 𝐹𝑃
 

 

( 9) 

Sensibilidad o recuperación: mide la capacidad del clasificador de encontrar todos 

los datos positivos. 

𝑅𝑒𝑐𝑢𝑝𝑒𝑟𝑎𝑐𝑖ó𝑛 =
𝑉𝑃

(𝑉𝑃 + 𝐹𝑁)
 

 

( 10) 

Especificidad: mide la proporción de negativos reales que se identificaron 

correctamente. Es opuesto a la sensibilidad. 

𝐸𝑠𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑑𝑎𝑑 =
𝑉𝑁

𝑉𝑁 + 𝐹𝑃
 

 

( 11) 
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1.11 Segmentación de imágenes. 
 

La segmentación de imágenes permite dividir una imagen en diferentes regiones de 

modo que cada una de dichas regiones sea casi homogénea, sirve como clave en 

análisis de imágenes y reconocimiento de patrones. En si su principal objetivo es 

obtener la región interés (ROI), En la Figura 1.14 se muestra un ejemplo de esta 

segmentación [21]. 

 

Figura 1.14. Ejemplo de una segmentación de imagen. Imagen tomada de [21]. 

 

1.12 Histogramas. 
 

Los histogramas son representaciones numéricas de la cantidad de píxeles asociados 

a los distintos niveles de intensidad de la imagen. El histograma representaría el 

número de ocurrencias para cada nivel de intensidad por cada píxel de la imagen  

[22]. 

En el caso de los histogramas para el algoritmo LBP se muestra la frecuencia de 

cada patrón LBP que contiene la imagen como se muestra en la Figura 1.15, estos 

patrones varían dependiendo de que tipo de LBP se esté utilizando (básico, 

invariante a rotación o uniforme) como se mencionó anteriormente. 
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Figura 1.15.  Histograma de LBP básico o también llamado LBP original, donde se muestra la frecuencia de patrones 

LBP en una imagen (imagen propia). 

 

1.13 OpenCV media ponderada. 
 

La función AddWeighted de OpenCV calcula la suma ponderada de dos matrices 

necesitando parámetros que se especifican en la ecuación ( 12) con base a la 

documentación de OpenCV  [23]. 

𝑣𝑎𝑟 = 𝑠𝑟𝑐1 ∗ 𝑎𝑙𝑝ℎ𝑎 + 𝑠𝑟𝑐2 ∗ 𝑏𝑒𝑡𝑎 + 𝑔𝑎𝑚𝑚𝑎    ( 12) 

Donde, 𝑠𝑟𝑐1 es la primera matriz de entrada, 𝑎𝑙𝑝ℎ𝑎 es peso de los primeros 

elementos de la matriz, 𝑠𝑟𝑐2 es la segunda matriz de entrada del mismo tamaño y 

numero de canales que 𝑠𝑟𝑐1, beta representa el peso de los elementos de la segunda 

matriz, gamma un escalar agregado a cada suma, y 𝑣𝑎𝑟, la variable donde se 

almacenará la matriz de salida que contendrá el mismo tamaño y número de canales 

que las matrices de entrada [23]. 

 

1.14 OpenCV difuminado gaussiano. 
 

Esta función de difuminado gaussiano o también conocida como desenfoque 

gaussiano convoluciona [24] la imagen especificada con un núcleo gaussiano con 

los siguientes parámetros necesarios [25]. Los parámetros que utiliza dicha función 

se describen a continuación, Matriz de entrada es la imagen de entrada, Matriz de 

salida es la imagen de salida del mismo tamaño y tipo que la matriz de entrada, K 
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tamaño es el tamaño del núcleo gaussiano, SigmaX representa la desviación 

estándar del núcleo gaussiano en la dirección X, SigmaY representa la desviación 

estándar del núcleo gaussiano en la dirección Y, y finalmente borderType, es el 

método de extrapolación de píxeles [25]. 

𝑣𝑎𝑟2 = 𝑐𝑣. 𝐺𝑎𝑢𝑠𝑠𝑖𝑎𝑛𝐵𝑙𝑢𝑟(𝑠𝑟𝑐, 𝑘𝑠𝑖𝑧𝑒, 𝑠𝑖𝑔𝑚𝑎𝑋) ( 13) 

La ecuación ( 13) es la representación de los parámetros utilizados en el código, 

donde var2 representa la variable del resultado a guardar, 𝑠𝑟𝑐 es la imagen a utilizar, 

𝑘𝑠𝑖𝑧𝑒 es el tamaño del kernel y 𝑠𝑖𝑔𝑚𝑎𝑋 es la desviación estándar mencionada 

anteriormente. 

 

1.15 Canales RGB.  

 

Una imagen digital se encuentra conformada por los colores primarios (rojo, azul y 

verde), los cuales se encuentran contenidos como valores de intensidades RGB en 

cada píxel de cada canal de la matriz, también es llamado como canales de color y 

puede representarse como en la ecuación ( 14) [26]. 

𝐼𝑅𝐺𝐵 = (𝐹𝑅 , 𝐹𝐺 , 𝐹𝐵) ( 14) 

Donde, 𝐹𝑅 es la intensidad del píxel en (x, y) en el canal rojo, 𝐹𝐺  la intensidad del 

píxel en (x, y) en el canal verde y 𝐹𝐵 es la intensidad del píxel (x, y) en el canal 

azul. La intensidad de cada color se almacena en ocho bits, queriendo decir que el 

nivel de cuantificación será de 256, entonces por cada píxel una imagen RGB 

requiere un almacenamiento de 24 bits [26]. 
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Figura 1.16. Imagen representativa de RGB [26]. 
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Capítulo 2. 

 

Estado del arte. 
 

En este capítulo se mencionarán investigaciones las cuales servirán de referencia para 

conocer las diferentes técnicas, imágenes, procesos y resultados en la solución de la 

problemática a resolver. Cada una de las investigaciones fueron recopiladas de manera que 

fueran recientes y similares a lo que se realizó en este proyecto de investigación. 

 

2.1 Antecedentes de investigaciones relacionadas. 
 

En el año 2021 García Mario nos menciona en su tesis [27], como haciendo uso del 

algoritmo LBP para la extracción de características en imágenes médicas, el cual 

permite visualizar el cambio de absorción de luz láser incidente en el dedo índice 

debido a la hemoglobina y así poder identificar los cambios que se producen en la 

absorción de la luz usada en la sangre. En los cuales sus resultados fueron 

satisfactorios, ya que se llegó al desarrollo de un prototipo capaz de obtener 

imágenes estables de la incidencia de luz láser en el dedo índice. 

 

Una investigación [28] realizada en el año 2020, donde este trabajo consiste en 

desarrollar un algoritmo para clasificar imágenes de rayos X de tórax para ayudar a 

detección de pacientes infectados con SARS-COV-2. Los autores, preprocesaron las 

imágenes, resaltando las características de textura, para crear un descriptor basado 

en un algoritmo binario local y la clasificación se llevó a cabo con un sistema 

neuronal totalmente conectado. En los resultados se obtuvieron una tasa de 

precisión promedio del 96,52% y una estabilidad del 94%. 
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En las investigaciones realizadas con relación respecto al proyecto de investigación 

propuesto se han encontrado solo con la utilización de radiografías de tórax como 

también lo podemos ver en otra investigación [29] similar presentada por Caya 

Pérez donde se implementaron y entrenaron cada uno de los modelos de forma 

independiente con la utilización de Keras con TensorFlow en Python, para la 

comparación del desempeño de los modelos para la clasificación en las radiografías 

de tórax, se obtuvo por medio de los resultados de las pruebas de cada modelo. En 

los resultados de los tres modelos, el más efectivo y mejor evaluado para realizar la 

clasificación de imágenes de radiografías de tórax, fue el modelo InceptionV3. 

En las anteriores investigaciones mencionadas, tienen el mismo propósito de ayudar 

al área médica con los procesos que realizan para poder llegar a un diagnóstico, pero 

cada una con un enfoque, técnica o método distinto para así contribuir en mejorar 

algún proceso. Dichas investigaciones fueron las más parecidas relacionadas al 

proyecto de investigación propuesto, se podrán utilizar de referencia, pero con la 

diferencia del tipo de imágenes a utilizar (TC) implementándole el algoritmo LBP. 

 

2.2 Técnicas y procesos para problemáticas 

relacionadas. 
 

En la tesis el autor Mario García nos da a conocer su investigación [27], su 

explicación, sus resultados, entre otros datos importantes que en el tiempo que fue 

realizándolo fueron surgiendo. 

Nos indica en su definición del problema como las imágenes médicas se han 

convertido en un apoyo significativo para el diagnóstico y el cómo necesitan ser 

digitalizadas para su proceso algunos de los ejemplos que nos menciona son: 

• Radiografías. 

• Ultrasonidos. 

• Imágenes de resonancia magnética (MRI). 
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Para estas imágenes se necesita utilizar el procesamiento digital de imágenes (PDI) 

que nos lo define como un “conjunto de procedimientos que se realizan sobre una 

imagen (señal obtenida mediante un dispositivo conectado a la computadora: 

cámara) para su almacenamiento, transmisión o tratamiento”. 

Al haber realizado una exploración de proyectos de investigación del tema de PDI 

en imágenes médicas, se encontró un camino dentro del sector salud, para 

diagnosticar enfermedades o padecimientos. El problema se centra en una pregunta 

la cual es: “¿Con imágenes del dedo índice, incidido por luz láser es posible extraer 

biomarcadores (características) que permitan visualizar el cambio de absorción de 

luz láser en la hemoglobina?” 

Así esta investigación aportará un avance al tema de detección de enfermedades 

sanguíneas y mejorar los tiempos de diagnóstico. Y finalmente la pregunta se 

convierte en objetivo general que nos menciona Mario García el cual es, 

“Desarrollar una metodología a través del procesamiento digital de imágenes y 

visión artificial, que nos permita caracterizar el proceso de absorción de luz láser 

incidente en el dedo índice debido a la hemoglobina mediante la implementación 

del algoritmo LBP (Local Binary Pattern) en imágenes médicas”. 

También en el marco teórico nos explica los términos, bases y conceptos del 

desarrollo experimental del proyecto donde hace mención de varias referencias por 

las cuales se tuvieron que consultar. 

En contraste en otra investigación [30] nos define como primer punto que la 

tuberculosis es una enfermedad infecciosa importante que figura entre las 10 

primeras causas de muerte a nivel mundial, esta enfermedad no siempre se presenta 

en los pulmones, pero en la mayoría de sus casos si se presenta en los pulmones. 

Existen diferentes pruebas que se realizan para identificar esta enfermedad 

infecciosa, sin embargo, estas no tienen la rapidez deseada, se menciona que incluso 

los métodos más rápidos duran mínimo 10 horas. La detección rápida junto con el 

tratamiento adecuado es de gran importancia para que se tenga mayor probabilidad 

de recobrar la salud y así evitar y frenar la transmisión.  
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En la actualidad ya se usan tecnologías que permiten la visualización de datos o 

zonas específicas, así como la comparación de imágenes facilitando la detección de 

la enfermedad por parte del personal médico por mencionar a algunos serian: Osirix 

y Radiant, son usados en sistemas operativos de Mac OS y Microsoft Windows, ya 

que estos son los más usados en el área médica. Esto se limita a la interpretación del 

especialista y los datos que la tecnología le puede proporcionar. 

En estudios anteriores realizados con patologías en el pulmón a partir del análisis de 

imágenes digitales, se han implementado algoritmos con el fin de facilitar la 

detección de estas enfermedades. Estos sistemas se conocen como Detección 

Asistida por Computadoras, las cuales ayudan al personal a interpretar las imágenes. 

Esto ha sido utilizado para predecir el riesgo de cáncer de pulmón implementando 

un modelo de aprendizaje profundo que utiliza gran cantidad de imágenes. 

Centrándonos más en investigaciones relacionadas con el COVID-19 una de ellas 

[28] se centra principalmente en el problema del diagnóstico del coronavirus, en el 

cual con los sistemas de visión por computadora se enfocan en el área médica para 

ayudar en el diagnóstico de imágenes, como las radiografías y tomografías 

computarizadas, al detectar patrones de enfermedad se puede analizar una imagen 

médica para detectar el coronavirus. Se utilizaron 400 exámenes de rayos x, donde 

200 eran exámenes de pacientes sanos y los 200 restantes de pacientes con 

coronavirus. Se utilizaron patrones binarios para la extracción de características, 

técnicas de reconocimiento de patrones y redes neuronales profundas para la 

clasificación de las imágenes.  

El patrón local binario se utilizó para distinguir características de textura en las 

radiografías de rayos X, donde 0 es usado para pacientes sanos y 1 para pacientes 

enfermos, siendo así estos dos parámetros la entrada de la red neuronal. 

Las librerías que se usaron fueron Mahotas Computer Vision (versión 1.4.3), Open 

CV (versión 4.3) y TensorFlow (versión 1.15) con el lenguaje de programación 

Python. EL desarrollo y también las pruebas realizadas fueron realizadas en 

Anaconda Navigator (versión 1.9.12) y Spyder (versión 4.0.1) el cual permitió 

realizar el desarrollo del código. 
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Este trabajo de investigación ayuda a un diagnóstico económico, rápido y 

automático de enfermedad por coronavirus. 

En otro estudio centrado en la enfermedad por coronavirus (COVID-19) [31] se 

utilizó 341 imágenes de rayos X de tórax de pacientes con Covid-19 las cuales se 

obtuvieron de un repositorio de código abierto, que consta de imágenes de 

radiografía de tórax y tomografías computarizadas (TC) de pacientes con diferentes 

enfermedades respiratorias entre estas enfermedades se encuentra el Covid-19. 

También se hizo uso de una base de datos la cual contiene radiografías de tórax de 

pacientes sanos. 

La clasificación de estas imágenes se realizó a través de redes neuronales 

convolucionales profundas, ya que los médicos utilizan las imágenes médicas las 

cuales por medio del procesamiento de imágenes al aplicar técnicas de aprendizaje 

profundo se obtienen datos de interés para un mejor diagnóstico. El propósito de 

este estudio es mediante un enfoque basado en el aprendizaje de transferencia 

profunda utilizando imágenes de rayos X de tórax de diferentes enfermedades las 

cuales fueron Covid-19, neumonía bacteriana, neumonía viral y pacientes sanos 

para la predicción de pacientes con Covid-19. Esto ayudará a los radiólogos a tomar 

decisiones al momento de su diagnóstico para la detección de esta enfermedad. 

En un estudio centrado en radiografías de tórax de pacientes con COVID-19 [6] nos 

describe como es que en los exámenes radiográficos de tórax de pacientes en cuatro 

hospitales y evaluados en el periodo de enero y marzo del 2020. Dos radiólogos 

calificaron cada radiografía torácica, viendo cada detalle y así determinar un índice 

de gravedad para cada pulmón. 

Las radiografías de tórax se adquirieron como radiografías computarizadas y se le 

asignó una puntuación de 0 a 4 a cada pulmón donde 0 representa sin afectación, 1 

menor que 25% de afectación, 2 el 25%-50% de afectación, 3 el 50%-75% de 

afectación y 4 mayor a 75% la afectación. Según el grado de afectación al sumar las 

puntuaciones obtenidas se tomaba la decisión final por parte de los radiólogos. 
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Dicho estudio se realizó con 64 pacientes de los cuales 58 tuvieron resultados 

iniciales positivos, 44 pacientes tuvieron resultados anormales en la radiografía 

torácica siendo así la sensibilidad del 69% en la radiografía de tórax como resultado 

final. En comparación con la TC, las radiografías computarizadas son menos 

sensibles, pero igualmente son un medio para el diagnóstico de enfermedades. 

Los estudios anteriores han aportado de manera objetiva información para el avance 

del diagnóstico o identificación del COVID-19, la utilización de imágenes de rayos 

X es de utilidad, pero es también importante utilizar otros tipos de imágenes para 

poder llegar resultados, es por esto que al analizar imágenes de tomografías 

computarizadas para detección de daño del COVID-19 en los pulmones aportará 

resultados que serán de utilidad al momento de dar un diagnóstico y tratamiento 

adecuado a los pacientes positivos a la enfermedad por coronavirus. 
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Capítulo 3  
 

 

Metodología  

 

En este capítulo se muestra la metodología que se realizó en esta investigación y algunos 

otros procesos que se realizaron para poder llegar a la metodología final y de esta manera 

poder obtener los resultados del siguiente capítulo.  

 

3.1 Procesamiento de imágenes con combinación de 

canales Rojo y Verde. 

 

La metodología que se realizó para este preprocesamiento de imágenes es la que 

se muestra en la Figura 3.1. Haciendo uso de Imágenes de TC torácica de un 

repositorio en GitHub [32]. 

Figura 3.1. Metodología inicial para el preprocesamiento de imágenes. 

El algoritmo LBP y sus variantes, procesándolo con imágenes utilizando 

combinación de canales verde-rojo de TC torácicas de pacientes de COVID-19. 

Mostrando su histograma para ver la frecuencia de patrones LBP encontrados de 

la Figura 3.2 a la Figura 3.4. 
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Figura 3.2. TC torácica de paciente con COVID-19, imagen e histograma procesados por el algoritmo LBP 
original o básico [fuente propia]. 

 

 

Figura 3.3. TC torácica de paciente con COVID-19, imagen e histograma procesados por el algoritmo LBP 
uniforme [fuente propia]. 
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Figura 3.4. TC torácica de paciente con COVID-19, imagen e histograma procesados por el algoritmo LBP 
invariante a la rotación [fuente propia]. 

 

 

 

3.2 Procesamiento de imágenes con filtro de media 

ponderada con base en difuminación gaussiana. 

 

Los parámetros que se utilizaron para la ecuación ( 13) son los siguientes:  

o Src = imagen de TC. 

o Ksize = (3,3). 

o SigmaX = 0. 

𝑆𝑖𝑔𝑚𝑎𝑋 se decidió dejar en 0, ya que de esta manera se calcula con base al 

tamaño del kernel (𝐾𝑠𝑖𝑧𝑒) de manera automática y toma el mismo valor para 

𝑆𝑖𝑔𝑚𝑎𝑌. 

Los parámetros que se utilizaron para la ecuación ( 12) de addWeighted (media 

ponderada) fueron los siguientes: 

o Src1= imagen de TC. 

o Alpha = 5. 

o Src2 = imagen con difuminación gaussiana. 
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o Beta = -4. 

o Gamma = 128. 

Lo anterior para poder obtener el filtro de media ponderada con difuminación 

gaussiana en las imágenes de TC. Y observar los resultados de las imágenes 

procesadas por el algoritmo LBP y sus variantes, mostrando su histograma para 

ver la frecuencia de patrones LBP encontrados de la Figura 3.5 a la Figura 3.7. 

  
Figura 3.5. TC torácica de paciente con COVID-19, imagen e histograma procesados por el algoritmo LBP básico 

u original [fuente propia]. 

 

  

Figura 3.6. TC torácica de paciente con COVID-19, imagen e histograma procesados por el algoritmo LBP 
uniforme [fuente propia]. 
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Figura 3.7. TC torácica de paciente con COVID-19, imagen e histograma procesados por el algoritmo LBP 
invariante a la rotación [fuente propia]. 

 

3.3 Procesamiento de imágenes originales con el 

algoritmo LBP y sus variaciones. 

 

Las imágenes sin ningún filtro o combinaciones de canales procesadas con las 

tres variaciones de LBP con su respectivo histograma resultante se muestran 

algunas de ellas de la Figura 3.8 a la Figura 3.10. 

  

Figura 3.8.  TC torácica de paciente con COVID-19, imagen e histograma procesados por el algoritmo LBP 
básico u original [fuente propia]. 
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Figura 3.9. TC torácica de paciente con COVID-19, imagen e histograma procesados por el algoritmo LBP uniforme 
[fuente propia]. 

 

 

Figura 3.10. TC torácica de paciente con COVID-19, imagen e histograma procesados por el algoritmo LBP 
invariante a la rotación [fuente propia]. 

 

3.4 Segmentación y obtención de zona de interés 

utilizando el contorno pulmonar. 

 

Se hace uso de 2 dataset (TC torácicas de pacientes con y sin COVID-19) [33], 

los cuales contienen cada uno un archivo de Excel llamado metadata, donde se 
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especifica información del paciente, ID del paciente, DOI, título de la imagen, 

etc. 

Se realizó una segmentación binaria con uso de Thresh_binary y Thresh_otsu de 

Open CV [34], [35]. Y un etiquetado de objetos [36], [37] para la identificación 

del pulmón como se muestra en la Figura 3.11 y poder utilizar su contorno para 

encerrar nuestra área de interés (pulmones) con el uso de operaciones 

morfológicas [38],  [39], [40]. Donde podemos observar algunos ejemplos en la 

Figura 3.12. 

 

Figura 3.11. Binarización y etiquetado de objetos en la imagen de TC torácica en pacientes con Covid-19. 

 

 

 

Figura 3.12. Algunos resultados de la obtención del contorno de la zona de interés en las imágenes. 
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3.5  Metodología especifica propuesta. 
 

Se optó por utilizar una elipse donde se encerrará el área de interés de manera 

automatizada para cada una de las imágenes y así de esta manera evitar las 

zonas que no nos aportaban características relevantes para esta investigación. 

Se hace uso de los dos datasets [33] mencionados brevemente con anterioridad, 

el conjunto de datos llamado COVID-CT tiene 349 imágenes, que contiene 

hallazgos clínicos de Covid-19. El conjunto de datos llamado non-COVID CT 

contiene un total de 397 imágenes de pacientes que no padecen Covid-19. Se 

consultó a un radiólogo en el Hospital Tongji en Wuhan, China, dando el visto 

bueno de las imágenes de cada uno de los datasets para poder usarlas sin 

importar si se encuentra baja calidad en las imágenes [33]. En la                                           

Figura 3.13 se muestra algunos ejemplos de los datasets usados. 

 

 

                                          Figura 3.13. Imagen izquierda, TC de paciente con Covid-19. Imagen derecha, TC de paciente sin 
Covid-19. Imágenes tomadas de [33]. 

La metodología que se realizo fue la que se muestra en la  

Figura 3.14 , donde se describen los pasos a seguir de manera general. 
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Figura 3.14. Diagrama de la metodología que se usó en la investigación [fuente propia]. 

 

El lenguaje de programación Python fue utilizado, por ser una herramienta 

que brinda gran ayuda en manejo de grandes cantidades de datos, 

procesamiento de imágenes y operaciones matriciales. Para el 

preprocesamiento de la imagen se cambiaron las dimensiones de las 

imágenes uniformemente, ya que el dataset que se utilizó contiene gran 

variación en dimensiones. Las medidas usadas fueron: 236 en altura y 348 en 

anchura, se eligieron estas cantidades basándonos en la menor altura y la 

menor anchura encontrada en el conjunto de imágenes. El preprocesamiento 

de cada imagen se convirtió a escala de grises, después se realizó una 

segmentación binaria que se realizó utilizando un umbral devuelto por la 

función de OpenCV THRESH_OTSU en combinación con 

THRESH_BINARY [34], [35]. Se binariza la imagen a continuación, se 

rellenan los agujeros pequeños con un área menor o igual a 1000, se 

remueven los objetos chicos de un área menor o igual a 1000, lo anterior con 

la ayuda de Skimage-morphology [38],  [39], [40].  Una vez realizado lo 

anterior se dibuja una elipse encerrando la región de interés (zona pulmonar) 

con la función OpenCV-ellipse [41], para finalizar se recortó cada una de las 

imágenes con matplotlib-patches [42], dejando preparadas las imágenes para 

el procesamiento de LBP Uniforme y la obtención de los patrones LBP que 

son la entrada a la red neuronal perceptrón multicapa la cual clasificara de 

forma binaria (Covid-19 y No Covid-19). 
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3.5.1. Arquitectura de la red neuronal 

perceptrón multicapa. 
 

La arquitectura de la red neuronal es la siguiente: 

➢ Número de neuronas de la capa de entrada: 58 neuronas. 

➢ Número de neuronas en la primera capa intermedia: 58 neuronas. 

➢ Número de neuronas en la segunda capa intermedia: 57 neuronas. 

➢ Número de neuronas en la capa de salida: 2 neuronas. 

En la capa de entrada se seleccionaron 58 neuronas porque el vector de 

características que nos proporciona LBP uniforme es de los 58 patrones 

encontrados en cada imagen. 

En la capa intermedia u oculta se aplicó la ecuación ( 15) : 

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑛𝑒𝑢𝑟𝑜𝑛𝑎𝑠 = ((𝑁(2)) − 1) ( 15) 

Donde 𝑁 es el número de neuronas que contiene la capa de entrada. 

Sustituyendo los valores en esta ecuación ( 15), nos da un resultado de 

115 neuronas en la capa intermedia. Pero se decidió dividir en 2 esa capa 

oculta de 115 neuronas para dividir la carga de trabajo en 2 capas 

ocultas, dándonos como resultado la primera capa oculta de 58 neuronas 

y la segunda capa oculta de 57 neuronas. La función de activación usada 

es la función sigmoidal mencionada anteriormente [9]. 

Para los resultados se usaron 11 experimentos independientes con 1000 

generaciones cada uno y una división de 30% para los datos de prueba, 

los datos de entrenamiento son 70% del total de las 746 imágenes de la 

combinación de los 2 datasets. El optimizador para ajustar los pesos en la 

red neuronal es el SGD (Descenso de Gradiente Estocástico) con una 

taza de aprendizaje de 0.001 y función de perdida el error cuadrático 

medio. En la                                           Figura 3.15 se muestra 

gráficamente la arquitectura de la red neuronal. 
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                                          Figura 3.15. Representación de arquitectura de la red neuronal perceptrón multicapa [fuente 
propia]. 

 

3.5.2. Dibujar elipse. 
 

El centro de la elipse es el centro de la imagen total con sus respectivas 

dimensiones, esto se decidió porque en el caso de los datasets que se 

usan, el centro de nuestra zona de interés coincide en la mayoría de los 

casos con el centro de la imagen total. 

Para decidir que eje mayor (eje horizontal) de la elipse se tomará, es con 

base en la fila de píxeles del eje Y de la coordenada del centro de la 

elipse, donde se encuentren valores 0 (fondo de la imagen binaria) se 

mide la distancia desde esa posición a la posición del centro de la elipse. 

Lo anterior para cada pulmón (tanto izquierdo como derecho) se 

comparan los dos ejes mayores a partir de la coordenada central y el que 

sea mayor en cuanto a su medida (eje mayor izquierdo o eje mayor 

derecho) se toma como el eje mayor definitivo para la elipse. 

Para decidir que eje menor (eje vertical) de la elipse se tomará, se hace 

de la misma manera que el eje mayor, solo que en este caso se toma la 

columna de eje X de la coordenada del centro de la elipse, otra de sus 

diferencias en el proceso en comparación de eje mayor es que aquí se 



61 

 

 

toma la altura del pulmón (pulmón izquierdo y pulmón derecho) con 

base en la binarización realizada y se toma el eje con mayor medida para 

tomarlo como el eje menor definitivo para la elipse como se muestra en 

la Figura 3.16. 

 

Figura 3.16. Representación de proceso para dibujar la elipse. 

 

3.5.3. Recortar elipse. 
 

La elipse se recortó con matplotlib-patches [42], que nos permite recortar 

y guardar la imagen con base a la medida de la elipse que se le 

proporcione, a continuación, en la Figura 3.17 se muestra un ejemplo de 

la imagen de TC torácica recortada. 

 

Figura 3.17. Imagen recortada basándonos en el contorno de la elipse generada [fuente propia]. 

 

3.5.4. Procesar imágenes recortadas con LBP 

uniforme. 
 

Las imágenes son procesadas mediante el algoritmo LBP uniforme [15] 

mencionado anteriormente, que nos dará de salida un vector de 58 



62 

 

 

patrones el cual será la entrada de la red neuronal. Tendremos un vector 

de patrones por cada imagen procesada para finalmente tener 746 

vectores para ser clasificados. 

3.5.5. Clasificar con red neuronal perceptrón 

multicapa. 
 

Una vez teniendo los vectores de características por cada imagen, se 

introduce cada vector a la red neuronal. Previamente se realizó la 

separación de vectores de entrenamiento y vectores de prueba 

(mencionado en la sección de Método en este documento), en el proceso 

de entrenamiento se ajustan los pesos hasta terminar con la cantidad de 

iteraciones (1000 iteraciones en este caso) y llegar a la fase de prueba 

para evaluar los datos seleccionados como prueba y obtener los 

resultados correspondientes a la clasificación. 

  



63 

 

 

 

Capítulo 4 

 

Análisis de resultados 
 

En este capítulo se dan a conocer los resultados obtenidos en esta investigación, dando la 

explicación correspondiente a cada apartado e imágenes que fueron resultado de lo mismo 

para un mejor entendimiento de la explicación dada.  

 

4.1 Comparación de resultados al obtener el área de 

interés. 
 

Se realizaron dos propuestas de obtener el área de interés (pulmones) en cada 

una de las imágenes de TC torácica de los datasets usados, podemos observar en 

los histogramas (Figura 4.9) separando 3 secciones (0, 1 y 2). 

Donde cada sección representa: 

▪ 0, que representa a las imágenes donde se encierra el área de interés (los 

pulmones). 

▪ 1, que representa imágenes donde no encierra la mayoría del área de 

interés. 

▪ 2, que representa las imágenes no encierra totalmente el área de interés, 

pero la mayor parte sí. 

4.1.1 ROI con contorno del pulmón. 
 

Encerrar el contorno de los pulmones en cada una de las imágenes para de 

esta manera una vez obteniendo esta área seguir con el proceso del algoritmo 

LBP Uniforme, el proceso es explicado en la sección de metodología. De la 

Figura 4.1 a la Figura 4.3 a continuación mostradas se observan los 
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resultados de algunas de las imágenes donde se encierra el contorno de los 

pulmones de las TC torácicas con Covid-19 en color rojo. 

 

 

Figura 4.1. Representaciones de algunas imágenes que se encuentran en la sección 0. 

 

                  

 

 

Figura 0.2. Representaciones de algunas imágenes que se encuentran en la sección 1. 

 

0, donde se realizó de forma correcta. 

1, donde se realizó de manera errónea. 
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Figura 4.3. Representaciones de algunas imágenes que se encuentran en la sección 2. 

 

 

                                            

Figura 4.4. Resultados de la obtención de ROI en las imágenes de TC con pacientes con Covid-19. 

 

Los resultados de la obtención de la región de interés mostrados en la Figura 

4.4 no fueron convincentes por el hecho de que en la mayoría de las 

ocasiones no tomaba la parte dañada del pulmón dentro del contorno rojo 

dibujado. 

2, intermedio. 

0, donde se realizó de forma correcta. 

1, donde se realizó de manera errónea. 

2, intermedio. 
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4.1.2 ROI con elipse. 
 

Encerrar nuestra área de interés (pulmones) con una elipse, para de esta 

manera evitar esas áreas de la imagen que no necesitamos o no nos 

proporciona información requerida para esta investigación. Después seguir 

con el proceso de LBP uniforme solo con nuestra zona de interés. A 

continuación, se muestran de la Figura 4.5 a la Figura 4.7 resultados de las 

imágenes encerrando la zona pulmonar con una elipse. 

 

 

Figura 4.5. Representaciones de algunas imágenes que se encuentran en la sección 0. 

 

                      

   

Figura 4.6. Representaciones de algunas imágenes que se encuentran en la sección 1. 

 

0, donde se realizó de forma correcta. 

1, donde se realizó de manera errónea. 
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Figura 4.7. Representaciones de algunas imágenes que se encuentran en la sección 2. 

 

              

Figura 4.8.  Resultados de la obtención de ROI con elipse en las imágenes de TC con pacientes con 

Covid-19. 

Los resultados obtenidos en el histograma de la Figura 4.8 muestran que más 

de 140 imágenes se encuentran en la sección 0 donde representa que se 

encerró de manera correcta el área de interés. 

4.2 Comparación de los resultados de área de interés.  
 

A continuación, en la Figura 4.9 se muestran los dos histogramas (a la izquierda 

resultados con elipse a la derecha con contorno del pulmón) de las secciones de 

2, intermedio. 

0, donde se realizó de forma correcta. 

1, donde se realizó de manera errónea. 

2, intermedio. 
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las imágenes utilizando el contorno de los pulmones como nuestra área de 

interés y utilizando la elipse para encerrar nuestra área de interés. 

 

 

 

Figura 4.9. Histogramas de resultados de los 2 métodos de obtención de área de interés. 

 

Como podemos observar, los mejores resultados que representa a la mayor 

cantidad de imágenes en la sección 0 es utilizando la elipse para tomar nuestra 

área de interés es por esto que se decidió utilizar este método para la extracción 

de ROI y seguir con el proceso de LBP uniforme en las imágenes. 

 

4.3 Seleccionar variante de LBP a utilizar. 
 

Se eligió utilizar el LBP Uniforme porque es el que tiene menos patrones LBP 

(58 patrones) a comparación de LBP Original o básico que contiene 256 

patrones y no se optó por el LBP invariante a la rotación, ya que la imagen no se 

ocupa rotar, siempre está en una sola posición. Teniendo en cuenta lo anterior se 

toman los 58 patrones LBP para la entrada de la red neuronal perceptrón 

multicapa y así poder tener resultados de la clasificación binaria (Covid-19 y no 

Covid-19). 

 

0, donde se realizó de forma correcta. 1, donde se realizó de manera errónea. 2, intermedio. 

A la izquierda resultados con elipse a la derecha con contorno del pulmón. 
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4.4 Resultados de clasificación binaria con MLP. 
 

Se realizaron 11 experimentos para la clasificación en los cuales se obtiene la 

exactitud, la especificidad, sensibilidad y exactitud. 

 

Figura 4.10. Exactitud de los 11 experimentos realizados. 

 

Tabla 4. Resultados de exactitud, precisión y sensibilidad en cada experimento realizado. 

 

En la Figura 4.10 podemos observar la gráfica de la exactitud de los 11 

experimentos realizados y en la Tabla 4 observamos en su totalidad los 

resultados de 11 experimentos con su respectiva exactitud, precisión y 

sensibilidad como métricas de clasificación. 
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Capítulo 5  

 

En este capítulo se expresan las conclusiones y recomendaciones a las que se llego en este 

trabajo de investigación con base a los resultados observados y obtenidos. Finalizando con 

un apartado de trabajo futuro donde se menciona las posibles opciones para dar 

seguimiento y poder mejorar los resultados obtenidos. 

 

Conclusiones y recomendaciones 

 

Los resultados obtenidos en cuanto a exactitud de la clasificación no llegaron al 

objetivo, el cual consistía en tener una exactitud mayor o igual a 80%, en cada uno 

de los experimentos no fue superior a 60%. Se realizaron 11 experimentos donde el 

promedio de exactitud fue 47.72 %, la mayor exactitud 58.0% y la menor exactitud 

42.0% del total de experimentos realizados. Estos resultados fueron afectados por el 

método de segmentación empleado para la extracción de las regiones de interés 

porque no fue exactamente preciso para todas las imágenes de los dos datasets, en 

algunos casos se toma más allá de la región de interés necesaria. Existieron otros 

factores que influyeron negativamente a los resultados como lo es la variación de 

contraste en las imágenes de los datasets y anotaciones sobre dichas imágenes que 

afectaban al área de interés. Con los resultados obtenidos se pueden realizar 

cambios necesarios para probar otros métodos a seguir y comparar resultados con 

los de este proyecto. Otro de los objetivos el cual era clasificar por daño pulmonar 

teniendo 3 clases para clasificación (pulmón muy dañado, medio y bajo) pero no se 

pudo completar por la falta de la clasificación de imágenes en daño pulmonar 

realizada por uno o más médicos especialistas en imágenes de Covid-19, es por esto 

que se optó por clasificar Covid-19 y no Covid-19. 

En este trabajo de investigación se obtuvieron resultados diferentes a los esperados 

en el objetivo, pero nos hizo darnos cuenta de la importancia del preprocesamiento 
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de imágenes, el funcionamiento del algoritmo LBP y poder clasificar imágenes 

médicas con una metodología propuesta. Un buen preprocesamiento de datos junto 

con una buena obtención del área de interés e imágenes con una mayor calidad, 

pueden influir en la obtención de resultados más altos en cuanto a las métricas que 

en este trabajo se utilizaron para evaluar los resultados del clasificador.  También se 

utilizó herramientas que se desconocían en el lenguaje de programación Python y 

que gracias a la realización de este trabajo se pudieron implementar y obtener los 

resultados necesarios para seguir con el proceso de metodología. Ahora sabiendo 

que con LBP y la metodología usada no se llegan a resultados superiores a 70% en 

cuanto a exactitud, se puede elegir algún otro camino a seguir para la obtención de 

otros resultados. 

5.1 Trabajo futuro. 

 

En un trabajo futuro se clasificará con aprendizaje profundo, utilizando una 

mayor cantidad de imágenes y de esta forma comparar resultados con los 

obtenidos en este proyecto de investigación con algún otro estudio realizado 

previamente para comparación de métricas de clasificación de esta manera, 

darnos cuenta si este tipo de resultados se repite o es similar con alguna otra 

metodología. También se pretende obtener imágenes clasificadas en daño 

pulmonar por medio de médicos especialistas en imágenes de Covid-19 para 

poder observar los resultados o implementar alguna otra metodología con 

resultados en exactitud más altos que los que hasta ahora se tienen en esta 

investigación. De igual manera tener una visión de esta investigación donde 

podría aplicarse no solo a Covid-19 si no a otros tipos de enfermedades 

pulmonares en general. 
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Resumen 

 
El avance de la Inteligencia artificial (IA) ha ido desarrollándose con el paso del tiempo y ha 

demostrado ser de gran utilidad en diferentes áreas, una de ellas es el área de la salud. Los médicos 

se han apoyado de imágenes médicas, entre ellas la Tomografía Computarizada (TC) para poder 

dar diagnósticos y/o prevenir enfermedades. En el año 2019 fue cuando surgió el llamado COVID- 

19 (enfermedad de Coronavirus-19), nombrado así desde el 11 de febrero del 2020. A partir de 

estos años se empezó a enfocar principalmente en cómo combatir, curar o contrarrestar esta enfer- 

medad. Actualmente sigue siendo prioridad descubrir avances que puedan ser de ayuda para el 

área médica en el tema del COVID-19. En este artículo se presentan los resultados de las TC de la 
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región torácica de pacientes con COVID-19 procesadas por el algoritmo LBP (Local Binary Pattern) 

básico y algunas de sus variantes (LBP uniforme y LBP con invarianza a la rotación) donde se 

observan los diferentes patrones de dichas imágenes por medio de sus histogramas, llegando a 

identificar la frecuencia de los patrones correspondientes a cada LBP anteriormente mencionado 

con la implementación de filtro gaussiano con media ponderada e implementación de los canales 

rojo y verde así como las imágenes de TC del área torácica sin un preprocesamiento, dichas imá- 

genes con un tamaño de 512x512. 

  

Palabras clave: Covid-19; tomografía computarizada; local binary pattern 

 
 

Abstract 

 
The advance of Artificial Intelligence (AI) has been developing over time and has proven to be very 

useful in different areas, one of them is the area of health. Doctors have relied on medical images, 

including Computed Tomography (CT) to be able to diagnose and/ or prevent diseases. In 2019, 

it was when the so-called COVID-19 (Coronavirus-19 disease) emerged, named that way since 

February 11, 2020. From these years, he began to focus mainly on how to combat, cure or coun- 

teract this disease. Currently, it remains a priority to discover advances that may be of help to the 

medical area in the issue of COVID-19. This article presents the results of CT scans of the thoracic 

region of COVID-19 patients processed by the basic LBP (Local Binary Pattern) algorithm and some 

of its variants (uniform LBP and rotation invariance LBP) where the different patterns of these images 

are observed by means of their histograms, reaching to identify the frequency of the patterns corres- 

ponding to each aforementioned LBP with the implementation of Gaussian filter with weighted mean 

and implementation of the red and green channels as well as CT images of the thoracic area without 

a preprocessing, said images with a size of 512x512. 

 
Keywords: Covid-19; computed tomography; local binary pattern 

 
Introducción 

 
El coronavirus (2019-nCov) es el causante de la epidemia en Wuhan, China, enfermedad genera- 

dora de 2794 infecciones al 26 de enero de 2020 (Wang, et al., 2020). La OMS dio a conocer 

el nombre oficial de la enfermedad generada por el virus, el cual es COVID-19 (WHO, 2020), 

convirtiéndose de esta forma en una pandemia mundial. Es por esto que, con el apoyo de las 

imágenes médicas, los especialistas en el área de la salud han logado dar diagnósticos y trata- 

miento adecuado a los pacientes con COVID-19 que lo requieran. Este tipo de imágenes han lle- 

gado a convertirse en una herramienta para el diagnóstico rápido y eficaz (Jalaber, et al., 2020), 

en el cual se presentan diferentes tipos de características en el caso del COVID-19 como lo son: 

opacidades en vidrio deslustrado (GGO), áreas de consolidación, signo del halo invertido, patrón 

de pavimentación o crazy paving, etc. (Bernheim, et al., 2020; Fang, et al., 2020; Qian, et al., 

2020;), estas características se muestran en los lóbulos pulmonares en cada TC torácica tomadas 

de un repositorio (Morrison, et al., 2020) en el cual se comparten imágenes de rayos X y TC de 

tórax de pacientes positivos de COVID-19. También contiene metadatos de los pacientes con CO- 

VID-19 como lo son el sexo, la edad y descripciones de las imágenes de cada paciente (hallazgo, 

vista, modalidad, fecha, lugar, notas clínicas, etc.). 
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Figura 1. Imágenes de TC torácica de pacientes con COVID-19, donde se muestra los pulmones con lesiones. Imágenes 

tomadas del repositorio Covid-Chestxray-Dataset (Morrison, et al., 2020). 

 
Las imágenes utilizadas de TC del área torácica se procesaron en el algoritmo LBP básico, LBP 

uniforme y LBP invariante a la rotación (Chen, et al., 2013; De Ramón Balmaseda, 2011; Ojala, 

et al., 2002), mostrando de esta manera sus resultados donde se observan los diferentes patrones 

de dichas imágenes por medio de sus histogramas, llegando a identificar la frecuencia de los 

patrones correspondientes a cada LBP anteriormente mencionado. Lo anterior realizado en el len- 

guaje de programación Python, con el uso de OpenCV (OpenCV-Imagen filtering, 2022; OpenCV- 

Operation on arrays, 2022) para el preprocesamiento de las imágenes originales de TC del área 

torácica. 

 
Marco teórico. 

 
Algoritmo LBP básico 

 
El algoritmo LBP en la forma básica o también llamado LBP original, usa un vecindario local alre- 

dedor de cada pixel de la imagen, después se establece un umbral (pixel central de la vecindad) 

el cual será comparado con los pixeles vecinos, la cadena de valores resultantes se calcula de la 

siguiente manera (Chen, et al., 2013). 

 
 

𝐿𝐵𝑃(𝐼𝑐) = ∑ 2𝑖𝑠(𝐼𝑖 − 𝐼𝑐)

𝑃−1

𝑖=0

 (1) 

 

donde el parámetro P recorre los ocho vecinos alrededor del pixel central  𝐼𝑐. El nivel 

de grises es representado por 𝐼𝑐 y 𝐼𝑖 en c e i, donde 𝐼𝑐 es el nivel de gris del pixel 

central,  𝐼𝑖  representa a cada uno de los niveles de gris de los P vecinos, finalmente 

𝑠(𝐴) es 1 si A≥ 0 y 0 en otro caso (Chen, et al., 2013). 
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Figura 0.1.  Proceso del algoritmo LBP básico, tomando 8 vecinos y en la parte del centro su umbral (valor central 𝐼𝑐). 

Cuando se usa 8 vecinos existen 256 patrones diferentes posibles para el algo-ritmo LBP básico, 

de esta cantidad de patrones se derivan el algoritmo LBP uniforme y LBP con invarianza a la 

rotación (De Ramón Balmaseda, 2011). 

Algoritmo LBP uniforme. 

El LBP uniforme contiene como máximo dos transiciones binarias 0-1 0 1-0, donde el histograma 

de patrones proporciona una mejor discriminación en comparación de los patrones individuales 

(Chen, et al., 2013). 

Binario Uniforme  No uniforme 

11011101  X 

10111101  X 

11100011 X  

11111001 X  

Tabla 5. Ejemplos de cadenas binarias uniformes y no uniformes. Información basada en (Chen, et al., 2013). 

 

En cambio, en el algoritmo LBP uniforme sólo está conformado por 58 de los 256 patrones 

disponibles en el LBP básico, ya que se reduce la cantidad de patrones al dividir e identificar 

patrones uniformes y no uniformes como se explica anteriormente (De Ramón Balmaseda, 2011). 

 

 
 

Figura 0.2. Proceso del algoritmo LBP uniforme, tomando 8 vecinos y en la parte del centro su umbral (valor central 𝐼𝑐). 

 

Algoritmo LBP con invariancia a la rotación. 

 

El LBP con invarianza a la rotación contiene 36 valores diferentes (Ojala, et al., 2002), lo anterior 

tomando en cuenta que se toman ocho píxeles vecinos para cada tipo de LBP. Este algoritmo 

(LBP con rotación invariante) asigna a cada pixel el menor valor resultante de LBP entre todas las 

posibles rotaciones del patrón. 

 

 
 

Figura 0.3. Los 36 patrones binarios con invarianza a la rotación que pueden ocurrir con 8 vecinos, donde los círculos 
blancos representan a los valores de bit 0 y el circulo color negro representa al bit 1. Imagen tomada de (Ojala, et al., 

2002). 
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Figura 0.4. Proceso del algoritmo LBP con invarianza a la rotación, tomando 8 vecinos y en la parte del centro su umbral 
(valor central 𝐼𝑐). (imagen propia). 

 

 

1. Filtros en imágenes. 
 

Se aplica un filtro de media ponderada (OpenCV-Operation on arrays, 2022) con base en el 

difuminado Gaussiano (OpenCV-Imagen filtering, 2022) para el normalizado de bordes en la 

imagen de TC torácica para de esta manera preprocesar la imagen en el algoritmo LBP básico, 

LBP uniforme y LBP con invarianza a la rotación, finalmente obteniendo los resultados de las 

características de las imágenes a través de un histograma observando la frecuencia de los 

patrones de cada algoritmo LBP.  También se aplican otros filtros como la combinación de canales 

rojo y verde en la imagen original de la TC torácica para de igual manera preprocesarla por el 

algoritmo LBP y obtener los resultados anteriormente mencionados. 

 

OpenCV media ponderada. 
 

La función AddWeighted de OpenCV calcula la suma ponderada de dos matrices necesitando 

parámetros que se especifican a continuación en base a la documentación de OpenCV (OpenCV-

Operation on arrays, 2022). 

𝑣𝑎𝑟 = 𝑠𝑟𝑐1 ∗ 𝑎𝑙𝑝ℎ𝑎 + 𝑠𝑟𝑐2 ∗ 𝑏𝑒𝑡𝑎 + 𝑔𝑎𝑚𝑚𝑎                                      (2) 

donde, src1 es la primera matriz de entrada, alpha es peso de los primeros elementos de la matriz, 

src2 es la segunda matriz de entrada del mismo tamaño y numero de canales que src1, beta 

representa el peso de los elementos de la segunda matriz, gamma un escalar agregado a cada 

suma, y var, la variable donde se almacenará la matriz de salida que contendrá el mismo tamaño y 

número de canales que las matrices de entrada (OpenCV-Operation on arrays, 2022). 

 

 

 

OpenCV difuminado gaussiano. 

Esta función de difuminado gaussiano o también conocida como desenfoque gaussiano 
convoluciona (Palomares, et al., 2016) la imagen especificada con un núcleo gaussiano con los 
siguientes parámetros necesarios (OpenCV-Imagen filtering, 2022). Los parámetros que utiliza 
ducha función se describen a continuación, Matriz de entrada es la imagen de entrada, Matriz de 
salida es la imagen de salida del mismo tamaño y tipo que la matriz de entrada, K tamaño es el 
tamaño del núcleo gaussiano, SigmaX representa la desviación estándar del núcleo gaussiano en 
la dirección X, SigmaY representa la desviación estándar del núcleo gaussiano en la dirección Y, y 
finalmente borderType, es el método de extrapolación de pixeles (OpenCV-Imagen filtering, 2022). 
 

Canales RGB. 



81 

Análisis de imágenes de TC torácica en pacientes con Covid-19 mediante el algoritmo local Binary Pattern  

 

Una imagen digital se encuentra conformada por los colores primarios (rojo, azul y verde), los 

cuales se encuentran contenidos como valores de intensidades RGB en cada pixel de cada canal 

de la matriz, también es llamado como canales de color y puede representarse de la siguiente 

manera (Kumar and Verma, 2010). 

𝐼𝑅𝐺𝐵 = (𝐹𝑅 , 𝐹𝐺 , 𝐹𝐵)                                                    (3) 

donde 𝐹𝑅 es la intensidad del pixel en (x, y) en el canal rojo, 𝐹𝐺 la intensidad del pixel en (x, y) en 

el canal verde y 𝐹𝐵es la intensidad del pixel (x, y) en el canal azul. La intensidad de cada color se 

almacena en ocho bits, queriendo decir que el nivel de cuantificación será de 256, entonces por 

cada pixel una imagen RGB requiere un almacenamiento de 24 bits (Kumar and Verma, 2010). 

Histogramas. 

Los histogramas son representaciones numéricas de la cantidad de píxeles asociados a los 

distintos niveles de intensidad de la imagen. El histograma representaría el número de ocurrencias 

para cada nivel de intensidad por cada píxel de la imagen (Ramos, 2019). 

En el caso de los histogramas para el algoritmo LBP se muestra la frecuencia de cada patrón LBP 

que contiene la imagen, estos patrones varían dependiendo de que tipo de LBP se esté utilizando 

(básico, invariante a rotación o uniforme) como se mencionó anteriormente. 

 

Figura 0.5. Histograma de LBP básico o también llamado LBP original, donde se muestra la frecuencia de patrones LBP 
en una imagen. (imagen propia). 

 

2. Metodología. 
 

Para realizar el análisis de las imágenes de TC del área torácica se eligen las imágenes cuya 

región sea evidente el daño pulmonar y posterior a eso se procede a normalizar el tamaño de las 

imágenes (512x512 pixeles) con la finalidad de evitar variaciones en dimensión y de esta manera 

el algoritmo LBP realice el proceso con la misma cantidad de pixeles en cada iteración. 
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Figura 0.6.  TC torácica de paciente con COVID-19 tomada del repositorio (Morrison, et al., 2020), normalizada a tamaño 
512x512 en Python. 

 

Figura 0.7. Diagrama representante de la metodología usada. (imagen propia) 

 

 

3. Resultados. 
 

Los resultados obtenidos por cada uno de las 3 variaciones del algoritmo LBP se muestran a 

continuación con la imagen original normalizada en tamaño y aplicando filtros de combinación 

canal rojo-verde y filtro de media ponderada con base en difuminación gaussiana. Tomando en 

cuenta que cada imagen se convierte a escala de grises para procesarse en el algoritmo LBP. 

Algoritmo LBP con imagen original. 

El algoritmo LBP procesándolo con imágenes originales de TC torácicas de pacientes de COVID-

19 del repositorio (Morrison, et al., 2020). Los resultados de la imagen procesada junto con su 

histograma se muestran a continuación. 

 
a )                                                                     b) 

 
c )  

Figura 0.8. TC torácica original de paciente con COVID-19 tomada del repositorio (Morrison, et al., 2020), normalizada a 
tamaño 512x512. a) Imagen e histograma procesados por el algoritmo LBP Original; b) Imagen e histograma procesados 
por el algoritmo LBP Uniforme; c) Imagen e histograma procesados por el algoritmo LBP Invariante a la rotación. 

(imagen propia). 

Algoritmo LBP con imagen de filtros rojo-verde. 

El algoritmo LBP procesándolo con imágenes utilizando combinación de canales verde-rojo de TC 
torácicas de pacientes de COVID-19 del repositorio (Morrison, et al., 2020). Los resultados de la 
imagen procesada junto con su histograma se muestran a continuación. 



83 

Análisis de imágenes de TC torácica en pacientes con Covid-19 mediante el algoritmo local Binary Pattern  

 

  
a )                                                                     b) 

 
c )  

Figura 0.9. TC torácica de paciente con COVID-19 tomada del repositorio (Morrison, et al., 2020), normalizada a tamaño 
512x512, con combinación de canales verde-rojo. a) Imagen e histograma procesados por el algoritmo LBP Original; b) 
Imagen e histograma procesados por el algoritmo LBP Uniforme; c) Imagen e histograma procesados por el algoritmo 

LBP Invariante a la rotación. (imagen propia). 

 

Algoritmo LBP con imagen de filtro media ponderada con base en difuminación gaussiana. 

El algoritmo LBP procesándolo con imágenes utilizando el filtro de media ponderada con base en 
difuminación gaussiana de TC torácicas de pacientes de COVID-19 del repositorio (Morrison, et 
al., 2020). Los parámetros que se utilizaron para la función addWeighted son: src1=imagen, 
alpha=5, src2=imagen con difuminación gaussiana, beta=-4, gamma=128. En la difuminación 
gaussiana los parámetros utilizados fueron: src= imagen, ksize= (0,0), sigmax=10. Los resultados 
de la imagen procesada junto con su histograma se muestran a continuación.  

 
a )                                                                     b) 

 
c )  
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Figura 0.10. TC torácica de paciente con COVID-19 tomada del repositorio (Morrison, et al., 2020), normalizada a 
tamaño 512x512, con filtro de media ponderada con base en difuminación gaussiana. a) Imagen e histograma 
procesados por el algoritmo LBP Original; b) Imagen e histograma procesados por el algoritmo LBP Uniforme; c) Imagen 

e histograma procesados por el algoritmo LBP Invariante a la rotación. (imagen propia). 

 

4. Conclusiones. 
 

Las imágenes utilizadas para este artículo son de pacientes con COVID-19 donde se presenta 
daño pulmonar. El repositorio que se utilizó no supera las 50 imágenes de TC del área torácica de 
COVID-19. Los resultados obtenidos en las variantes del algoritmo LBP ( básico, uniforme e 
invariante a la rotación) muestran las características en base a los patrones LBP, observando el 
resaltado del área de los pulmones por parte de la implementación del filtro de media ponderada 
con base en difuminación gaussiana, en el caso de la imagen con la combinación de canales rojo-
verde se obtienen resultados similares al utilizar la imagen original, pero la diferencia se puede 
observar en la frecuencia de patrones LBP. Los resultados con el mejor realce de bordes en el 
área de los pulmones fueron en el caso de la utilización del LBP básico u original en los tres casos 
usados. Se utilizaron diferentes algoritmos de preprocesamiento para observar las diferencias en 
cuanto a los resultados de la imagen LBP. Como trabajo futuro se planea realizar una mayor 
cantidad de pruebas contando con una base de datos de mayor extensión para TC en el área del 
tórax y poder así generar un estudio comparativo implementando clasificación en
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Resumen— En el año 2019 fue cuando surgió el llamado 

COVID-19 (enfermedad de Coronavirus-19), nombrado así 

desde el 11 de febrero del 2020. A partir de estos años se 

empezó a enfocar principalmente en cómo combatir, curar o 

contrarrestar esta enfermedad. Actualmente sigue siendo 

prioridad descubrir avances que puedan ser de ayuda para el 

área médica en el tema del COVID-19. En esta investigación se 

procesan las imágenes de TC (Tomografías computarizadas) de 

la región torácica de pacientes con COVID-19 por medio del 

algoritmo LBP (Local Binary Pattern) uniforme. Se realizo una 

segmentación en cada una de las imágenes para poder 

recortarlas y centrarnos en el área de interés (pulmones), de 

esta manera evitar lo más posible otras áreas no necesarias 

(fuera del área de interés) y tener las imágenes preparadas 

para el algoritmo LBP, realizando una clasificación binaria 

(COVID-19 y No COVID-19) con una red neuronal perceptrón 

multicapa, dando a conocer los resultados de 11 experimentos 

con su respectiva exactitud, precisión y sensibilidad. 

Palabras Clave—Tomografía computarizada, Covid-19, 

algoritmo LBP, Clasificación. 

Introducción. 

El coronavirus SARS-Cov-2 es un virus que apareció en 

china y se fue extendiendo rápidamente a todo el 

mundo causando así una pandemia que ha afectado 

económicamente, laboralmente y sobre todo a la 

salud de cada persona. Esta enfermedad se denominó 

con el nombre de Covid-19. Se presentan diferentes 

tipos de síntomas los cuales afectan a cualquier tipo 

de persona, pero los más afectados han sido los 

adultos mayores. En un artículo de investigación [1] 

realizado en el año 2020 nos dan a conocer cómo es 

que los casos de personas fallecidas pueden llegar a 

aumentar de manera inesperada, el cómo es que 

México rápidamente llego a ser el octavo país con 

más casos de contagio. En solo 13 días, las victimas 

fallecidas de ser originalmente 32 mil a la fecha de 17 

de junio de 2020, a aproximadamente 39 mil 500 para 

la fecha del 7 de julio de 2020. Lo que quiere decir 

que eran un promedio de 575 muertes diarias. Los 

médicos se han apoyado del resultado en el 

procesamiento de imágenes para la extracción de 

algún área de interés aplicando técnicas de 

inteligencia artificial. Y de esta manera llegar a un 

diagnóstico y/o prevenir enfermedades. En ocasiones 

no se ha logrado identificar la proporción del área 

afectada de los pacientes con COVID-19 o no es muy 

preciso el resultado, y por consecuente se le da un 

tratamiento que no es totalmente adecuado para la 

propagación de la enfermedad que ya tiene en los 

pulmones dicho paciente, lo cual causa aún más 

afectaciones que podrían conllevar a la muerte si no 

es tratado a tiempo.  Es por lo anterior que se busca 

clasificar si una TC (Tomografía Computarizada) es de 

un paciente con Covid-19 o con algún otro tipo de 

enfermedad. Realizando un preprocesamiento a las 

imágenes para utilizarlas de entrada al algoritmo LBP 

obteniendo los resultados para su respectiva 

clasificación en 11 experimentos realizados. Lo 

anterior haciendo uso del lenguaje de programación 

Python junto con OpenCV. 

Marco Teórico. 

Tomografía computarizada. 

La Tomografía Computarizada o computada (TC) 

hace uso de rayos X para formar las imágenes, un 

anillo recorre al paciente para poder obtener las 

distintas densidades en las imágenes que finalmente 
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255 

se obtendrán. El uso de la TC fue aproximadamente 

hace 14 años este tipo de imágenes con los avances 

tecnológicos las imágenes ahora son de mayor calidad 

y se obtienen en menor tiempo, para de esta manera 

aportar la información de forma más clara [2]. 

En específico la TC de tórax es de importancia en el 

diagnóstico de Covid-19 ya que se puede descartar 

otras enfermedades, saber que tan dañado está el 

pulmón. Por lo anterior se recomienda realizar una TC 

torácica en pacientes con una elevada sospecha de 

daño pulmonar [3]. 

 

 

Fig. 1.  TC torácica de un paciente con covid 19 [4]. 

 

Imágenes a escala de grises. 

Las imágenes a escalas de grises están compuestas de 

intensidades de grises que varía desde el color negro 

hasta el color blanco, en estas imágenes se usa 8 bits 

para representar cada pixel por lo que solo se cuenta 

con 256 intensidades o escala de grises [5]. 

 

 

Fig. 2. Ejemplo de escala de grises. [5]. 

 

Segmentación binaria con Thresh 

Otsu Open CV. 

Este método es uno de los más simples cuyo 

objetivo es dividir la imagen en 2 valores (0 y 1) 

utilizando técnicas estadísticas, como la varianza que 

es una medida de dispersión de los niveles de grises 

en la imagen [6], [7]. Lo anterior para poder 

enfocarnos en nuestra área de interés de la totalidad 

de la imagen. 

 

 

 

Fig. 3. TC torácica segmentada con Thresh otsu OpenCV, donde nuestra 

área de interés son los pulmones. [fuente propia]. 

 

Skimage-morphology OpenCV. 

Este método realiza operaciones morfológicas y 

elementos de estructuración que se definen en [8]. En 

general este método utiliza las formas y áreas de la 

imagen con una segmentación binaria previamente 

realizada. En esta investigación se hace uso de 

skimage.morphology.remove_small_holes [9] que 

rellena huecos con un área menor o igual a 1000 y 

skimage.morphology.remove_small_objects [10] que 

elimina objetos chicos con un área menor o igual a 

1000. 

 

 

Fig. 4. Ejemplo de una imagen original (imagen de la izquierda) y de una 

imagen binarizada (imagen de la derecha) ya quitándole los objetos chicos 

y rellenando los huecos pequeños con el método de Skimage_morphology 

[8]. 

 

Región de interés en una imagen 

(ROI). 

En el análisis de imágenes existen casos donde no 

se requiere toda la información que la imagen 

proporción, es ahí donde necesitamos centrarnos en 

la región de interés (ROI). La región de interés es la 

zona más importante para nuestro proceso de 

clasificación o segmentación [11], en esta 

investigación nuestra zona de interés son los 

0 
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pulmones en las imágenes médicas (Tomografías 

Computarizadas) usadas. 

 

 

Fig. 5.  Representación del área de interés (pulmones) de una TC 

[fuente propia]. 

 

Elipse. 

Se conoce geométricamente a una elipse como los 

puntos de un plano, los cuales sus sumas de las 

distancias a dos puntos fijos (focos), siempre es 

constante. La longitud constante de la elipse es 

también llamada eje mayor ya sea paralelo al eje 𝑥 o 

al eje 𝑦 [12]. 

 

 

Fig. 6. Imagen de una elipse donde se observa dos focos (f1 y f2), al igual 

que tres puntos diferentes (p1, p2 y p3), mostrando que la suma de las 

distancias a los focos des de un punto es constante [12]. 

 

 

LBP uniforme. 

El LBP uniforme está basado en el LBP original [13] 

en el cual a cada pixel de una imagen analiza su 

vecindario (ocho vecinos), estudiando si el nivel de 

gris en cada pixel supera un determinado umbral 

(ecuación (1)) y codificando dicha comparación 

mediante un numero binario (Figura 7). La diferencia 

con el LBP uniforme es que se da cuenta que la 

información relevante de la textura es descrita 

mediante un patrón uniforme el cual contiene como 

máximo dos transiciones binarias 0-1 o 1-0 (como se 

muestra en la Tabla I) de la cadena binaria resultante 

LBP [14]. Teniendo la cadena binaria se realiza la 

multiplicación de los pesos calculados por cada vecino 

iniciando por la esquina superior izquierda con 2^0 

hasta llegar a 2^7, siguiendo la dirección de las 

manecillas del reloj y de esta forma obtener el 

resultado del nuevo valor que remplazara el valor del 

pixel central del vecindario (como se muestra en 

Figura 8). 

 

 

 

 

TABLA I. EJEMPLOS DE CADENAS BINARIAS UNIFORMES Y NO UNIFORMES. 
INFORMACIÓN BASADA EN [14]. 

 

Binario Uniforme  No uniforme 

11011101  X 

10111101  X 

11100011 X  

11111001 X  

 

 

 

𝐿𝐵𝑃𝑃,𝑅 = ∑ 𝑆(𝑔𝑃 − 𝑔𝑐)2𝑃

𝑃−1

𝑃=0

, 𝑆(𝑥) = 1 𝑠𝑖 𝑥

≥ 0, 0 𝑠𝑖 𝑥 < 0. 

 

(1) 

 

Donde 𝑃 es el número de vecinos que se va a considerar, 

𝑅 es el tamaño del vecindario, 𝑔𝑐  es el valor del pixel 

central, 𝑔𝑃 es el valor de cada uno de los P pixeles del 

vecindario. 
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Fig. 7.  Zona de análisis simulando un área de píxeles de una imagen, 

su comparación del píxel central y sus vecinos alrededor, para llegar a la 

cadena binaria resultante de la comparación. Información basada en [14]. 

 

 

Fig. 8. Cálculo del nuevo valor que remplazara al píxel central del 

vecindario. Información basada en [14]. 

El LBP uniforme solo usa 58 de los 256 patrones totales 

usando 8 vecinos, por que usa la restricción de patrones 

uniformes, sin esta restricción serían los 255 patrones que 

utiliza el LBP original [15]. A continuación, en la Figura 9 

se muestra un resumen del proceso del LBP uniforme 

descrito anteriormente. 

 

Fig. 9.  Proceso del algoritmo LBP uniforme, tomando 8 vecinos y en la 

parte central su umbral (valor central I_c). Información basada en [14]. 

 

Perceptrón multicapa. 

El perceptrón multicapa (MLP) también llamado 

“redes neuronales feed-forward” [16] contiene un 

conjunto de neuronas organizadas por capas. Las 

neuronas están conectadas entre ellas de manera que 

las salidas de una capa son las entradas de la capa 

siguiente. El número de capas y neuronas depende 

del propósito para el cual se utilizará MLP. Este tipo 

de red utiliza aprendizaje supervisado donde se 

conocen los valores de salida para poder compararlos 

con los de la red neuronal, si llegara a existir alguna 

diferencia en los resultados la red se ajustará [16] 

[17]. 

Este tipo de red neuronal consiste en 3 capas: 

• Una capa de entrada (primera capa), 

la cual recibe la información. 

• Una cantidad de capas ocultas 

(intermedias), son las encargadas de hacer el 

proceso de la red neuronal. 

• Una capa de salida (última capa), nos 

proporciona el resultado de clasificación [16]. 

 

 

Fig. 10. Ejemplo de arquitectura de una MLP. Imagen tomada de [16]. 

 

El entrenamiento de un MLP ajusta los pesos 

para reducir el error resultante entre la salida de la 

red y nuestras etiquetas, se utiliza una función de 

error de la ecuación (2) para lo anterior [18]. 

𝐸(𝑤) ≡
1

2
∑(𝑡𝑑 − 𝑂𝑑)2

𝑑∈𝐷

 

 

(2) 

 

Donde: 

• 𝐷 es el conjunto de patrones de 

entrenamiento, 

• 𝑡𝑑  es la salida esperada, 

• 𝑂𝑑  es la salida calculada por la red. 
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Para el entrenamiento también se hace uso de 

Backpropagation, algoritmo basado en el descenso de 

gradiente y la regla de la cadena [18]. Los pesos 

utilizados son inicializados aleatoriamente y en el 

entrenamiento estos pesos van cambiando conforme 

se reduce el error, mediante la regla delta de la 

ecuación (3). 

 

∆𝑤 = −𝜂
𝜕𝐽

𝜕𝑤
 

 

(3) 

 

Donde η es la taza de aprendizaje, ∂w representa a la 

derivada de la función de error con respecto a los 

pesos ∂w [18]. Entonces la regla de actualización en la 

t-ésima iteración es mostrada en la ecuación (4): 

 

𝑤(𝑡 + 1) = 𝑤(𝑡) + ∆𝑤(𝑡). 
 

(4) 

 
Donde w(t+1) representa al nuevo valor de 

actualización de pesos, w(t) es el valor anterior en la t-

ésima iteración, ∆w(t) es el valor resultante de la regla 

delta en la t-ésima iteración. 

 

Para dar un panorama general de entrenamiento 

Backpropagation vamos a considerar un MLP con tres 

capas (capa de entrada, capa oculta y capa de salida). 

1. Se actualizan los pesos de la capa oculta a la capa 

de salida con la ecuación (5). 

 

∆𝑤𝑘𝑗 = −𝜂(𝑧𝑘 − 𝑡𝑘)𝑦𝑗 
 

(5) 

 
Donde, -η es la taza de aprendizaje, 𝑧𝑘 es la 

respuesta de la capa de salida en la clase k, 𝑡𝑘  

es la salida deseada, 𝑦𝑗  representa la 

respuesta del t-ésimo nodo oculto activado 

por la función de activación [18]. 

 

2. Se actualizan los pesos de la capa de entrada a la 

capa oculta, como se muestra en la ecuación (6). 

 

∆𝑤𝑗𝑖 =  −𝜂 (∑ 𝛿𝑘𝑤𝑘𝑗

𝑐

𝑘=1

) (𝜎(𝑢𝑗𝑖) (1 − 𝜎(𝑢𝑗𝑖))) 𝑥𝑖 

 

(6) 

 

Donde c, representa a la cantidad de nodos de salida. 

𝜎(𝑢𝑗𝑖) representa el resultado de la multiplicación de 

(𝑥𝑖  𝑤𝑗𝑖), es decir la i-ésima variable del patrón de 

entrada 𝑥𝑖 multiplicada por el peso  𝑤𝑗𝑖, que lo 

conecta con el j-ésimo nodo oculto. 𝛿𝑘  representa el 

resultado de (𝑧𝑘 − 𝑡𝑘)  y 𝑤𝑘𝑗 son los pesos de la 

capa oculta que lo conecta con él k-ésimo nodo de 

salida [18].  

 Este tipo de redes neuronales usan una 

función de activación que en el caso de esta 

investigación será sigmoide. La función sigmoide 

transforma los valores introducidos a una escala (0, 

1), donde los valores máximos tienden a 1 y los 

valores mínimos tienden a 0 [16], [17]. 

 

Fig. 11. Gráfica de la función sigmoide.[16]. 

Métricas de clasificación. 

De los algoritmos de clasificación se pueden 

extraer métricas, las cuales ayudan a saber que tan 

bien funciona nuestro clasificador. Estas métricas son 

extraídas de una matriz de confusión la cual muestra 

en un cuadro los valores de: falsos positivos, falsos 

negativos, verdaderos positivos y verdaderos 

negativos. Al realizar nuestra fase de entrenamiento y 

fase de prueba o validación, se puede aplicar a 

calcular la matriz de confusión teniendo los datos 

esperados y los datos devueltos del clasificador [19]. 

 

 

Fig. 12. Matriz de confusion para una clasificacion binaria.[19]. 
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• Verdaderos positivos (VP): datos clasificados como 

pertenecientes a su clase que corresponden. 

• Falsos positivos (FP): datos que no pertenecían a la 

clase, pero fueron considerados como pertenecientes a 

la clase. 

• Falsos negativos (FN): datos que pertenecían a una 

clase, pero no se asignaron a la clase que corresponden. 

• Verdaderos Negativos (VN): datos que no pertenecen a 

una clase y los clasificó correctamente [19]. 

Estos valores mostrados en la Figura 12 nos permiten 

calcular nuevas métricas de rendimiento para extraer más 

información. Estas métricas son calculadas por medio de 

fórmulas que se especifican en las ecuaciones ( 7 ) a ( 9 )  

[19] y son usadas para mostrar sus respectivos resultados en 

los 11 experimentos realizados en este articulo. 

Exactitud: porcentaje de observaciones clasificadas 

correctamente. 

𝐸𝑥𝑎𝑐𝑡𝑖𝑡𝑢𝑑 =  
𝑉𝑃 + 𝑉𝑁

𝑉𝑃 + 𝑉𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 

 

(7) 

 

Precisión: mide la habilidad de un clasificador de no 

etiquetar como positivo una observación siendo negativa. 

Entre mayor sea este valor mejor será. 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑉𝑃

𝑉𝑃 + 𝐹𝑃
 

 

(8) 

 

Sensibilidad o recuperación: mide la capacidad del 

clasificador de encontrar todos los datos positivos. 

𝑅𝑒𝑐𝑢𝑝𝑒𝑟𝑎𝑐𝑖ó𝑛 =
𝑉𝑃

(𝑉𝑃 + 𝐹𝑁)
 

 

(9) 

 

 

Metodología. 

La metodología que se realizo fue la que se muestra 

en la Figura 13, donde se describen los pasos a seguir 

de manera general. 

Fig. 13. Diagrama de la metodología que se usó en la investigación.[fuente 

propia]. 

 El lenguaje de programación Python fue utilizado, 

por ser una herramienta que brinda gran ayuda en manejo de 

grandes cantidades de datos, procesamiento de imágenes y 

operaciones matriciales. Para el preprocesamiento de la 

imagen se cambiaron las dimensiones de las imágenes 

uniformemente ya que el dataset que se utilizó contiene gran 

variación en dimensiones. Las medidas usadas fueron: 236 

en altura y 348 en anchura, se eligieron estas cantidades 

basándonos en la menor altura y la menor anchura 

encontrada en el conjunto de imágenes. El preprocesamiento 

de cada imagen se convirtió a escala de grises, después se 

realizó una segmentación binaria que se realizó utilizando 

un umbral devuelto por la función de OpenCV 

THRESH_OTSU en combinación con THRESH_BINARY 

[6], [7]. Se binariza la imagen a continuación, se rellenan los 

agujeros pequeños con un área menor o igual a 1000, se 

remueven los objetos chicos de un área menor o igual a 

1000, lo anterior con la ayuda de Skimage-morphology [8], 

[9], [10]. Se dibuja una elipse encerrando la región de 

interés (zona pulmonar) con la función OpenCV-ellipse 

[20]. 

Una vez realizado lo anterior se recortan las imágenes con 

matplotlib-patches [21] . Para procesar las imágenes con 

LBP uniforme y el vector de características o patrones 

resultantes dárselos de entrada a la red perceptrón 

multicapa. 

Adquisición del dataset. 

En este proyecto de investigación se usaron 2 

datasets, donde uno es de imágenes de TC torácicas 

de pacientes con Covid-19 y el otro dataset es de 

pacientes sin Covid-19 [4]. 

Este conjunto de datos (dataset) se encuentra en un 

repositorio de GitHub, donde se van recopilando 

imágenes de pacientes con y sin Covid-19. En la Figura 

14 se muestra algunos ejemplos de los datasets 

usados. 

Se creó un archivo con extensión csv, para poder 

organizar la combinación de cada dataset indicando a 

que clase pertenece y su vector de características 

correspondiente a cada imagen y de esta manera 

poder llamar el archivo con Python. 
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Fig. 14. Ejemplo de las imágenes de los 2 datasets.[4]. 

 

Arquitectura de Red neuronal 

Perceptrón Multicapa. 

La arquitectura de la red neuronal es la siguiente: 

• Número de neuronas de la capa de 
entrada: 58 neuronas. 

• Número de neuronas en la primera capa 
intermedia: 58 neuronas. 

• Número de neuronas en la segunda capa 
intermedia: 57 neuronas. 

• Número de neuronas en la capa de salida: 
2 neuronas. 

En la capa de entrada se seleccionaron 58 neuronas 

porque el vector de características que nos 

proporciona LBP uniforme es de los 58 patrones 

encontrados en cada imagen. 

En la capa intermedia u oculta se aplicó la ecuación 

(10): 

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑛𝑒𝑢𝑟𝑜𝑛𝑎𝑠 = ((𝑁(2)) − 1) 

 

(10) 

 
 Donde N es el número de neuronas que 

contiene la capa de entrada. 

Sustituyendo los valores en esta ecuación (10), nos da 

un resultado de 115 neuronas en la capa intermedia. 

Pero se decidió dividir en 2 esa capa oculta de 115 

neuronas para dividir la carga de trabajo en 2 capas 

ocultas, dándonos como resultado la primera capa 

oculta de 58 neuronas y la segunda capa oculta de 57 

neuronas. La función de activación usada es la función 

sigmoidal mencionada anteriormente [16]. 

Para los resultados se usaron 11 experimentos 

independientes con 1000 generaciones cada uno y 

una división de 30% para los datos de prueba, los 

datos de entrenamiento son 70% del total de las 746 

imágenes de la combinación de los 2 datasets. El 

optimizador para ajustar los pesos en la red neuronal 

es el SGD (Descenso de Gradiente Estocástico) con 

una taza de aprendizaje de 0.001 y función de perdida 

el error cuadrático medio. En la Figura 15 se muestra 

gráficamente la arquitectura de la red neuronal. 

 

Fig. 15. Representación de arquitectura de la red neuronal perceptrón 

multicapa [fuente propia]. 

Dibujar elipse. 

El centro de la elipse es el centro de la imagen total 

con sus respectivas dimensiones, esto se decidió 

porque en el caso de los datasets que se usan, el 

centro de nuestra zona de interés coincide en la 

mayoría de los casos con el centro de la imagen total. 

Para decidir que eje mayor (eje horizontal) de la elipse 

se tomará, es con base en la fila de pixeles del eje Y de 

la coordenada del centro de la elipse, donde se 

encuentren valores 0 (fondo de la imagen binaria) se 

mide la distancia desde esa posición a la posición del 

centro de la elipse. Lo anterior para cada pulmón 

(tanto izquierdo como derecho) se comparan los dos 

ejes mayores a partir de la coordenada central y el 

que sea mayor en cuanto a su medida (eje mayor 

izquierdo o eje mayor derecho) se toma como el eje 

mayor definitivo para la elipse. 

 Para decidir que eje menor (eje vertical) de la 

elipse se tomará, se hace de la misma manera que el 

eje mayor, solo que en este caso se toma la columna 

de eje X de la coordenada del centro de la elipse, otra 

de sus diferencias en el proceso en comparación de 

eje mayor es que aquí se toma la altura del pulmón 

(pulmón izquierdo y pulmón derecho) con base en la 

binarización realizada y se toma el eje con mayor 

medida para tomarlo como el eje menor definitivo 

para la elipse. 
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Fig. 16. Ejemplo de como se tomó el eje menor y el eje mayor [fuente 

propia]. 

Recortar elipse. 

La elipse se recortó con matplotlib-patches [21], que 

nos permite recortar y guardar la imagen en base a la 

medida de la elipse que se le proporcione. 

 

Fig. 17. Imagen recortada basándonos en el contorno de la elipse generada 

[fuente propia]. 

Procesar imágenes recortadas con 

LBP uniforme. 

Las imágenes son procesadas mediante el 

algoritmo LBP uniforme [14] mencionado 

anteriormente, que nos dará de salida un vector de 58 

patrones el cual será la entrada de la red neuronal. 

Tendremos un vector de patrones por cada imagen 

procesada para finalmente tener 746 vectores para 

ser clasificados. 

Clasificar con red neuronal 

perceptrón multicapa. 

Una vez teniendo los vectores de características 

por cada imagen, se introduce cada vector a la red 

neuronal. Previamente se realizó la separación de 

vectores de entrenamiento y vectores de prueba 

(mencionado en la sección de Método en este 

documento), en el proceso de entrenamiento se 

ajustan los pesos hasta terminar con la cantidad de 

iteraciones (1000 iteraciones en este caso) y llegar a la 

fase de prueba para evaluar los datos seleccionados 

como prueba y obtener los resultados 

correspondientes a la clasificación. 

 

Resultados. 

Los resultados de los 11 experimentos de 

clasificación binaria en cuanto a exactitud, precisión y 

sensibilidad son los que se muestran en la Tabla II. 

 

TABLA II. RESULTADOS DE LAS MÉTRICAS EN CADA UNO DE LOS 11 

EXPERIMENTOS [FUENTE PROPIA]. 

 

 

Discusión. 

Los resultados obtenidos en cuanto a 

exactitud de la clasificación no llegaron al objetivo, el 

cual consistía en tener una exactitud mayor o igual a 

70%, en cada uno de los experimentos no fue superior 

a 60%. Se realizaron 11 experimentos donde el 

promedio de exactitud fue 47.72 %, la mayor 

exactitud 58.0% y la menor exactitud 42.0% del total 

de experimentos realizados. Estos resultados fueron 

afectados por el método de segmentación empleado 

para la extracción de las regiones de interés porque 

no fue exactamente preciso para todas las imágenes 

de los dos datasets, en algunos casos se toma más allá 

de la región de interés necesaria. Existieron otros 

factores que influyeron negativamente a los 

resultados como lo es la variación de contraste en las 

imágenes de los datasets y anotaciones sobre dichas 

imágenes que afectaban al área de interés. Con los 

resultados obtenidos se pueden realizar cambios 

necesarios para probar otros métodos a seguir y 

comparar resultados con los de este proyecto. 

Conclusiones. 
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En este trabajo de investigación se obtuvieron 

resultados diferentes a los esperados en el objetivo, 

pero nos hizo darnos cuenta de la importancia del 

preprocesamiento de imágenes, el funcionamiento 

del algoritmo LBP y poder clasificar imágenes médicas 

con una metodología propuesta. Un buen 

preprocesamiento de datos junto con una buena 

obtención del área de interés e imágenes con una 

mayor calidad, pueden influir en la obtención de 

resultados más altos en cuanto a las métricas que en 

este trabajo se utilizaron para evaluar los resultados 

del clasificador.  También se utilizó herramientas que 

se desconocían en el lenguaje de programación 

Python y que gracias a la realización de este trabajo se 

pudieron implementar y obtener los resultados 

necesarios para seguir con el proceso de metodología. 

 

Trabajo futuro. 

En un trabajo futuro se aumentará el número 

de capas en la red neuronal, se ajustará la tasa de 

aprendizaje para mejorar la precisión, exactitud y 

sensibilidad. También se clasificará con aprendizaje 

profundo, utilizando una mayor cantidad de imágenes 

y de esta forma comparar resultados con los 

obtenidos en este proyecto de investigación con algún 

otro estudio realizado previamente para comparación 

de métricas de clasificación de esta manera, darnos 

cuenta si este tipo de resultados se repite o es similar 

con alguna otra metodología. 
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