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Resumen. La radiografia de térax es una herramienta utilizada en el
diagnédstico médico, este tipo de imédgenes se destacan por ser accesibles
para la comunidad, proporcionando suficiente informacién de la regién
del térax, para ser evaluadas por los especialistas, en caso de presentar
alguna enfermedad. Ademads, debido a su simplicidad, la radiografia de
térax es la mejor opcién contra las imdgenes de tomografia computari-
zada (CT), ultrasonido (US) o resonancia magnética (MRI) en pacientes
pedidtricos. En este trabajo se propone un esquema de preprocesamiento
el cual elimina las regiones de la imagen de Rayos X que no pertenecen
a la caja toracica, como etiquetas generadas al realizar el estudio,
entre otras. Después de procesar las antes mencionadas las imagenes, se
procede a entrenar un modelo basado en la arquitectura de las Redes
Neuronales Convolucionales. Finalmente, el sistema disenado emplea
el algoritmo Grad-CAM con el fin de proporcionar una imagen que
contenga la representacion perceptual de las caracteristicas relevantes
que fueron obtenidas para cada clase. El sistema ha demostrado un
rendimiento similar en comparaciéon con los métodos méas avanzados,
empleando métricas de calidad como Exactitud (Accuracy), Precisién,
Sensibilidad y Métrica-F1.

Palabras clave: Clasificacién, rayos x, aprendizaje profundo, neu-
monia, CNN.

Detection and Classification of Pneumonia

in X-Ray Images Using Preprocessing Techniques
and Deep Learning

Abstract. Chest X-ray imaging is a tool used in medical diagnosis,
this type of image stands out against computed tomography (CT),
ultrasound (US), or magnetic resonance imaging (MRI) in paediatric
patients. Moreover, is accessible to the community and provides enough
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information about the chest region to be evaluated by physicians. In
this work, a preprocessing scheme is proposed to eliminate regions of the
X-Ray image that do not belong to the thorax area, also known as the rib
cage. This region also contains objects, such as labels, generated when
the study is performed. After processing the aforementioned images, we
proceed to train two models based on Convolutional Neural Network
architectures. Finally, the designed system uses the Grad-CAM algorithm
to provide an image that includes the perceptual representation of the
relevant features obtained for each class. The system has shown similar
performance compared with State-Of-The-Art methods, using quality
metrics such as Accuracy, Precision, Sensibility, and F1-Score. Detection
and Classification of Pneumonia in X-Ray images using preprocessing
techniques and Deep Learning.

Keywords: Classification, x-ray, deep learning, pneumonia, CNN.

1. Introduccién

En la actualidad, la tasa de mortalidad por Neumonia ha ido en aumento,
principalmente en ninos menores de cinco anos, ademés la Organizacién Mundial
de la Salud (OMS) estima que se reportan alrededor de 156 millones de casos en
todo el mundo por ano [10]. En México, el Instituto Nacional de Salud Publica
(INSP) informé que se diagnosticaron 117 mil casos y 21 mil personas fallecieron
por neumonia en los aflos 2017 y 2018 [31].

El Instituto Nacional de Estadistica y Geograffa (INEGI) en la Figura 1
presenta un estudio de las defunciones por neumonia por cada 10 mil habitantes
entre los meses de Enero-Agosto (2011-2020) y de los anos (2011-2019) donde el
total de las muertes por influenza y neumonia que ascendieron a 29 mil casos, el
99 % es representado por defunciones causadas por la neumonia [4].

Los sistemas asistidos por computadora (CAD) se utilizan para mejorar,
detectar y extraer una Regién de Interés (ROI) de la imagen digitalizada
de un estudio clinico. Estos sistemas pueden ayudar a los médicos radidlogos
especialistas a analizar dicha ROI de una manera rédpida y precisa, reduciendo
el tiempo de procesamiento y mejorando el tiempo de respuesta durante el
tratamiento de un paciente.

El aprendizaje mdquina o mejor conocido como Machine Learning [30]
tiene el objetivo de desarrollar sistemas que aprendan a reconocer patrones
automdaticamente, por otro lado, el aprendizaje profundo o Deep Learning [12], es
empleado para desarrollar sistemas computacionales inteligentes que demandan
una gran cantidad de datos con el fin de clasificar imagenes.

Los sistemas CAD requieren de métodos que logren proporcionar ofrecer
segunda opinioén al especialista y poder emitir un diagnoéstico. Dependiendo del
objetivo del sistema, las técnicas de aprendizaje automatico requieren carac-
teristicas de tipo handcraft, las cuales estan basadas en patrones perceptuales,
estadisticos o médicos. Por el contrario, las técnicas de aprendizaje profundo
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utilizan la informacién contenida en los datos ingresados, lo que permite extraer
y aprender caracteristicas que no se caracterizan como perceptuales, pero son
relevantes para determinar si la imagen pertenece a una clase o no.
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Fig.1. Tasa de defunciones por influenza y neumonia por cada 10 000 habitantes
Enero-Agosto (2011-2020) y cierre de afio (2011-2019) obtenido de [4].

2. Estado del arte

El sistema propuesto por Jiang et al. [14] presenta un sistema el cual clasifica
imégenes de Rayos X como entrada, para las arquitecturas InceptionResNetV2,
Xception, DenseNet201, VGG19, el autor reporta que se obtiene el mejor resul-
tado utilizando la arquitectura InceptionResNetV2 con un 94 % de exactitud.

Sénchez et al.[23] proponen un sistema el cual clasifica neumonia en imdgenes
de Rayos X, utilizando la arquitectura Xception y un subespacio basado en el
andlisis de componentes principales (PCA) el cual incrementa la exactitud a
partir de pequenos dataset de entrenamiento, los autores reportan una exactitud
del 96 % utilizando tnicamente 600 imégenes.

Lujan et al.[17] desarrollan un sistema CAD basado en la arquitectura
Xception empleando pesos previamente entrenados con el dataset de ImageNet
Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC), mejor conocido como
Imagenet [22]. Ademas, utilizan una técnica de preprocesamiento, la cual consiste
en eliminar los bordes negros de las imégenes de Rayos X para mantener la mayor
cantidad de informacién de la ROI.

Varela et al. [28] proponen un sistema que mediante una red neuronal
artificial clasifica imagenes de Rayos X y de tomografia computarizada en tres
clases: COVID-19, Neumonia y Normal, se extraen 129 caracteristicas de tipo
handcraft por cada una de las 750 imédgenes, finalmente los autores reportan una
exactitud del 97 %.
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El sistema propuesto por Varela et al.[29] clasifica Neumonia utilizando una
segmentacién que por medio de algoritmos de tipo handcraft elimina regiones de
la imagen quedando tnicamente con ambos pulmones, posteriormente se utiliza
una red neuronal modular, que consiste en entrenar y clasificar 40 caracteristicas
divididas en: histograma, Matriz de co-ocurrencia de niveles de grises (GLCM)
y patrones locales binarios (LBP) respectivamente, la clasificacién final es
promediada de acuerdo con cada salida obtenida por los 3 tipos de caracteristicas.

Preprocesamiento Extraccion de la ROI
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Fig. 2. Diagrama a bloques del sistema propuesto.

En este trabajo se presenta un sistema CAD de Rayos X para la deteccién de
Neumonia, en el cual, se utiliza una técnica de procesamiento disenada para
extraer la region pulmonar con el fin de reforzar la extracciéon de patrones
pertenecientes a la ROI. Posteriormente, la Imagen de la ROI se empleara para
entrenar la arquitectura de Red Neuronal Convolucional (CNN) Xception.

El sistema CAD propuesto se implementé en una PC con una GPU Nvi-
dia®@RTX 3090. Los experimentos emplearon el dataset Tmégenes de Rayos X
de térax para la clasificacién’ propuesto en [15], se evalda el rendimiento del
sistema propuesto empleando las métricas de calidad: exactitud, especificidad,
sensibilidad y métrica-F1 frente a los sistemas consultados en el Estado del Arte.

3. Sistema propuesto

El sistema CAD propuesto se conjunta de tres etapas principales: (a) Pre-
procesamiento, (b) Extraccién de la ROI y (¢) Clasificacién. En la primera etapa
se redimensionan las imagenes y se aplica una mejora de contraste.

En la segunda etapa, la caja toracica se segmenta y se extrae mediante el
uso del algoritmo de contornos activos morfoldgicos y el algoritmo bounding box
respectivamente. Finalmente, en la tercera etapa la imagen ROI es procesada por
la Arquitectura CNN elegida, cuyas caracteristicas son extraidas y aprendidas
para clasificar imédgenes Normales y de Neumonia. El diagrama a bloques
conceptual del sistema CAD disenado se presenta en la Figura 2.
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3.1. Dataset Chest X Ray Images

El dataset proporcionado por la Universidad de California [15] contiene 5232
imagenes de Rayos X de térax, las cuales se encuentran divididas en dos clases;
neumonia y normal, proponiendo 234 imégenes normales y 390 de neumonia, las
cuales son utilizadas para validar el desempeno del sistema.

En la Figura 3 se muestran dos imagenes de Rayos X, donde una de ellas
contiene patrones radioldgicos que se presentan en la neumonia, los cuales son:
neumonia lobar, bronconeumonia, neumonia intersticial, neumonia redonda y
neumonia por aspiracién [21], por otro lado, la imagen normal no presenta
patrones radiolégicos.

Fig. 3. Muestras aleatorias del dataset para la clase: A) Imagen normal; B) Imagen de
neumonia.

Fig.4. Muestra aleatoria de la etapa de preprocesamiento: A) Imagen Original;
B) Imagen Ecualizada.

3.2. Preprocesamiento

Las imdagenes originales de Rayos X de térax Img(i,j) proporcionadas por
[15] no presentan un tamano y el contraste de estas imdgenes son relativamente
bajos lo que afecta la calidad de la imagen en el diagnéstico. En este estudio, se
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propone cambiar el tamafio de las imégenes Img(4, j) a 400 x 400 pixeles con el fin
de utilizar un tamano de imagen homogéneo, ademas se aplica una ecualizacién
adaptativa del histograma por contraste mejor conocido como CLAHE[20] para
mejorar la calidad de la imagen. En la Figura 4 se observa la diferencia de
contraste entre una imagen original y la misma imagen ecualizada Imgg. que
presenta ligera mejora de contraste.

3.3. Extraccion de la ROI

La radiografia de torax normalmente presenta etiquetas que contienen infor-
macién adicional como por ejemplo, el nombre del paciente, la fecha del examen,
el indicador del lado derecho-izquierdo de la radiografia, etc. En este trabajo se
propone extraer la regién de la caja toracica, la cual es donde estd presente la
neumonia. Se extrae esta area, con el propdsito de obtener una imagen de regién
de interés (ROI) para garantizar que las caracteristicas extraidas pertenezcan a
la regién pulmonar que es donde se presenta la neumonia.

Para generar la imagen procesada Imgp, se deben de aplicar diferentes
algoritmos handcraft a la imagen Imgg.. Se requieren cuatro pasos para obtener
las imagenes procesadas, primero se aplica una umbralizacién para generar una
imagen binaria Imgp;, donde las regiones mas claras de la imagen tomaran
tonalidades blancas y las partes oscuras de la imagen tomaran tonalidades
negras, esta umbralizacién se puede definir como:

Vi~ {1 S XG) >=mn W
=00, s X(i,5) < th,

donde X (7, j) es el nivel de intensidad de la imagen de Rayos X en la posicién
(i,7), V(i,5) es el valor asignado en la posicién i,j y th esta definido por:

m n

th:%ZZX(z}j), (2)

=1 j=1

donde X (7, j) es el nivel de intensidad de la imagen de Rayos X en la posicién
(i,4), a esta umbralizacién se le conoce en la literatura como umbralizacién por
la media estadistica. En el siguiente paso de la etapa de extraccién de la ROI,
se emplea el algoritmo de contornos activos morfolégicos [5].

Para aplicar este algoritmo se emplean operaciones morfolégicas como la
erosion y la dilatacién en una imagen binaria en lugar de resolver una PDE
(Partial Differential Equations) y se denota como:

C,=FxN, (3)

donde F es un escalar y N una superficie normal ya que desea observar la
evolucién de la curva C. La evolucién de cualquier funcién U(z, y), que incorpore
la curva como uno de sus conjuntos de nivel es:

ou
% Fx|vul (1)
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La PDE anterior para la curva de evolucién es la siguiente:

ou

i +|vu|, Cuando F =+l. (5)

Algunos operadores morfologicos pueden ser expresados como PDE y se
presentan de la siguiente manera:

— Dilatacién
tin (P41) =19l (6)
& vl @
— Erosién
fi, (2572) =19 ®
S =—Ivaul )

Por lo tanto, de la imagen Imgp;, se genera una méscara del drea donde se
encuentra contenido el pulmén M sk. A continuacién, se aplica un filtro de media
con una ventana de 21 x 21 pixeles a la imagen M sk eliminando regiones que no
forman parte del drea pulmonar Imgy;,.

Finalmente, se extrae la caja toracica obteniendo Imgp.. En la Figura 5 se
muestra una comparacién entre una imagen original y una procesada, donde se
han eliminado las areas insignificantes, es decir, que no aportan informacién;
estas imagenes de procesadas ayudan a la CNN a extraer caracteristicas de la
regién pulmonar.

3.4. Etapa de clasificacion

En la siguiente seccion, se presenta una breve discusién de la arquitectura
Xception utilizada en el sistema y la metodologia utilizada al emplearlas.

Transferencia de aprendizaje. Es una técnica que utiliza los pesos
obtenidos por un sistema que fue entrenado para una tarea en general, estos
pesos son transferidos a otro sistema para resolver una tarea particular y se
define como:

Sea un dominio general D, entrenado para una tarea general T, y un
dominio particular D, con una tarea particular 7). Transfer Learning mejora
el aprendizaje de la funcién predictiva particular f,(.) en el dominio D,, usando
los conocimientos de D, y la tarea Ty donde el dominio Dy, # D, o la tarea
T, # T). En la Figura 6 se presenta un ejemplo visual del transfer learning para
una tarea en particular.

Xception. Chollet et al.[6] propone la arquitectura Xception la cual estd
basada en la arquitectura Inception-V3, la diferencia radica en que Xception
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Fig. 5. Comparacién de las Imégenes de Rayos X A) Imagen original y B) Imagen
procesada.
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Fig. 6. Esquema de la técnica transfer learning.

Tabla 1. Hiperparametros usados en la Arquitectura Xception CNN.

Arquitectura Learning Rate Decay Batch size Optimizador Epocas
Xception 5x 1072 16 SGD 100

Salida

Imagen de Entrada
229x229

Fig. 7. Arquitectura simplificada de Xception.

realiza convoluciones separables (Depth Wise Separable Convolutions) por cada
canal de la imagen de entrada por lo que reduce las operaciones y el costo
computacional de la red, el autor reporta una exactitud del 94 % utilizando el
conjunto de datos llamado Imagenet.
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4. Resultados experimentales

4.1. Entorno experimental

El sistema CADx propuesto se implementé en una PC con una CPU In-
tel®Xeon E5 1230-V5, 24 GB de RAM, con una GPU NVIDIA RTX ®)3090
con 24 GB de RAM, ejecutando un sistema operativo Linux de 64 bits, Python
3.6, y las bibliotecas: TensorFlow 2.7[18] y scikit-image[3].

4.2. Hiperparametros

Se utilizan las imagenes procesadas para entrenar la arquitectura CNN
anteriormente mencionada. Ademds, obtenemos el mapa de activacién de carac-
teristicas mediante el algoritmo Grad-CAM para validar que las caracteristicas
extraidas pertenezcan a la region pulmonar respectivamente a cada clase. La
Tabla 1 contiene los hiperparametros empleados para la arquitectura CNN. El
Learning Rate decay es expresado como:

Lrd = Lr; x D(/4%) (10)

donde L7; es la taza de aprendizaje inicial, D es la taza de caida s son los pasos,
que aumentan en cada época y ds es el umbral de la taza de caida de los pasos.

4.3. Meétricas de evaluacion

Evaluamos el rendimiento del sistema CAD propuesto considerando las
siguientes métricas de evaluacién: Exactitud (Accuracy), Precisién, Sensi-
bilidad, Especificidad y Metrica-F1. Estos criterios se describen en términos
de tp, tn, fp y fn, que denotan verdadero positivo, verdadero negativo, falso
positivo y falso negativo:

tp+tn

Exactitud = .
tp+tn+ fp+ fn

(1)

El valor de la exactitud mide los casos en que el sistema clasifica correcta-
mente utilizando el total de elementos evaluados, y se calcula como:

tp

Sensibilidad = ———.
tp+ fn

(12)
El valor de sensibilidad mide el nimero de elementos positivos que se
clasifican correctamente, y se calcula como:

tn

E ificidad = ———.
specificida it Ty

(13)
El valor de especificidad mide el nimero de elementos negativos que se
clasifican correctamente, y se calcula como:

tp

Precision = .
tp+ fp

(14)
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El valor de precisién mide el niimero de elementos que estan correctamente
clasificados entre el total de elementos positivos a evaluar, y se calcula como:

2tp
2tp+ fp+ fn

El valor de la Metrica-F1 mide la media arménica entre precision y la
sensibilidad.

Métrica-F1 = (15)

4.4. Resultados y comparacién

Para comparar el rendimiento del sistema propuesto con los sistemas des-
critos en el Estado del Arte, utilizamos métricas de evaluacién y el algoritmo
Grad-CAM para demostrar que utilizando las imagenes procesadas se puede
extraer caracteristicas significativas de neumonia en lugar de tomar caracteristi-
cas insignificantes en areas como etiquetas, brazos, cuellos, etc. Los resultados
expuestos en la Tabla 2 muestran que el sistema implementado mantiene un
rendimiento similar al de otros sistemas existentes.

Finalmente, se emplea el algoritmo Grad-CAM [24], en los sistemas CAD
presentados por Sanchez [23] y Lujan [17] presentan los mapas de calor para
tener una aproximacion a las regiones o patrones que se estan tomando en cuenta
para ser clasificadas como neumonia o normal. Los sistemas propuestos por Jiang
[14] y Varela [28,29] no presenta ninguna validacién de este tipo, por lo que la
tnica comparacién se realiza de forma cuantitativa.

La Figura 8 muestra la comparacién entre cuatro imégenes Grad-CAM
donde la imagen obtenida por Lujan concentra su atencién al area del corazén
para clasificar neumonia, mientras que la imagen presentada por Sénchez [23]
concentra toda la atencién en una regién perteneciente al hombro/brazo y 16bulo
superior, del metodo propueso se puede observar que la imagen procesada enfoca
la extraccion de caracteristicas dentro de la caja toracica tomando regiones como
los alvéolos, l6bulo superior e inferior.

Tabla 2. Comparacién del desemperio del sistema propuesto frente a sistemas encon-
trados en el Estado del Arte.

Sistema Propuesto Jiang[14] Sanchez[23] Lujan[17] Varela[28] Varela[29]

Xception Xception Xception Xception ANN ANN

Exactitud 91 % 92 % 96 % 87% 97 % 99 %

Sensibilidad 91 % - 95 % 99 % - 98 %

Especificidad 86 % - 95 % 84 % - 99 %
Precision 87% - 95 % 84 % - -
F-score 91 % - 91% 95 % - -

#Imagenes-Val 624 500 200 624 112 624
Epocas 100 100 100 100 - -

Finalmente, en el dataset de imdgenes originales (sin procesar) se puede
observar que las caracteristicas extraidas son generales en la imagen, es decir,
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el comportamiento del sistema clasifica neumonia tomando extrayendo carac-
teristicas contenidas de las etiquetas, brazos y los bordes laterales de la imagen,
regiones donde la neumonia no estd presente fisiolégicamente.

La comparacién del desempetio entre diferentes sistemas CAD muestra que el
sistema CAD propuesto es competitivo con los sistemas encontrados en la litera-
tura. Jiang et al.[14] entrena, valida y prueba con 500 imégenes respectivamente,
obteniendo una precisién del 92 % con la arquitectura Xception, pero su estudio
no sustenta qué caracteristicas se toman en cuenta para llevar esta clasificacién.

Sénchez et al.[23] propone generar un subespacio para entrenar la arquitec-
tura Xception utilizando unicamente 400 imagenes para entrenamiento y 200
para prueba, obteniendo una exactitud del 96 %, el mapa de calor mostrado
toma caracteristicas de la caja toraxica y alrededores, ademas el algoritmo PCA
reduce la informacién de una imagen.

Lujan et al.[17] empleé un esquema de transferencia de aprendizaje la cual
resulté en una exactitud del 87 %, pero al emplear el algoritmo Grad-CAM
se puede ver que el sistema extrae caracteristicas del area del corazén como
significativas para clasificar una imagen en la clase de neumonia.

Varela et al [28,29] emplea una clasificacién utilizando técnicas de tipo
handcraft, los resultados presentan un sobre entrenamiento al obtener un ACC
del 97% y 99% respectivamente, sin embargo, los autores no presentan las
graficas de Precisién/Perdida las cuales sirven para verificar el comportamiento
de una red, ademas del uso de tres redes neuronales las cuales tendran diferente
comportamiento, a comparacién de utilizar una la cual sea capaz de reconocer
los diferentes conjuntos de patrones y asi, poder entregar una sola clasificacién
al contrario de promediar el resultado de tres.

En este trabajo se propuso un método de procesamiento, el cual contribuye
a la extraccion de caracteristicas de la caja tordxica por parte de la arquitectura
Xception, debido a que se obtiene la region de interés. Se logra una precisién
del 91 %. Para validar la eficiencia del sistema, se utiliz6 Grad-CAM, lo que
confirma que utilizando las imdgenes procesadas se pueden extraer caracteristicas
significativas del ROI, lo que resulta en un alto rendimiento de clasificacion.

A) B) D)

Fig. 8. Comparativa de los diferentes Grad-CAM obtenidos por A) Lujan[17], B)
Sénchez[23], C) Sistema propuesto-imagen procesada, y D) Sistema propuesto-imagen
original.
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5. Conclusiones

El sistema CAD propuesto clasifica neumonia en imégenes de Rayos X,
demuestra un buen desempeno en cuanto a las métricas de evaluacion utilizadas:
Exactitud, Especificidad y Sensibilidad, obteniendo 91 %, 91 %, 86 % respectiva-
mente, garantizando la extraccion de los patrones contenidos en la caja toraxica
y demostrando un desempefio similar en comparacién con los sistemas CAD
presentados en el estado del arte.

Nuestro trabajo futuro consistird en utilizar arquitecturas CNN entrenadas
desde cero (from scratch) para mejorar la clasificacién perteneciente al drea
pulmonar, desarrollando un sistema multiclase donde se emplee la técnica de pro-
cesamiento propuesta.
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