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Aldrin Barreto Flores, José Francisco Portillo Robledo
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Resumen. En este trabajo se presenta una propuesta para la normalización
automática de la región de interés (pulmones) en las radiografı́as de tórax
utilizando algoritmos tradicionales de aprendizaje de máquina, esto consiste
en lograr que las imágenes sean semejantes en rotación, escala y contraste.
Posteriormente se utiliza el PCA como método de reducción de caracterı́sticas
para las imágenes normalizadas. De estas caracterı́sticas obtenidas de PCA
se seleccionan las que tienen la mejor capacidad de discriminación de clase
usando el criterio de Fisher.La normalización en conjunto con la selección de
caracterı́sticas demuestran formar un método capaz de lograr que clasificadores
como el K-NN ponderado y el MLP puedan obtener precisiones de 89.79 %
y 91.24 % respectivamente para la clasificación de imágenes de neumonı́a. El
método propuesto no busca sustituir a los métodos de aprendizaje profundo pero
demuestran ser opciones aceptables para la clasificación.

Palabras clave: K-vecinos más cercanos, clasificación de imágenes,
determinante lineal de Fisher, neumonı́a viral.

Chest X-Ray Normalization for Pneumonia Detection
Using Traditional Machine Learning Algorithms

Abstract. This work presents a proposal for the automatic normalization of
the region of interest (lungs) in chest radiographs using traditional machine
learning algorithms. This involves making the images similar in rotation, scale,
and contrast. Subsequently, PCA is used as a method for feature reduction for
the normalized images. From these PCA features, the ones with the best class
discrimination capability are selected using Fisher’s criterion. Normalization,
together with feature selection, demonstrates a method capable of achieving
precision of 89.79% and 91.24% for pneumonia image classification using
weighted K-NN and MLP classifiers, respectively. The proposed method does
not seek to replace deep learning methods but demonstrates acceptable options
for classification.

Keywords: K-nearest neighbors, image classification, Fisher linear determinant,
viral pneumonia.
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1. Introducción

La Neumonı́a es una enfermedad pulmonar causada por bacterias y virus, una
persona puede ser contagiada por medio del aire, saliva o moco. Además, los niños
y las personas mayores tienen un mayor riesgo de ser contagiados, de acuerdo con [1].
En la actualidad, ya existen diversos métodos para la detección de esta enfermedad
como las tomografı́as, radiografı́as de pecho y ultrasonidos.

Sin embargo, las tomografı́as son más caras que una radiografı́a y el ultrasonido no
siempre está disponible o asequible, por esto, las radiografı́as resultan ser un método de
detección más común[2, 3, 4, 5, 6]. En la actualidad, existen bancos de información que
contienen radiografı́as ya etiquetadas y pueden ser utilizadas para el entrenamiento de
diferentes algoritmos de aprendizaje de máquina[10]. La construcción de estos bancos
ha sido un esfuerzo conjunto de instituciones y médicos expertos [7, 8, 9].

El problema con estas imágenes radica en la falta de uniformidad en la región
de interés (pulmones), ya que hay algunas que contienen información no deseada o
irrelevante para una clasificación, como otras partes del cuerpo u objetos que cubren
el pecho; esto puede causar que los algoritmos de clasificación reduzcan sus métricas
de precisión [11]. En este trabajo, se proponen dos procedimientos seriados para el
tratamiento de las radiografı́as de tórax.

El primero consiste en la “normalización” de las imágenes, es decir que el banco
de información contenga imágenes con su región de interés con la misma alineación,
ubicación y escala tanto como sea posible, además de una mejora de contraste. Para
el segundo procedimiento, después de obtener dicho banco se procederá a realizar un
análisis de las caracterı́sticas que las imágenes posean.

Todo esto con el objetivo de encontrar las caracterı́sticas que mejor discriminen las
clases para que el algoritmo de clasificación incrementa su métrica de precisión. Este
trabajo comienza con la mención del banco de datos utilizado, continuando en la parte 2
con la descripción, teorı́a y resultados de nuestro “Algoritmo Localizador de Pulmones”
(ALP), todo esto para el procedimiento de normalización.

Después en la parte 3, se menciona la teorı́a de “Eigenfaces” y del discriminante
lineal de Fisher que se utilizaron en nuestro análisis para las caracterı́sticas de las
imágenes del nuevo banco de datos. Finalmente, se hará la comparación de las métricas
de precisión al usar o no usar nuestro procedimiento propuesto utilizando los algoritmos
“K -vecinos más cercanos ponderado” (Weighted K-NN) y el “Perceptrón multicapa”
(MLP) como clasificadores [12].

1.1. Trabajo relacionado

En la actualidad ya existen diferentes metodologı́as para la clasificación de
radiografı́as de tórax, como en[24, 25, 7, 16, 17, 18]. Utilizando algoritmos de
aprendizaje profundo o clasificadores tradicionales de aprendizaje de máquina [19,
20], reportando precisiones de clasificación superiores al 96 %. Sin embargo, las
arquitecturas utilizadas en los algoritmos aún son insuficientes para la clasificación
precisa de neumonı́a causada por COVID-19 [21] .
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Fig. 1. Ejemplos de la base de datos [24, 25]. Neumonı́a viral (Derecha), COVID-19 (medio) y
Normal (Izquierda).

Esto abre la posibilidad a que se puedan hacer otras propuestas para la clasificación
de radiografı́as y que no estén basadas en redes neuronales convolucionales (CNNs)
como en [13] que utiliza un MLP y una arquitectura basada en involución de
imágenes reportando una precisión de la clasificación máxima de 94.49 %. La selección
de caracterı́sticas ha sido capaz de incrementar la precisión de clasificación en
otros trabajos.

Como en [14] para su máquina de vectores de soporte o en [15] para su algoritmo
K-NN. Los resultados de nuestro trabajo no pretenden sustituir las CNNs para la
clasificación de imágenes, sino proponer otra opción, como en [13], y demostrar que
nuestro trabajo tiene resultados comparables con algoritmos de aprendizaje profundo.

1.2. Base de datos de imágenes radiográficas

La base de datos utilizada para este trabajo fue ÇOVID-19 Radiography
Database”[24, 25] de Kaggle. Esta base de datos fue seleccionada, ya que ha sido
utilizada en otros trabajos similares[26, 27]. El contenido de esta base es 3616 imágenes
ya etiquetadas como opacidad pulmonar (otras enfermedades pulmonares), 1345 como
Neumonı́a (algunas causada por COVID-19) y 10,192 como normal (saludable). Como
puede verse en la figura 1, la región de interés de las imágenes (Pulmones) presentan
diferencias notorias en cuanto a escala, traslación, rotación y contraste.

2. Algoritmo localizador de pulmones (ALP)

Este algoritmo tiene como objetivo localizar los pulmones en las radiografı́as,
también cuenta con su etapa de entrenamiento y prueba como puede verse en 2. Para la
primera parte, se seleccionaron 400 imágenes aleatoriamente de las clases Neumonı́a,
COVID-19 y Normal de la base de datos. A todas las imágenes se les aplicó la
ecualización del histograma [22, 23] para posteriormente realizar un etiquetado manual
de las zonas de interés de las imágenes.

Después se hizo un aumento de datos creando diez imágenes nuevas por cada
imagen ya etiquetada. Finalmente, se realizó una reducción de dimensionalidad
aplicando el método de .Eigenfaces”basados en el análisis de componentes principales
(PCA) [30, 31]. En la parte de prueba, a una nueva imagen en la entrada se le aplica
la mejora de contraste y su proyección en el espacio de las “Eigenfaces” para poder
realizar su comparación mediante el algoritmo de regresión de “K-NN ponderado”.
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Fig. 2. Descripción del Algoritmo Localizador de Pulmones. En la entrada de la etapa de prueba
se encuentra un ejemplo de radiografı́a y a la salida se tienen la región de interés ya extraı́da.

Fig. 3. Coordenadas Q1, Q2 ,Q3 y Q4 en una radiografı́a.

El objetivo es encontrar las imágenes que sean más parecidas. Las coordenadas de
las zonas de interés de dichas imágenes serán utilizadas en la regresión para predecir
las coordenadas de la imagen en la entrada, todo esto sucede de manera automática. Ya
con las coordenadas calculadas, se utiliza la operación de deformación (Warping) y la
interpolación para construir la nueva imagen, que solo contiene la región de interés, a
partir de la imagen de entrada.

2.1. Ecualización del histograma

La ecualización del histograma (HE) es una técnica de procesamiento de imágenes
que tiene como objetivo mejorar el contraste de una imagen al redistribuir los valores de
los pı́xeles. Esta técnica se basa en la idea de que una distribución uniforme de valores
de intensidad en una imagen proporciona una mejor representación visual de la misma.

Para lograr la ecualización del histograma, se calcula el histograma de la imagen
original para obtener una representación gráfica de la distribución de los valores de
intensidad. Después, se determina una función de transformación que redistribuye los
valores de intensidad para lograr una distribución más uniforme. Esta función se aplica
a la imagen original para obtener una versión ecualizada del histograma que presenta
un mejor contraste.
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Fig. 4. Secuencia para la localización de los puntos Q, primero Q1 es localizado, después Q2 para
que Q3 y Q4 aparezcan en la recta perpendicular que cruza por el punto medio de la recta Q1Q2.
Finalmente, Q3 y Q4 son ajustados.

La ecualización del histograma es una técnica ampliamente utilizada en el
procesamiento de imágenes y ha demostrado ser efectiva para mejorar la calidad visual
de imágenes en una variedad de aplicaciones.

2.2. Etiquetado de coordenadas para la etapa de entrenamiento

Cada una de las imágenes seleccionadas para esta etapa necesita ser etiquetada
manualmente con un arreglo de coordenadas que delimita la zona de interés de los
pulmones. Estos puntos se convertirán en las nuevas caracterı́sticas que el K-NN
ponderado utiliza para su predicción de las imágenes de prueba. El arreglo de
coordenadas puede verse en la figura 3, se trata de 4 puntos Q1 (x1,y1), Q2 (x2,y2),
Q3 (x3,y3) y Q4 (x4,y4). Q1 y Q2 representan el largo de los pulmones y Q3 y Q4 el
ancho de los mismos. El proceso del etiquetado puede verse en la figura 4.

Primero se localiza manualmente el punto Q1 en la parte superior de los pulmones,
utilizando la columna vertebral como referencia. Posteriormente, Q2 es colocado en
la parte inferior de los pulmones. Cuando Q1 y Q2 están colocados automáticamente
aparece una recta que los une, en el punto medio de esta recta se coloca una recta
perpendicular que contiene a los puntos Q3 y Q4. Estos últimos dos están limitados a
solo moverse en la recta perpendicular y pueden tener una distancia diferente al punto
medio de la recta Q1Q2, debido a que los pulmones no son simétricos entre ellos.

2.3. Aumento de datos

Esta técnica es utilizada en muchas tareas del aprendizaje de máquina como la
clasificación de imágenes para incrementar una base de datos limitada y evitar el
sobreajuste [28, 29]. Para nuestro algoritmo, existe una gran cantidad de imágenes en
la base de datos utilizada [24, 25].

Sin embargo, con el objetivo de tener una distribución normal en los valores de las
coordenadas de la región de interés, se optó por crear radiografı́as artificiales basadas
en las imágenes previamente ya etiquetadas utilizando operaciones de traslación y
rotación. Primeramente es necesario definir el rango para las operaciones de las
imágenes, para la rotación fue de -10° a 10° (sugerido por [25] y para la traslación
fue de -5 a 5 pı́xeles, estos valores fueron calculados analizando las coordenadas de las
400 imágenes originales.
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Fig. 5. Ejemplo de imágenes artificiales durante el aumento de datos.

Fig. 6. Imágenes de ejemplo con sus regiones de interés ya extraı́das.

Después se crearon 10 imágenes artificiales por cada imagen original tomando
valores completamente aleatorios que estén dentro del rango predefinido. Las
operaciones se aplicaron a la imagen y también a sus coordenadas de la zona de interés.
En total la base de datos del ALP contiene 4400 imágenes con una distribución normal
en las coordenadas de su arreglo de puntos. En la figura 5 puede verse un ejemplo de
las imágenes artificiales creadas junto con su arreglo de puntos.

2.4. Regresión para calcular las coordenadas de los pulmones

Como se ve en la figura 2, para le etapa de prueba se tiene una nueva imagen a la
que se le desea obtener su región de interés. Para esta parte y de manera automática, a
la imagen de prueba de se le aplica la mejora de contraste y reducción de caracterı́sticas
mediante su proyección en las “Eigenfaces”. Los pesos obtenidos en la proyección se
utilizan en el “K-NN ponderado” para encontrar los vecinos más parecidos mediante la
distancia euclidiana del espacio de las “Eigenfaces”.

Ya conociendo los vecinos más cercanos se puede realizar una regresión utilizando
las coordenadas de las regiones de interés de dichos vecinos para predecir las
coordenadas de los pulmones de la imagen de prueba. Las ecuaciones de regresión
(1 y 2) se tienen que utilizar para cada coordenada ya sea x o y de cada punto Q
hasta que todo el arreglo de puntos (Q1, Q2, Q3 y Q4) se complete. Las ecuaciones
se describen abajo:

xi =
1

k

k∑
i=1

xni, (1)
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Fig. 7. Imagen de salida (Izquierda) como la combinación lineal de la matriz de Eigenfaces Q
(medio) y la imagen de entrada más la cara media (derecha).

yi =
1

k

k∑
i=1

yni. (2)

2.5. Image Warping

En el contexto del procesamiento de imágenes y visión por computadora, el término
“Warping” se refiere a una transformación geométrica que se aplica a una imagen para
cambiar su forma o perspectiva. La técnica de Warping se basa en la aplicación de una
función de transformación a cada uno de los pı́xeles de la imagen original.

Esta función de transformación puede ser lineal o no lineal, y puede ser definida
por diferentes parámetros dependiendo del tipo de transformación deseada. Algunas
técnicas de Warping comunes incluyen la homografı́a, la transformación afı́n y
la transformación de Fourier [33]. Después de tener las coordenadas mediante la
regresión, se utiliza la operación Warping para la extracción de la zona de interés.

En la figura 6 pueden verse ejemplos de las imágenes originales y la obtención
automática de sus coordenadas de la región de interés (puntos rojos) y las coordenadas
que utiliza la operación Warping (puntos azules). En el lado derecho puede verse la
imagen de salida del ALP.

3. Reducción y selección de caracterı́sticas

Después utilizar el ALP en todo el banco de datos para extraer todas las regiones de
interés, estas nuevas imágenes recibirá otro preprocesamiento antes de entrar a algún
algoritmo clasificador. Para nuestro trabajo proponemos el uso de las Eigenfaces [30,
31] como método de reducción de caracterı́sticas.

Además, incluimos el análisis estadı́stico de las mismas obtenido mediante el
discriminante lineal de Fisher. Estos dos métodos en conjunto garantizan la obtención
de un número pequeño de caracterı́sticas que mejor discriminan las clases para
una clasificación.
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Fig. 8. Diagrama acerca de los dos experimentos. Cada flecha que llega al clasificador es una
métrica de precisión y se realizará una comparación de todas.

3.1. Eigenfaces

El método de las Eigenfaces fue creado primeramente por Turk y Pentland [30]
y por Sirovich y Kirby [31]. Este método está basado en el análisis de componentes
principales (PCA) y su objetivo es la reducción de la dimensionalidad de las imágenes
en el banco de datos [32]. Debido a que cada pı́xel se convierte en una dimensión o
variable para analizar y que tenemos imágenes con una resolución de 256x256, cada
imagen demandarı́a un largo tiempo de procesamiento.

Cada Eigenface es una imagen que muestra una estructura de rasgos o patrones que
son comunes en el conjunto de imágenes utilizado. Estas Eigenfaces son ordenadas de
acuerdo a la varianza de las imágenes de entrada, pueden ser utilizadas para reconstruir
cualquier imagen como una combinación lineal de ellas y representarla también en un
espacio de menor dimensión.

En la figura 7 puede verse la ecuación de las Eigenfaces y la matriz Q de Eigenfaces.
Por otro lado, es necesario que las imágenes de entrada tengan condiciones de luz
y ángulo semejantes. Por esta razón el ALP es utilizado antes como una manera de
normalizar las radiografı́as.

3.2. El discriminante lineal de Fisher para la selección de caracterı́sticas

El discriminante lineal de Fisher (FLD) busca encontrar una proyección lineal de
las caracterı́sticas que maximice la separación entre las clases del banco de datos.
Esta proyección se realiza evaluando las caracterı́sticas una a una y analiza que las
medias de las observaciones de cada clase estén lo más alejadas posibles y que las
varianzas dentro de cada clase sean lo más pequeñas posibles. Utilizando este análisis
se pueden seleccionar las caracterı́sticas obtenidas del método de las Eigenfaces que
mejor discriminen las clases del conjunto de datos [34].
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Fig. 9. Valores de precisión variando el numero de caracterı́sticas. K-NN ponderado (Linea roja)
y MLP (Lı́nea azul).

Fig. 10. Topologı́a del MLP.

El FLD ha sido usado en traba como en [35], es denotado como J y su fórmula se
encuentra en la ecuación 3:

Ji =
(µic0 − µic1)

2

σ2
ic0

+ σ2
.
ic1

. (3)

4. Resultados experimentales

Para esta sección, se dividieron los resultados en dos experimentos. El primero fue la
comparación del banco de datos original contra el banco de imágenes ya normalizadas.
Para ambos bancos se utilizaron las Eigenfaces como método de reducción de
dimensiones. El segundo experimento implementará la selección de caracterı́sticas para
los dos bancos de imágenes previamente mencionados.
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Tabla 1. Resultados del K-NN ponderado para diferentes valores de K.

Parámetro K Banco normalizado Banco no alineado

3 86.29 % 73.76 %

4 87.17 % 74.48 %

5 87.31 % 75.36 %

6 87.60 % 75.80 %

7 87.9 % 75.80 %

8 88.04 % 75.80 %

9 88.19 % 76.23 %

10 88.19 % 76.96 %

11 88.48 % 77.25 %

12 88.48 % 77.25 %

Dando un total de cuatro métricas de precisión en la clasificación, las cuales
serian: sin normalizar y sin selección de caracterı́sticas, sin normalizar y con selección
de caracterı́sticas, normalizadas sin selección de caracterı́sticas y normalizadas con
selección de caracterı́sticas. Se utilizaron los algoritmos de K-NN ponderado y MLP
como clasificadores. En la figura 8 pueden verse ambos experimentos y los diferentes
bloques que los conforman.

4.1. Preparación para el primer experimento

Se utilizaron 1345 (256X256) imágenes de neumonı́a y otras 1345 (256X256) de
normal, a todas estas imágenes se les extrajo la región de interés formando el banco de
imágenes normalizado usando el ALP. Las imágenes se dividieron en 2000 imágenes
para el entrenamiento, 1000 de cada clase. Para la etapa de prueba se tomaron 700
imágenes, 350 por cada clase. Para seleccionar un número adecuado de caracterı́sticas,
se realizaron pruebas variando el número de caracterı́sticas en ambos clasificadores
desde 10 caracterı́sticas hasta 1000.

En la figura 9 se muestra el gráfico que representa el número de caracterı́sticas
contra el valor de precisión de cada clasificador. Con esto puede verse que para ambos
clasificadores 100 caracterı́sticas son suficientes para alcanzar el máximo valor. Para el
MLP se utilizaron 3 capas ocultas con 500 neuronas cada una. En la figura 10 se puede
observar la topologı́a completa del MLP usado.

4.2. Resultados y discusión del primer experimento

Para el K-NN ponderado se utilizaron diferentes valores para el parámetro K en la
tabla 1 puede verse los resultados para ambos bancos de datos. Puede verse que el mejor
valor de K es 11, además el banco de datos normalizado tiene mejores resultados. Para el
MLP el banco original obtuvo un 79.81 % de precisión y el alineado obtuvo un 88.64 %.
Para ambos clasificadores es mejor utilizar las imágenes alineadas que las originales.

130

Salvador Ayala Raggi, Angel Ernesto Picazo Castillo, Aldrin Barreto Flores, et al.

Research in Computing Science 152(9), 2023 ISSN 1870-4069



Tabla 2. Resultados de K-NN ponderado para diferentes valores de K.

K-NN ponderado (banco alineado)
Sin selección Selección de caracterı́sticas

88.48 % 89.62 %
K-NN ponderado (banco no alineado)

Sin selección Selección de caracterı́sticas
77.25 % 79.21 %

MLP (banco alineado)
Sin selección Selección de caracterı́sticas

88.64 % 90.08 %
MLP (banco no alineado)

Sin selección Selección de caracterı́sticas
79.81 % 80.32 %

Tabla 3. Resultados de K-NN ponderado y MLP para la validación cruzada.

Clasificador K-NN ponderado MLP
Test 1 88.62\% 90.08\%
Test 2 88.77\% 90.08\%
Test 3 89.79\% 90.22\%
Test 4 89.79\% 91.24\%
Test 5 89.65\% 91.24\%

Promedio 89.32\% 91.10\%
Desviación estándar 0.577\% 0.577\%

4.3. Preparación para el segundo experimento

Durante el segundo experimento, el FLD fue aplicado a las 1000 caracterı́sticas
de la figura 9 y se obtuvieron las mejores 100 caracterı́sticas de ambos bancos para
la clasificación. Las 100 caracterı́sticas seleccionadas mediante el FLD se compararon
con las obtenidas mediante las Eigenfaces. Los clasificadores del primer experimento
fueron usados en este también.

4.4. Resultados y discusión para el segundo experimento

En la tabla 2 se pueden ver todas las métricas de precisión para los dos
clasificadores. Primeramente el banco de datos normalizado obtiene los valores más
altos. Además la selección de caracterı́sticas logró incrementar el valor de precisión, ya
que las caracterı́sticas con poca relevancia para la clasificación fueron excluidas.

4.5. Resultados adicionales

El conjunto de datos alineados fue utilizado para realizar una validación cruzada
para poder observar la consistencia del conjunto de algoritmos propuestos en este
trabajo. En la tabla 3 pueden verse los resultados de las 5 pruebas realizadas además del
promedio y la desviación estándar para cada clasificador.
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5. Conclusiones y trabajo futuro

En este trabajo se introdujo un problema sobre la alineación de las región de interés
en la radiografı́as de tórax. Nuestro método propuesto es un conjunto de algoritmos
que toman las regiones de interés de las imágenes y logra normalizarlas además de
representarlas con un número menor de caracterı́sticas.

A lo largo de este trabajo pudo verse que la normalización de imágenes y la
selección de caracterı́sticas pueden generar mejores resultados en la clasificación.
También puede verse que al usar dichas técnicas en conjunto generan una propuesta
consistente, resultado de la validación cruzada. La normalización de imágenes genera
que el método de las Eigenfaces, basado en el PCA, otorgue mejores resultados, ya que
ahora la región de interés aparece en el mismo ángulo y la misma iluminación en el
conjunto de datos. El FLD nos otorga caracterı́sticas con mejores capacidades para la
clasificación de las clases.

Nuestra propuesta logra alcanzar valores de precisión aceptables frente a otros
trabajos del estado del arte sin la necesidad de utilizar técnicas basadas en CNNs. Para
el trabajo futuro, el ALP puede ser utilizado en otras bases de datos y para la detección
de otras enfermedades pulmonares, además de que otros clasificadores pueden utilizar
las imágenes normalizadas o las mejores caracterı́sticas que el FLD pueda dar para
representar el conjunto de datos.
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