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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. 

I. 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. 

II. MARCO TEORICO. 

A. 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 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 

diagnostico 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]. 

 

B. 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 
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cada pixel por lo que solo se cuenta con 256 intensidades o 
escala de grises [5]. 

 

 

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

 

C. 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]. 

 

D. 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]. 

 

E. 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 pulmones en las 

imágenes médicas (Tomografías Computarizadas) usadas. 

 

 

Fig. 5.  Representación del área de interés (pulmones) de una TC [fuente 

propia]. 

 

F. 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]. 

 

G. 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). 

 

0 255 
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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. 

 

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]. 

 

H. Perceptrón multicapa. 

El perceptrón multicapa (MPL) 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]. 
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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. 

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]. 

I. 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]. 

• 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] 
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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) 

 

 

III. 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. 

A. 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. 

 

 

Fig. 14. Ejemplo de las imágenes de los 2 datasets.[4]. 

 

B. 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. 

 Congreso Estudiantil de Inteligencia Artificial Aplicada a la Ingeniería y Tecnología, UNAM, FESC, Estado de México, 2022.

 38



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]. 

C. 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. 

 

Fig. 16. Ejemplo de como se tomó el eje menor y el eje mayor [fuente 

propia]. 

D. 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]. 

E. 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. 

F. 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. 

 

IV. 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]. 
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V. 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. 

VI. CONCLUSIONES. 

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. 

 

VII. 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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