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Resumen. La tuberculosis es una de las primeras 

enfermedades humanas de las que se tiene constancia, 
es muy dañina y fácil de esparcir a través del aire. Una 
forma de detectar la tuberculosis es mediante 
radiografías de tórax, al analizar la radiografía se puede 
obtener la detección de cualquier anormalidad 
(parenquimatosa, ganglionar o pleural). En el presente 
trabajo se presenta un método que permite identificar la 
presencia de tuberculosis en imágenes médicas de 
rayos X. para la evaluación del método se 
implementaron tres métodos de clasificación: Maquinas 
de vectores de soporte, regresión logística y vecinos 
más cercanos. Se implementaron dos escenarios de 
clasificación: validación cruzada y formando conjuntos 
de entrenamiento y prueba. Los resultados obtenidos 
permiten ver la viabilidad del método propuesto. 

Palabras clave. Detección de tuberculosis, clasificación 

de imágenes médicas, diagnóstico médico. 

Tuberculosis: Diagnosis using 
Image Processing 

Abstract. Tuberculosis is one of the first human 

diseases of which there is evidence, it´s very harmful 
and easy to spread through the air. One way to detect 
tuberculosis is by chest x-rays, by analyzing the x-ray 
you can obtain the detection of any abnormality 
(parenchymal, ganglionic or pleural). This paper 
presents a method that allows the presence of 
tuberculosis in medical X-ray images to be identified. 
Three methods of classification were implemented for 
the evaluation of the method: Support Vector Machine, 
Logistic Regression and K-Neighbors Classifier. Two 
classification scenarios were implemented: cross 
validation and training and test sets. The results 

obtained allow us to see the viability of the 
proposed method. 

Keywords. Tuberculosis detection, classification of 

medical images, medical diagnostic. 

1. Introducción 

Desde el origen de la inteligencia artificial en los 
años cuarenta con algunos trabajos incipientes se 
buscó utilizar a las computadoras como 
herramienta de ayuda para resolver problemas de 
interés para los humanos [1]. 

Es a partir del influyente trabajo de Alan Turing 
en 1950 para determinar si una máquina era 
inteligente, realizando la prueba que lleva su 
nombre, que de manera formal inicial la 
inteligencia artificial y el número de contribuciones 
científicas relacionadas con esta área se 
incrementó significativamente, surgiendo así el 
Aprendizaje Automático, cuyo objetivo es 
desarrollar técnicas que permitan que las 
computadoras aprendan [1,2]. 

Una técnica usada para el aprendizaje 
automático son las redes neuronales artificiales. 
Las cuales consisten en un conjunto de unidades, 
llamadas neuronas artificiales, conectadas entre sí 
para transmitirse señales. Las evoluciones de los 
métodos de aprendizaje en conjunto con las redes 
neuronales dieron origen al aprendizaje profundo 
(Deep Learning) el cual está formado por un 
conjunto de algoritmos de aprendizaje automático 
que intenta modelar abstracciones de alto nivel en 
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datos usando arquitecturas computacionales que 
admiten transformaciones no lineales múltiples e 
iterativas de datos expresados en forma matricial 
o tensorial. 

Estas técnicas son usadas en gran cantidad de 
proyectos entre los cuales podemos encontrar el 
procesamiento digital de imágenes [1]. 

El procesamiento digital de imágenes ha 
adquirido, en años recientes, un papel importante 
en las tecnologías de la información y el cómputo. 
Actualmente, es la base de una creciente variedad 
de aplicaciones que incluyen diagnóstico médico, 
percepción remota, exploración espacial, visión 
por computadora, entre muchas otras. El 
procesamiento digital de imágenes (PDI) es el 
conjunto de técnicas que se aplica a las imágenes 
digitales con el objetivo de mejorar la calidad o 
facilitar la búsqueda de información, usando como 
herramienta principal una computadora. Hoy en 
día, el PDI es un área de investigación muy 
específica en computación [2]. 

Durante los últimos 15 años, un número 
creciente de técnicas referentes a imágenes 
digitales y su procesamiento en formato digital, ha 
sido introducido en la práctica médica [3]. Como 
en el caso del presente trabajo que se usa el 
procesamiento digital de imágenes para la 
detección de tuberculosis. 

La tuberculosis (TB), también conocida como 
tisis, es una enfermedad infecciosa crónica, 
causada por un germen llamado Mycobacterium 
tuberculosis. La bacteria suele atacar los 
pulmones principalmente, pero puede también 
dañar otros órganos del cuerpo humano. La TB se 
disemina a través del aire, cuando una persona 
con TB pulmonar tose, estornuda o habla [4] 
provocando, de esta manera, la propagación de la 
enfermedad. Puede ser prevenible y curable si es 
detectada a tiempo de otra forma podría causar la 
muerte del paciente. Para saber si una persona 
tiene la enfermedad de tuberculosis se pueden 
realizar pruebas como una radiografía de tórax o 
un cultivo de una muestra de esputo [5]. En 
México, una de las principales causas 
de mortalidad, es la tuberculosis con una tasa de 
9.24 % por cada 100 mil habitantes, según datos 
del Sistema Estadístico y de Defunciones de la 
Dirección General de Epidemiología. 

De acuerdo con la Organización Mundial de la 
Salud, la tuberculosis es una de las 10 principales 

causas de mortalidad en el mundo. En 2015 cerca 
de 10.4 millones de personas enfermaron de 
tuberculosis y 1.8 millones murieron por 
esta enfermedad. 

Más del 95% de las muertes por tuberculosis se 
producen en países del tercer mundo [6]. En la 
Figura 1 podemos apreciar 4 imágenes de Rayos 
X, las dos imágenes de la izquierda muestran a 
pacientes saludables y las dos de la 
derecha  muestran a pacientes con la 
enfermedad detectada. 

Los métodos de diagnóstico y tratamiento de la 
enfermedad han mejorado, sin embargo, no se 
alcanzará a cumplir la meta que se tenía para el 
2020 de la Estrategia Fin a la TB [7]. Sin duda este 
problema de salud pública sigue siendo un gran 
reto para el sistema de salud de los países, 
principalmente en vías de desarrollo. 

Un repaso muy interesante de la evolución de 
las técnicas de análisis y procesamiento de 
imagen médica desde los años 80 puede 
encontrarse en [8]. 

La clasificación de imágenes hace referencia a 
la tarea de extraer clases de información de una 
imagen, existen dos tipos de clasificación: 

  

 
 

Fig. 1. Imágenes de radiografía de Tórax 
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supervisada y no supervisada. La clasificación 
supervisada parte de un conjunto de clases 
conocido, estas clases deben caracterizarse en 
función del conjunto de variables mediante la 
medición de las mismas en individuos cuya 
pertenencia a una de las clases no presente 
dudas, mientras que la clasificación no 
supervisada no establece ninguna clase, aunque 
es necesario determinar el número de clases que 
queremos establecer, y dejar que las defina un 
procedimiento estadístico [9]. 

En el presente trabajo se aplica la inteligencia 
artificial en la clasificación automática de 
imágenes radiografías de tórax de pacientes con 
tuberculosis y sin tuberculosis. Estas imágenes 
son clasificadas en dos posibles categorías: 
enfermo o sano. 

El Resto del artículo se encuentra organizado 
de la siguiente manera: en la sección 2 se 
presenta una breve descripción del trabajo 
relacionado. En la sección 3 se presenta el método 
propuesto, así como una descripción de las 
diferentes etapas que lo componen. Por último, se 
presentan los resultados de la evaluación del 
método propuesto y las conclusiones del 
presente trabajo. 

2. Trabajo relacionado 

El procesamiento de imágenes tiene un amplio 
uso, por ejemplo, en [10] el procesamiento de 
imágenes es usado para extraer regiones de 
interés con propiedades que pueden ser 
potencialmente relacionadas con el diagnóstico 
médico de Parkinson, usa la tecnología de 
diagnóstico asistido por computadora para 
procesar las imágenes, extraer las texturas, hacer 
una segmentación de la imagen y encontrar el 
área de interés. 

Dentro de [11] encontramos el uso del 
procesamiento de imágenes, reconocimiento de 
patrones e inteligencia artificial para ayudar a 
detectar clúster de micro calcificaciones en 
imágenes digitalizadas de mamografías. Existen 
otras técnicas para realizar el procesamiento de 
imágenes como es el caso de [12] utiliza una 
técnica de espectroscopia Raman para obtener 
mapas espectrales con resolución espacial 
especifica (1 a 5 micrómetros) sobre una región 

seleccionada de la muestra para acceder y 
visualizar información relevante sobre la 
distribución espacial en cualquier muestra acerca 
de su composición bioquímica. 

Algunos trabajos de interés donde se puede 
encontrar un compendio de técnicas para mejorar 
imágenes médicas son [13-15], y para eliminación 
de ruido de la imagen usando técnicas que van 
desde la erosión, extracción y otras comúnmente 
utilizadas en el estado del arte, pueden ser 
consultadas en [16-18]. 

Otra investigación encontrada sobre el 
procesamiento de imágenes se encuentra en [19] 
la que al igual que [11] ayuda al pronto diagnóstico 
de cáncer de mamá utilizando procesamiento de 
imágenes, dentro de esta investigación podemos 
encontrar que usa la técnica de segmentación por 
textura, las imágenes utilizadas como prueba son 
de una base de datos, la cual cuenta con 
imágenes de masas cancerígenas y micro-
calcificaciones manualmente etiquetadas por 
expertos. En [19] llevan a cabo la identificación de 
cáncer de mama utilizando imágenes térmicas, 
realiza un procesamiento digital de las imágenes, 
utilizando un análisis de textura de las imágenes 
para identificar y extraer todas las regiones 
de interés. 

3. Método propuesto 

El método propuesto fue desarrollado en 
Python. Las características de las imágenes que 
son utilizadas como atributos de clasificación son 
extraídas con KERAS. KERAS es una biblioteca 
de Redes Neuronales de código abierto creada en 
Python que contiene la arquitectura de 
RESNET50, esta arquitectura ayudará a extraer 
las características de las imágenes 
mediante arreglos. 

En el presente trabajo se utilizaron tres métodos 
de clasificación: El primero método usado basado 
en máquinas de vectores de soporte (SVM, 
Support Vector Machine), el cual es un modelo 
supervisado de aprendizaje con algoritmos 
asociados que analizan los datos y reconocen 
patrones, se utiliza para la clasificación y el 
análisis de regresión [17]. 

El segundo método usado es basado en 
regresión logística (Logistic Regression), el cual es 
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un algoritmo de aprendizaje automático de 
clasificación que se utiliza para predecir la 
probabilidad de una variable dependiente 
categórica que sea dicotómica, es decir, que 
contenga datos que puedan ser clasificados en 
una de dos posibles categorías (vivo o muerto, 
enfermo o sano, sí o no, etc.).  

Una regresión logística, por lo tanto, requiere 
que la variable dependiente sea binaria. Además, 
el factor de nivel 1 debería representar el valor 
"deseado". Solamente las variables significativas 
deben incluirse como variables independientes 
que, a su vez, deberían ser independientes entre 
sí [16]. 

 

Fig. 2. Proceso Red ResNet50 

 

Fig. 3. Diagrama de validación cruzada 
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El tercer método usado es basado en los 
vecinos más cercanos (KNN, K-Neighbors 
Classifier), el cual es un algoritmo basado en 
instancias de tipo supervisado de Aprendizaje 
Automático. Este método es particularmente útil 
para clasificar nuevas muestras (valores 
discretos) o para predecir o estimar valores futuros 
(regresión, valores continuos). Sirve 
esencialmente para clasificar valores buscando 
los puntos de datos más similares (por cercanía) 
aprendidos en la etapa de entrenamiento y 
haciendo conjeturas de nuevos puntos basado en 
esa clasificación [2]. 

Para el presente trabajo se usó la base de datos 
Montgomery, las imágenes de rayos X de esta 
base de datos se adquirieron del programa de 
control de la tuberculosis del Departamento de 
Salud y Servicios Humanos del Condado de 
Montgomery, MD, EE. UU. Este conjunto contiene 
138 radiografías, de las cuales 80 radiografías 
corresponden a pacientes sanos (normales) y 58 
radiografías presentan manifestaciones de 
tuberculosis (anormales). Esta base de datos se 
encuentra disponible.  Todas las imágenes están 
des-identificadas y disponibles en formato DICOM. 
El conjunto cubre una amplia gama de anomalías, 
incluyendo derrames y patrones miliares. El 
conjunto de datos incluye lecturas de radiología 
disponibles como un archivo de texto. Cada una 
de las imágenes tiene una etiqueta que ayuda a 
identificar las imágenes.  Las etiquetas pueden 
ser: con TB (etiqueta con el número “1”, éxito), y 
normales o sin TB (Etiqueta con el número 
“0”, fracaso). 

Se realizó un pre-procesamiento a las imágenes 
utilizadas. Existen dos partes principales en el pre 
procesamiento: (1) Relleno (Padding) (2) 
Redimensionamiento (Resizing). Ambas etapas se 
realizan después de que las imágenes fueron 
extraídas, estas etapas dan como resultado una 
matriz para cada imagen de entrada con 
dimensiones de 224x224 y con números del 0 al 
255, esto corresponde a una imagen de 224x224 
en 3 canales (RGB), la finalidad de este proceso 
es proporcionar a la red una matriz de estas 
dimensiones. Una vez que estas etapas fueron 
realizadas entran en la red ResNet50. En la figura 
2 se muestra el proceso que realiza la Red. 

La última etapa del pre procesamiento es 
cuando entran a la Red para extraer las 

características de las imágenes que serán 
utilizadas como atributos de clasificación. La Red 
toma como entrada la matriz generada de 
[224x224x3] y en cada capa va realizando 

 

Fig. 4. Diagrama de conjunto de entrenamiento 

 

Fig. 5. Gráfica de Resultados 
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convoluciones a la matriz y de esta forma genera 
mapas de extracción. 

En la penúltima capa de la Red se obtiene un 
vector de dimensión 2048 el cual contiene las 
características generales de la imagen tales como 
saturación, luminosidad, intensidad, entre otras. 

3.1. Procesamiento para validación cruzada 

Una vez que se obtienen los arreglos con las 
características de las imágenes para TB y Normal, 
se crean las etiquetas en un documento de texto 
para nombrar cada una de las imágenes que se 
utilizarán para el entrenamiento del programa. 
Dentro del programa de procesamiento se llaman 
las etiquetas y las características y se van creando 
las relaciones entre etiquetas y características 
para después ser convertidas en arreglos.  

Cuando el sistema termina de ordenar los datos 
para su mejor interpretación convierte las 
relaciones en 0 y 1, para de esta forma poder 
interpretarlas, esta información en la entrada a los 
métodos de aprendizaje automático para llevar a 
cabo la clasificación de las imágenes.  

En la Figura 3 se muestra el diagrama del 
procesamiento realizado para el escenario de 
validación cruzada, con cada uno de los métodos 
de clasificación automática. 

3.2 Procesamiento para conjunto de 
entrenamiento y prueba 

Para el segundo escenario se crearon conjuntos 
de entrenamiento y prueba. 80% de las imágenes 
se usaron para el entrenamiento y el 20% restante 
se usó para prueba, esto con el fin de que las 
imágenes de prueba no sean vistas nuca por el 
conjunto de entrenamiento. En la Figura 4 se 
muestra el diagrama de la Metodología usada para 
los conjuntos de entrenamiento formados. 

Para cada clasificación realizada, registramos 
las siguientes métricas de evaluación: Accuracy 
(exactitud), Precision (Precisión), Recall 
(Recuerdo) y F-Measure (medida estadística F). 
En el estado del arte es común nombrar a estas 
métricas por sus nombres en inglés. 

En la siguiente sección se muestran los 
resultados obtenidos. 

4. Resultados 

En la gráfica de la figura 5 se muestra una 
comparativa de resultados entre ambos 
escenarios, Validación cruzada (VC) y Conjuntos 
de entrenamiento (CE). 

Para cada uno de ellos se muestran las cuatro 
métricas de evaluación registradas. 

En la gráfica se puede observar que el mejor 
resultado de ambos escenarios se obtiene al 

Tabla 1. Resultados Validación Cruzada 

Clasificación Accuracy Precision Recall F1 

SVM 0.82 0.84 0.82 0.81 

Logistic Regression 0.81 0.83 0.81 0.80 

K- Neighbors Classifier 0.78 0.80 0.78 0.77 

Tabla. 2. Resultados conjuntos de entrenamiento y prueba 

Clasificación Accuracy Precision Recall F1 

SVM 0.87 0.85 0.85 0.84 

Logistic Regression  0.80 0.81 0.80 0.79 

K- Neighbors Classifier 0.75 0.77 0.75 0.74 
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utilizar SVM como método de aprendizaje, y los 
peores valores arrojados fueron lo de Vecinos 
cercanos para ambos escenarios de clasificación 
en prácticamente todas las métricas. En la tabla 1 
se muestran los resultados obtenidos en el 
escenario de validación cruzada para las cuatro 
métricas de evaluación. Mientras que en la tabla 2 
encontramos los resultados obtenidos con los 
conjuntos de entrenamiento y prueba formados. 

El escenario que muestra un mejor desempeño 
es de los conjuntos de entrenamiento y prueba, el 
cual es el escenario de clasificación más deseable, 
cuando se cuenta con suficientes instancias para 
formar ambos conjuntos, debido a que el conjunto 
de entrenamiento nunca ve al conjunto de prueba, 
evitando de esta manera el poder tener algún tipo 
de influencia o tendencia a la hora de llevar a cabo 
la asignación de la categoría a la imagen 
bajo estudio. Se puede observar, además, que en 
ambos escenarios el clasificador que muestra un 
mejor desempeño es SVM. 

5. Conclusiones 

En el presente trabajo se presentan resultados 
de clasificación automática de imágenes médicas 
en dos categorías: con y sin tuberculosis. 

Para llevar a cabo la clasificación, se extraen 
características utilizando aprendizaje profundo y la 
red neuronal RESNET-50. Se implementaron dos 
escenarios de clasificación: validación cruzada y 
formando conjuntos de entrenamiento y prueba. El 
escenario con mejores resultados fue en el que se 
formaron conjunto de entrenamiento y prueba con 
una exactitud superior al 85%. 

El método de clasificación que muestra el mejor 
desempeño en los dos escenarios implementados 
en el presente trabajo es SVM. Como se puede 
apreciar en los resultados obtenidos en el presente 
trabajo, estos superan con mucho al azar, y 
permiten llevar a cabo la clasificación de imágenes 
de una manera eficiente. Los resultados obtenidos 
permiten ver la viabilidad de la 
metodología utilizada. 

También nos permite identificar el mejor 
escenario de clasificación y método de aprendizaje 
automático para llevar a cabo la clasificación de 
radiografías con y sin tuberculosis. 

Referencias 

1. Nilsson, N.J. (2000). Inteligencia artificial: una 
nueva síntesis. McGraw Hill.  

2. González, R. & Wintz, P. (1987). Digital image 

processing. Addison-Wesley. 

3. Raudales-Díaz, I.R. (2014). Imágenes 
diagnósticas: conceptos y generalidades. Rev. 
Fac. Cienc. Méd., pp. 35–43. 

4. Jaeger, S., Karargyris, A., Antani, S., & Thoma, 
G. (2012). Detecting tuberculosis in radiographs 

using combined lung masks. Annual International 
Conference of the IEEE Engineering in Medicine 
and Biology Society, pp. 4978–4981. DOI: 
10.1109/ EMBC.2012.6347110. 

5. Jaeger, S., Karargyris, A., Candemir, S., Folio, 
L., Siegelman, J., Callaghan, F., Xue, Z., 
Palaniappan, K., Singh, R.K., Antani, S., Thoma, 
G., Wang, Y.X., Lu, P.X., & McDonald, C.J. 
(2014). Automatic tuberculosis screening using 

chest radiographs. IEEE transactions on medical 
imaging, Vol. 33, No. 2, pp. 233–245. DOI: 
10.1109/TMI.2013.2284099. 

6. Hogeweg, L., Mol, C., Jong, P.A., Dawson, R., 
Ayles, H., & van Ginneken, B. (2010). Fusion of 

local and global detection systems to detect 
tuberculosis in chest radiographs. International 
Conference on Medical Image Computing and 
Computer-Assisted Intervention, pp. 650–657. 
DOI: 10.1007/978-3-642-15711-0_81.  

7. Xu, T., Cheng, I., Long, R., & Mandal M. (2013). 

Novel coarse-to-fine dual scale technique for 
tuberculosis cavity detection in chest radiographs. 
EURASIP Journal on Image and Video Processing, 
Vol. 2013, No. 1, pp. 1–18. DOI: 10.1186/1687-
5281-2013-3. 

8. Duncan, J. & Ayache, N. (2000).  Medical image 

analysis: Progress over two decades and the 
challenges ahead. IEEE Trans. Pattern Anal. 
Mach. Intell., Vol. 22, pp. 85–106. DOI: 

10.1109/34.824822. 

9. Karargyris, A., Siegelman, J.,  Tzortzis, D., 
Jaeger, S., Candemir, S., Xue, Z., Santosh, K.C., 
Vajda, S., Antani, S., Folio, L., & Thoma, G.R. 
(2016). Combination of texture and shape features 

to detect pulmonary abnormalities in digital chest 
xrays. International journal of computer assisted 
radiology and surgery, Vol. 11, No. 1, pp. 99–106. 

10. Guzmán-Cabrera, R., Gómez-Sarabia, M., 
Torres-Cisneros, M., Escobar-Acevedo, M.A., 
& Guzman-Sepulveda, J.R. (2017). Parkinson's 

disease: Improved diagnosis using image 

Computación y Sistemas, Vol. 24, No. 2, 2020, pp. 875–882
doi: 10.13053/CyS-24-2-3284

Tuberculosis: Diagnosis by Image Processing 881

ISSN 2007-9737



processing. Photonics North (PN). DOI: 
10.1109/PN.2017.8090549. 

11. Quintanilla, J., Gordillo-Sosa, J.A., Barrón-
Adame, J.M., & Lozano-García, J.M. Analysis of 

mammograms using texture segmentation. 
Research Gate. DOI: 10.13053/rcs-123-11. 

12. Martínez, J.C., Guzmán-Cabrera, R., & Córdova, 
T. (2019). Generation of Raman images through 
spectral. Journal of Intelligent and Fuzzy Systems, 

Vol. 36, No. 5, pp. 4991–4999. DOI: 10.3233/JIFS-
179045.  

13. Sonka, M., Hlavac, V., & Boyle, R. (1993). Image 
processing, analysis, and machine vision. 
Springer.  

14. Clarke, L., Velthuizen, R., Cmacho, M., Heine, J., 
Vaidyanathan, M., Hall, L., Thatcher, R.W., & 
Silbiger, M. (1995). MRI segmentation: methods 
and applications. Magnetic Resonance Imaging, 
Vol. 13, pp. 343–368. DOI: 10.1016/0730-
725X(94)00124-L. 

15. Vovk, U., Pernus, F., & Likar, B. (2007). A review 

of methods for correction of intensity 
inhomogeneity in MRI med. IEEE Trans Med 

Imaging, Vol. 26, No. 3, pp. 405–421. DOI: 
10.1109/TMI.2006.891486. 

16. Bao, P. & Zhang, L. (2003). Noise reduction for 

magnetic resonance images via adaptive 
multiscale products thresholding. IEEE Trans Med. 
Imaging, Vol. 22, pp. 1089–1099. DOI: 10.1109/ 
TMI.2003.816958. 

17. Buades, A., Louis-Collins, D., & Robles, M. 
(2012). New methods for MRI denoising based on 

sparseness and self-similarity. Med. Image Anal., 
Vol. 16, pp. 18–27. DOI: 10.1016/j.media.2011. 
04.003. 

18. Manjón, J.V., Coupé, P., Marr, D., & Hildreth, E. 
(1980). Theory of edge detection. Proc. R. Soc. 
London. Ser. B, Biol. Sci., Vol. 207, pp. 187–217. 

19. Guzmán-Cabrera, R., Guzmán-Sepúlveda, J., 
Torres-Cisneros, R.M., & May-Arrioja, D.A. 
(2012). Digital Image Processing Technique for 
Breast Cancer Detection. International Journal of 
Thermophysics, Vol. 34, No. 8, pp. 1519. DOI: 

10.1007/s10765-012-1328-4. 

Article received on 23/09/2019; accepted on 15/01/2020. 
Corresponding author is Rafael Guzmán.

 

Computación y Sistemas, Vol. 24, No. 2, 2020, pp. 875–882
doi: 10.13053/CyS-24-2-3284

Wendy Morales Castro, Rafael Guzmán Cabrera882

ISSN 2007-9737


