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Resumen 

 
El propósito de este proyecto es implementar un clasificador de Máquina de Vectores de 

 

Soporte (SVM), basándose en el método de clasificación de la Escala de Kellgren-Lawrence 

(KL), y la utilización de imágenes de rayos x (RX), con el objetivo de apoyar en el diagnóstico 

del especialista en traumatología en la detección del grado Osteoartritis (OA) de rodilla de 

acuerdo a la clasificación antes mencionada, en pacientes de Ortopedia y Traumatología 

de la Clínica Medilaser de Neiva tratados entre los meses de junio y agosto de 2020. 

Se espera que este proyecto permita categorizar el grado de Osteoartritis (OA) de rodilla 

apoyando el diagnóstico del especialista, de tal manera que se minimice la cantidad de 

pruebas además de las nombradas anteriormente para determinar un diagnóstico de esta 

patología. 

 

Palabras claves: Osteoartritis, SVM, Aprendizaje de máquina, Características 

Kellgren-Lawrence, Rayos X 
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Abstract 

 
The purpose of this project is to implement a Support Vector Machine (SVM) classifier, 

based on the Kellgren-Lawrence (KL) grade classification method, and the use of X-ray 

images (XR), with the objective of supporting the trauma specialist's diagnosis in the 

detection of knee Osteoarthritis (OA) grade according to the above-mentioned classification, 

in Orthopedic and Traumatology of the Medilaser Clinic of Neiva treated between the months 

of June and August 2020. 

It is expected that this project will allow the categorization of the degree of Osteoarthritis 

(OA) of the knee supporting the diagnosis of the specialist, in such a way that the amount of 

tests in addition to those previously named is minimized to determine a diagnosis of this 

pathology. 

 

Keywords: Osteoarthritis, SVM, Machine Learning, Kellgren-Lawrence Features, X- 

Ray 
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Introducción 

 
A nivel mundial, la rodilla es una de las articulaciones más afectadas por la Osteoartritis 

(OA). Esta enfermedad afecta principalmente a mujeres y ancianos, aunque recientemente 

ha sido diagnosticada en jóvenes (Capapé, 2020). Perjudicando la masa ósea del paciente, 

aumentando así el sedentarismo y la aparición de enfermedades más complejas como 

hipertensión, enfermedades cardiovasculares, etc. (Felson, 1988). 

La OA de rodilla se considera una enfermedad crónica, de proceso lento que puede no 

variar durante extensos periodos, pero es posible que logre llegar a causar incapacidad 

funcional (Cartas Solís U, 2015). Con el avanzado desarrollo de la tecnología y el auge de 

los sistemas de cómputo, surgieron ciencias como el procesamiento de imágenes (Russ, 

1990) y el aprendizaje de maquina (ML) que permitieron entre muchas otras cosas generar 

herramientas de soporte al diagnóstico médico (Guo H, 2009). 

 
 
 

Lu Huanjun et al. (HUAN-JUN, 2005) enfatizaron en la importancia de elegir la función del 

Kernel adecuada y sus parámetros. Los experimentos realizados muestran que el algoritmo 

propuesto en este estudio puede encontrar efectivamente la mejor función del Kernel y sus 

parámetros, y debido a que el tamaño del vector de soporte afecta su desempeño. 

 
 
 

Yan Yang (Yang Y, 2012) proponen una técnica para mejorar el clasificador de SVM para 

que este detecte las microcalcificaciones. En este trabajo, se consideraron dos técnicas 

diferentes, SVM de vector de soporte virtual y la otra es SVM de Vector tangente. Cuando 

se implementan estas dos técnicas, su resultado es que el vector tangente SVM logra un 

mejor desempeño, ya que el porcentaje encontrado en este trabajo es 96.3% para el vector 

tangente SVM y 94.5% para el soporte virtual SVM. 

 
Además de lo anterior, Hernán Vargas, Álvaro Orozco y Mauricio Álvarez (Cardona H.D.V, 

2014) realizaron una investigación con el propósito de diseñar un sistema para cuantificar 

e identificar la gravedad de la artrosis de rodilla (OA) mediante SVM. Existe una base de 
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datos de 80 imágenes de rayos X de la rodilla derecha de pacientes con OA, utilizando la 

distribución gaussiana para seleccionar los datos. Los resultados experimentales muestran 

que el desempeño del método de investigación creado y desarrollo fue del 94,33%. Por 

tanto, se concluye que el nuevo sistema utilizado es significativamente mejor que otros 

sistemas. 

 
 
 

Además, Sandeep Kumar Sahu, Arun K. Pujari, demostraron que ensamblar clasificadores 

binarios resulta mejor que usar clasificadores multiclase. Esta muestra un método empírico, 

en comparación con la mayoría de los principales clasificadores SVM de clases múltiples, 

que puede proporcionar una mayor precisión y menos sobrecarga computacional (Sahu SK, 

2015). 

 
 
 

Dattatray Ishwar Navale, Ravindra S. Hegadi, (Navale DI, 2015) dividieron 40 radiografías 

de rodilla en 9 bloques de 20 pacientes sanos y 20 pacientes diagnosticados con 

osteoartritis. Posteriormente implementaron una SVM para verificar el desempeño del 

algoritmo de análisis de textura utilizado para extraer las características estadísticas de la 

imagen para así detectar cuáles pacientes presentaban esta patología. 

 

 
Saruar Alam y Moonsoo Kang (Alam S, 2016), realizaron un proyecto de investigación 

basado en análisis de componentes principales (PCA), observando cómo se comporta la 

SVM lineal y SVM multi Kernel, buscando comparar y distinguir entre personas sanas y 

pacientes con enfermedad de Alzheimer. El método propuesto obtuvo más del 85% de 

acierto con la SVM multi Kernel, pasando por encima del 84% de la SVM lineal. 

 

 
En 2016, Sandeep Sharma et al. (Sharma S, 2016) realizaron un estudio en el que utilizaron 

múltiples métodos como Extracción de características, Método de histograma, Matriz de 

co-ocurrencia de nivel de grises (GLCM), Técnica de detección de bordes astutos, para 

detectar y clasificar pacientes con osteoartritis de rodilla mediante SVM, y realizaron las 

pruebas correspondientes mediante diferentes técnicas (histograma Método, matriz de co- 

ocurrencia de nivel de gris GLCM (Gray-Level Co-Occurrence Matrix), método de detección 

de bordes afilados) Después de combinar estas técnicas, muestra una efectividad del 95% 
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en la identificación de patología, dado que las características de imagen extraídas mediante 

el uso de tecnología GLCM fueron adecuadas. 

 

 
El uso de clasificadores SVM ha sido recurrente en el campo de la salud. En 2017, Roberto 

González desarrolló un proyecto directamente dirigido al sector salud (González R, 2017), 

con el objetivo de complementar el diagnóstico clínico de la enfermedad de Parkinson y 

temblor esencial; patología que tiene una gran influencia, por lo que se utilizó una máquina 

de vectores de soporte y la tasa de éxito fue del 95%. 

 

 
Por esto, en este trabajo de investigacion se presentó el desarrollo metodológico con el cual 

se creó un banco de imágenes para los grados I y II en la escala de Kellgren-Lawrence (KL) 

de Osteoartritis de rodilla mediante imágenes de rayos X, para esto se implementó métodos 

de preprocesamiento, segmentación y extraccion de características a cada una de las 

imágenes respectivamente. Finalmente, se creó un modelo SVM, evidenciando la eficiencia 

en la detección de estos dos grados de OA por medio de una matriz de confusión. 
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Planteamiento del problema 

 
La osteoartritis (OA) de rodilla también denominada artrosis de rodilla, es una patología 

degenerativa de las articulaciones que afecta tanto a jóvenes como a adultos mayores y 

que está asociada a factores genéticos, nutricionales, obesidad, actividad física elevada, 

menopausia, entre otros, generando en el paciente una serie de limitaciones como la 

pérdida de movilidad y de autonomía en las actividades diarias (Martínez Figueroa R, 2017). 

El diagnóstico de la OA se realiza empleando la información suministrada por los exámenes 

físicos y de rayos X; estos últimos permiten al especialista emitir un diagnóstico inicial de la 

posible presencia de la patología en el paciente. Posterior a el resultado de RX, el médico 

solicita que los pacientes se realicen un examen de Resonancia Magnética (IRM) para 

determinar con exactitud el grado de OA en el que se encuentra su rodilla (Shamir L, 2009). 

 
 
 

La radiografía de rodilla es una herramienta de soporte diagnóstico segura e indolora que 

se obtiene al exponer al paciente a pequeñas cantidades de radiación, similares a la luz 

visible. Los RX muestran el interior del cuerpo en diferentes tonos de blanco o negro. Esta 

imagen de RX tomada, muestra parte de los huesos de la rodilla como lo son el fémur 

(epífisis distal), la tibia y el peroné (epífisis proximal), y la rótula (Shamir, 2009), (Arregui 

Espinoza JM, 2016). Otro beneficio podría atribuirse a su bajo costo y alta disponibilidad. 

Hablando a nivel local, en la ciudad de Neiva la toma de una imagen de rayos-x puede 

costar en promedio $26.000 (Fierro J, 2020). 

 
 
 

La mayor desventaja que tienen este tipo de imágenes radiológicas es la dificultad por parte 

del especialista para determinar el grado I y II de OA en el que se encuentra la rodilla 

examinada, lo que generalmente conlleva a que el especialista se vea obligado a ordenar 

exámenes adicionales como la Imagen de Resonancia Magnética (IRM) (Moya-Angeler J, 

2016) para hallar el grado de OA en el que se encuentra la rodilla, lo cual genera un 

incremento considerable de costos y tiempo de espera para el paciente, ya que una prueba 

de este tipo puede alcanzar un valor de $320.000 (Fierro J, 2020), requiriendo además 

una disponibilidad de 7 días hábiles o más para la toma de la misma (Fierro J, 2020). 
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En la actualidad se está utilizando otras técnicas diagnósticas de este padecimiento tales 

como el estudio Kellgren-Lawrence (KL), este permite realizar una categorización de los 

grados de complejidad en el que se encuentra la OA, KL tiene la siguiente clasificación: 

Grado I: articulación con dudoso estrechamiento del espacio articular y posible osteofitos 

(son protuberancias óseas no maduras, que se reflejan por la presencia de una enfermedad 

degenerativa), Grado II: definitivos osteofitos y posible estrechamiento del espacio articular 

, Grado III: moderado osteofitos múltiples y estrechamiento del espacio articular definido, 

Grado IV: grande osteofitos, estrechamiento del espacio articular marcados (Zhang Y, 

2010). 

 
 
 

En este trabajo de grado se desarrolló un sistema de clasificación usando máquinas de 

vectores de soporte (SVM) para la detección de los grados I y II según la escala Kellgren- 

Lawrence (KL) para el diagnóstico de OA, siendo estos grados los que presentan más 

dificultad al momento de la detección en la revisión de las imágenes de RX. La teoría de la 

máquina de soporte Vectorial fue propuesta por Corinna Cortes, Vladimir Vapnik y el 

laboratorio de AT&T (C. Cortes and V. Vapnik, 1995), el cual tiene como objetivo encontrar 

un hiperplano que permita separar las dos clases. Además, en algunos trabajos se 

menciona un desempeño superior de los clasificadores SVM por sobre las redes neuronales 

tradicionales a la hora de clasificar datos (Paoletti ME, 2020), (González R, 2017). 

 
 
 

En este contexto se pretende entonces detectar el grado de osteoartritis grado I y II en 

pacientes de la Clínica Medilaser de la ciudad de Neiva, según la escala de KL usando una 

máquina de soporte vectorial SVM como clasificador en imágenes de rayos x recolectadas 

entre los meses de junio y agosto del año 2020. 
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Objetivos 

 
Objetivo General 

Detectar el grado I y II de OA de acuerdo con la escala de KL, utilizando el clasificador SVM 

en imágenes de rayos x para apoyar el diagnóstico dado a los pacientes que reciben 

consulta ortopédica. 

 
Objetivos Específicos 

 

● Determinar un banco de radiografías de rodilla para la clínica Medilaser de Neiva 

para el entrenamiento del clasificador SVM, a partir del procesamiento de las 

radiografías recolectadas. 

● Entrenar el clasificador SVM a partir del banco de radiografías de rodilla realizado 

para la clínica Medilaser de Neiva para la detección del grado I y II de OA. 

● Verificar si el resultado final del clasificador SVM diseñado concuerda con el 

diagnóstico del especialista en Traumatología de la Clínica Medilaser de Neiva. 



 

Marco teórico 19 

1. Marco teórico 

 

 
En esta sección se hace una revisión de las técnicas y conceptos más relevantes asociados 

con el desarrollo de la investigación como lo son el preprocesamiento, segmentación, 

clasificación y métricas de evaluación a través del reconocimiento de patrones y el 

procesamiento de imágenes médicas como lo son los Rayos X. Así mismo, se comienza 

abarcando de manera sucinta la anatomía de la rodilla y la patología de interés (OA) siendo 

estas, definiciones imprescindibles para comprender el enfoque del trabajo. 

 
 
 
 
 

1.1 Anatomía de la Rodilla 

 

 
La rodilla es la articulación más grande del cuerpo humano y está compuesta por muchas 

estructuras, de las cuales tres huesos están involucrados principalmente, a saber, el fémur, 

la tibia y el hueso (Flandry, 2011), (FULKERSON J P, 1980). En la figura 1-1 se pueden 

observar las partes de la rodilla y su ubicación. 

 

 
 

 
Figura 1-1: Anatomía de la rodilla 

Fuente: (HEALTH, 2020) 
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La articulación de la rodilla está compuesta por una variedad de estructuras, por ejemplo; el 

fémur se pueden encontrar dos protuberancias óseas que cubren el cartílago articular; se 

puede ver que, en la articulación de la rodilla, tiene muchas estructuras de ligamentos que 

pueden evitar que los componentes óseos de la articulación de la rodilla se froten entre sí. 

El hueso está ubicado en el tendón del músculo cuádriceps, pasa a través del líquido sinovial 

hasta la tibia y está casi incrustado en el tendón, por lo que este queda fijo. 

 
 
 
 
 

En la parte exterior del peroné, hay dos ligamentos que pasan a través del ligamento medial, 

llamados ligamento colateral lateral y ligamento colateral medial. En la articulación de la 

rodilla encontramos dos ligamentos importantes, llamados ligamento cruzado anterior (LCA) 

y ligamento cruzado posterior (LCP), ambos ligamentos estabilizan la articulación de la rodilla 

y evitan el desplazamiento de la rodilla, a este se le llama menisco, el menisco tiene una 

función muy importante para equilibrar la desigualdad entre la superficie articular del fémur y 

la tibia, y también aseguran la rodilla para una mejor distribución del peso (Turner A 

Blackburn, 1980), (Lovejoy, 2007). 

 
 
 

1.1.1 La Osteoartritis de rodilla (OA) 

 
 
 
 

La vejez, la obesidad y las lesiones articulares son los principales factores de riesgo para el 

desarrollo de la osteoartritis. La forma más común de osteoartritis es una enfermedad 

articular, que se manifiesta cuando el cartílago entre los huesos se desgasta y se rozan entre 

sí, causando dolor, hinchazón y trastornos del movimiento entre otros. El dolor severo es su 

síntoma principal y empeora con el tiempo, provocando dificultad e incapacidad para realizar 

las actividades diarias. Las articulaciones más afectadas son la columna vertebral, caderas, 

rodillas, manos, hombros y tobillos, que afectan más a las mujeres que a los hombres (Solís 

Cartas U, 2018), (Solís Cartas, 2014). 
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Para diagnosticar la osteoartritis se requieren exámenes físicos, exámenes radiológicos para 

comprender la pérdida de cartílago articular y, en algunos casos, también se pueden realizar 

exámenes de laboratorio, además de exámenes complementarios para ayudar a determinar 

el grado de la OA, como la resonancia magnética y la tomografía axial computarizada 

(Tromberg BJ). En estos casos, el tratamiento comienza con la identificación de la causa 

recomendando reposo para aliviar el dolor articular. Sin embargo, a medida que pasa el 

tiempo, cuando el desgaste articular es severo para las personas que tienen esta patología, 

el dolor puede aumentar y surge la necesidad de recetar analgésicos y mayor reposo; Como 

última instancia se opta por colocar una prótesis para el reemplazo de la articulación, este 

método tiene una alta tasa de éxito y puede restaurar la función y la calidad de vida del 

paciente (Solís Cartas U, 2018). 

 
 
 

1.1.2 Clasificación de Kellgren-Lawrence de la Osteoartritis 

 
 

El sistema de clasificación de KL (Luijkxre, 2016), es un método que permite determinar el 

grado de severidad o afectación de la osteoartritis haciendo uso de cinco diferentes grados 

de complejidad, donde se tienen en cuenta características radiológicas propias de la OA 

como la generación de osteofitos y el estrechamiento del espacio articular (Mark D. Kohn, 

2016). 

 
 
 

La figura 1-2 muestra los ejemplos representativos radiográficos de la OA por medio de 

cuatro sub-figuras (A-D) ubicadas en escala ascendente según la etapa en la que se pueda 

encontrar la osteoartritis permitiendo así visualizar el nivel de compromiso de la articulación 

del paciente. En la literatura existen algunos métodos alternos para el diagnóstico de esta 

patología a través de técnicas como la tomosíntesis y el análisis de textura ósea, métodos 

más complejos, costosos y dispendiosos, por lo cual el método de clasificación de KL es uno 

de los más aceptados y utilizados porque detalla el grado de complejidad en el que se 

encuentra la rodilla de una manera rápida (drzezo, 2017). 
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Figura 1-2: Ejemplo de los distintos grados según la escala de Kellgren-Lawrence. A. 

Grado I, B. Grado II, C. Grado III, D. Grado IV. 

Fuente: (drzezo, 2017) 

 
 
 
 

En la tabla 1-1, se mencionan las características de cada uno de los grados de Osteoartritis 

de rodilla según la escala de Kellgren-Lawrence. 

 

Grado Descripción 

0 Sin ningún hallazgo radiológico 

I Reducción sospechosa en el espacio articular y desarrollo de osteofitos 

(protuberancias óseas con forma de espuelas) que son la principal causa 

de desgaste o enfermedad degenerativa. 

II hiperplasia de los osteofitos y reducción articular cada vez más evidente. 

III El espacio articular entre las mesetas tibiales se reduce significativamente, 

el menisco comienza a verse afectado por el mecanismo de fricción y 

aplastamiento, los huesos comienzan a deformarse y los osteofitos 

continúan desarrollándose. 

IV Espacio articular reducido significativamente, osteofitos múltiples obvios, 

desgaste severo y deformidades óseas. 

Tabla 1-1. Descripción escala de KL 

Fuente: (drzezo, 2017) 
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En la siguiente Figura 1-3 se mostrará el espacio articular entre los dos extremos de la rodilla 

que son el fémur y la tibia por el cartílago dañado y los osteofitos que se encuentran en ella. 

 

 
Figura 1-3: Presencia de osteofitos 

Fuente: (Caleta, 2011) 

 

 
1.2 Imagen Digital 

1.2.1 ¿Qué es una imagen digital? 
 

Una imagen digital es la representación discretizada a través de valores enteros sin signo 

generalmente de 8 bits de la luminosidad o el color de una escena y que son almacenados 

en un arreglo bidimensional (matriz), compuesta por filas y columnas que definen la ubicación 

de los píxeles dentro de una imagen (Viatela Ardila, 2001). Hay dos tipos de imágenes 

digitales: 

● Vectores o vectoriales: Son imágenes compuestas por líneas llamadas vectores, que 

pueden ser rectas o curvas. La particularidad que encontramos en las imágenes 

vectoriales es la escalabilidad, es decir, cuando expandimos imágenes vectoriales, la 

imagen expandida no perderá calidad por ser una imagen plana (Ramon Alcalá J, 

2008). 

● Mapa de bits o escala de grises: Por lo general, lo obtenemos de las fotos y las 

imágenes de mapa de bits se componen de píxeles, por lo que sabemos que los 

píxeles son la unidad de medida más pequeña que tiene una imagen de mapa de bits 

(Patin aka, 2003) 
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1.2.2 Píxel 
 

Un píxel es la unidad básica de representación dentro de una imagen digital, estos son 

responsables de almacenar información de color, como azul, rojo y verde. Si un pixel es uno 

o cero, la imagen es binaria, es decir representada únicamente en blanco y negro (Ramón 

Alcalá J, 2008). 

 

1.2.3 Resolución de una imagen 
 

La resolución de una imagen define la calidad de ésta, es decir, el número de píxeles en la 

imagen. Sabiendo que, si se almacenan más bits en estos píxeles, la imagen tendrá una 

calidad superior al mismo tiempo que aumentará su tamaño. 

1.2.4 Escala de grises 
 

Este es un sistema de gradiente ordenado con un rango discreto de valores de brillo entre 

blanco y negro. La escala suele tener 256 niveles y una sola dimensión, lo que hace que 

estas imágenes en escala de grises sean adecuadas para su procesamiento y uso (Ramón 

Alcalá J, 2008). 

 
 

1.3 Preprocesamiento de imágenes médicas (rayos X) 

Usualmente, debido a factores externos como el movimiento involuntario de los pacientes, el 

ruido atribuido a los equipos de adquisición de la imagen, la falta de contraste y la forma de 

almacenamiento, el preprocesamiento de imágenes de RX es considerado uno de los pasos 

más importantes para la mejora en la representación de las regiones de interés dentro de la 

imagen. 

 

Por lo tanto, sin importar el tipo de imagen diagnostica que se desee analizar (imágenes de 

rayos X (RX), imágenes de resonancia magnética (MRI) o tomografía computarizada (TC)), 

la etapa de preprocesamiento de imágenes médicas, contribuye a mejorar la calidad de la 

imagen y a resaltar la información de interés a través de procesos como el filtrado (Pandey, 

2018) para que en la fase de segmentación y clasificación se logren resultados satisfactorios 

(Mori, 2010). 
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1.4 Ecualizador de Histogramas 

 

 
Esta técnica se utiliza para ajustar la intensidad y mejorar el contraste de la imagen 

(Thimmiaraja, 2014); para ello, ajusta la intensidad de la imagen para que la frecuencia de la 

imagen sea lo más parecida posible. En la ecuación (1) se puede ver la forma en la que se 

puede obtener dicho proceso. 

 
 
 

 

 

 

Donde: 

 
● La frecuencia se expresa como una matriz de intensidades de píxeles que van de 0 

a L-1, siendo L el número de posibles valores de intensidad. 

● P representa el histograma de frecuencia 

Considerando a: 

g es la imagen de salida, en la que el histograma balanceado será 

 

 
●  son coordenadas de los pixeles. 

●  Es una función de redondeo donde busca al número entero más pequeño. Es 

equivalente a la transformación de intensidades del pixel, k de 𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓 por la 

siguiente función. 

 
La función  se llama ecualización o linealización de histograma. (Khalid, 2015) 

 

 

 

En el presente trabajo se utilizó Parallel Computing Toolbox en Matlab (histeq ()) para obtener 

un ecualizador de histograma por cada imagen de RX. 
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1.5 Filtro Wiener 

Según (Sonka M, 2013), el filtro Wiener es más efectivo que el filtro mediano no solo en la 

región de baja frecuencia sino también en la región de alta frecuencia siendo eficaz para la 

supresión del ruido impulsivo y gaussiano (Sonka M, 2013). 

Los filtros Wiener intentan priorizar el ruido combinando la restauración de imágenes a partir 

de la prioridad. A la restauración de la imagen se le da una estimación   de la imagen original, 

que se puede obtener utilizando el mínimo error cuadrático medio. 

 

 

Donde: 

 

● ε representa el operador medio. 

● El valor estimado de  es una combinación lineal del valor promedio de la imagen g, 

lo que indica que la imagen es ruidosa. 

● El filtro de Wiener es una transformación de Fourier por HW. 
 

Entonces  se puede obtener como: 
 

 

 

Dónde se obtiene: 
 

 
 

Donde: 

 

 H es la función de transformación de la degradación. 
 

  es la densidad espectral del ruido. 
 

  es la densidad espectral de la imagen sin degradar (Haidekker, 2011). 

 

 
En este trabajo se hizo uso de la función incluida dentro del Image Processing Toolbox 

(wiener2), la cual se implementó para disminuir el nivel de ruido en la imagen de RX. 

https://www.mathworks.com/add-ons/IP/?s_tid=srchtitle
https://www.mathworks.com/add-ons/IP/?s_tid=srchtitle
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𝑓 

𝑓 

1.6 Segmentación de Imágenes Médicas 

1.6.1 Método de Otsu para la Segmentación de Imágenes 
 

Método de Otsu: Nombrado en honor a su creador, Nobuyuki Otsu (1979), es un algoritmo 

de umbralización global el cual utiliza técnicas estadísticas calculando la varianza para la 

dispersión de los niveles de grises, encontrando el nivel óptimo de umbral para la separación 

entre el fondo y las regiones de interés de la imagen. Este método propone dos opciones 

para ello; La primera es minimizar la varianza para el fondo , y la otra es maximizar la 

varianza entre clases usando la expresión  donde es la 

media de la clase , con sus valores de intensidad (Martínez, 2013). 

 
Por lo tanto se introduce la imagen en escala de grises con niveles (0,1, 2, …, L-1) y un 

número de píxeles con nivel  definido por  donde el número de pixeles es  

; Obteniendo el histograma de la imagen de la siguiente forma (López-Portilla 

Vigil, 2016): 

 

 
 

Donde 

●  es la probabilidad de que ocurra el nivel de intensidad i. 

 
Ya que lo que se requiere es distinguir el fondo de las regiones de interés, tenemos que los 

pixeles se encuentran en las clases  por un umbral de nivel t, la clase C0 pertenece a 

los píxeles de niveles [0,…,t] y la clase 𝑓1 a los píxeles con niveles [t+1, …,L-1] (López-Portilla 

Vigil, 2016), teniendo que la probabilidad de que un píxel sea asignado a una de estas clases 

este dado por: 

 



 

𝑓=0 

𝑓=0 

𝑓=0 

𝑓 

𝑓=0 

𝑓=0 
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Los valores medidos para las intensidades pertenecientes a las clases  son: 
 

 

 
 

Donde 

 

  es la suma de las intensidades. 

  es la intensidad promedio hasta el nivel t. 

  es la intensidad media global para toda la imagen. 

 
De lo anterior se cumplen las siguientes condiciones: 

 
 

 
 
 
 

La varianza de las clases las dos clases  está dada por: 
 

 

 

Luego de evaluar la varianza entre las clases, se evalúa la viabilidad del umbral (t), donde se 

toman los tamaños de criterio de diferenciación entre cada clase empleada en el análisis 

como se muestra en la ecuación (15). 

 

 
 
 

 

Ya para encontrar el umbral ideal t* que maximiza se seleccionan los valores de t que 

están entre (0 a L-1)   con   el uso   de   las cantidades  acumuladas 𝑓(𝑓) = ∑𝑓 𝑓𝑓 y 

𝑓(𝑓) = ∑𝑓 𝑓𝑓𝑓 o usando las ecuaciones (8), (9), (10) y (11): 
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Por lo tanto, el umbral ideal t* es: 

 
 

 
Para visualizar mejor su función del método de Otsu se utilizó el comando “graythresh” y se 

aplicó un umbral-binarización con el comando “im2bw ()”, esto se hace con el fin de 

umbralizar y binarizar todas las imágenes que se van a utilizar de cada grado de OA. 

 

1.7 Extracción de Características 

 

 
En todo proceso de aprendizaje automático es primordial encontrar una forma de 

representación de la información que permita la codificación de los pixeles de una imagen en 

una cantidad que capture información mucho más significativa que los datos crudos sin 

procesar. Se hace importante entonces, encontrar una buena manera de representar los 

objetos o regiones de interés como cantidades (números), que resaltan esa información 

subyacente. Esto generalmente significa escribir un código personalizado para calcular 

dichas características (Guyon I, 2008). 

 
Es posible calcular automáticamente algunas características que son más significativas que 

los píxeles. Los bordes entre regiones de color, a menudo son una buena característica y se 

pueden calcular utilizando filtros espaciales. Pero sin lugar a duda hay muchas metodologías 

para obtenerlas en el estado del arte. 

 

 
En esta etapa se hace una extracción de la información midiendo las propiedades de las 

regiones de la imagen. Este método se utiliza ya que funciona para el procesamiento 

morfológico de imágenes y también puede medir las propiedades de las regiones de la 

imagen. 
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Para este trabajo de grado se extrajo algunas características como el área de la imagen de 

rodilla, perímetro y la separación de los centroides (Entre el Fémur y la Tibia) de cada una 

de las imágenes de rayos x contenidas en las bases de datos con la función “regionprops ()” 

de Matlab (Matlab, MathWorks, 2020). 

 
 
 

1.8 Máquinas de Vectores de Soporte (Support Vector 

Machine (SVM)) 

 

La máquina de soporte vectorial o SVM por su nombre en inglés (Support Vector Machine), 

es uno de los clasificadores más versátiles, populares y potentes utilizados dentro del 

aprendizaje de máquina supervisada. Este algoritmo fue introducido por Corinna Cortes y 

Vladimir Vapnik (C. Cortes and V. Vapnik, 1995) y desde entonces se ha utilizado con éxito 

dentro de una variedad de campos y aplicaciones como detección de rostros (C. Wang, 

2011), detección de intrusos (Agarap FA, 2018), clasificación de correo electrónico, artículos 

de noticias (Xu K, 2014), páginas web, etc; en general en cualquier problema donde se 

requieran procesos de clasificación o regresión a través de un enfoque eficaz y sistemático. 

 
 

 

Figura 1-4: Hiperplano de separación 

Fuente: (Carmona Suarez, 2016) 

 
El propósito de este algoritmo es generar un hiperplano que permita discriminar las muestras 

en el espacio de características en dos regiones diferentes (Dhabhai. A, 2016). Dicho 

hiperplano o frontera en el caso ideal de un espacio de dos dimensiones, puede ser 

representado a través de una línea, como se observa en la figura 1-4. Una particularidad 

interesante aportada por estos datos ideales y linealmente separables (Yin-Wen C, 2008) es 
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que va a ser posible generar variedad de líneas (hiperplanos) que permitan categorizar el 

espacio de características en dos regiones y con diferentes ubicaciones (Concha, 2011), tal 

como se ve en la figura 1-5, siendo entonces obvio que no existe un único modelo para 

separar este espacio de características. 

 
 
 
 

 
Figura 1-5: Casos de hiperplano separación 

Fuente: (Carmona Suarez, 2016) 

 

 
Una particularidad específica de las SVM es el uso de vectores de soporte que no son más 

que cierta cantidad de muestras de ambas clases del conjunto de entrenamiento y que son 

seleccionados de acuerdo con una medida de distancia máxima entre ellos y el hiperplano, 

conocida como margen. El uso de dichos vectores genera cierto nivel de robustez haciéndolo 

un modelo más generalizante, evitando así el sobreajuste (overfitting). Esta condición hace 

entonces que se prefiera el hiperplano que maximice la región comprendida entre dichos 

vectores y el hiperplano tal como se muestra en la figura 1-6. Si esta condición no se cumple 

el modelo generado va a tener un margen más estrecho y por lo consiguiente un margen de 

seguridad menor cuando se clasifiquen las muestras más cercanas a la frontera de decisión 

(Bradley J. Erickson, 2017). 
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Figura 1-6: Componentes de SVM 

Fuente: (Matlab, MathWorks, 2020) 

 
Se debe tener en cuenta que los datos de entrada para todos los casos no siempre serán 

linealmente separables, por lo que se tiene la opción de utilizar un clasificador no lineal el 

cual consiste en modificar los datos mencionados anteriormente como se visualiza en la 

Figura 1-7, a un espacio de características de mayor dimensión, donde podrán separarse 

por el hiperplano. 

 

 
Figura 1-7: Datos no separables linealmente. 

 

Fuente: (Román V, 2019) 

 
Al tener datos que no son linealmente separables, se debe hacer un mapeo o transformación 

del espacio a través del uso de funciones Kernel, que como se aprecia en la figura 1-8, tiene 

como objetivo mapear los datos es un espacio de alta dimensionalidad para poder separarlos 

más fácilmente. Se debe tener en cuenta el tipo de Kernel y los valores de sus parámetros 
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para así obtener los diferentes límites de decisión. En las ecuaciones (18), (19) y (20), se 

nombran algunos de los Kernel más destacados. 

● Kernel Lineal: El Kernel lineal es utilizado para proporcionar clasificadores de dos 

clases, siempre y cuando los valores de clases se pueden separar, esto se puede ver 

mediante una superficie de decisión lineal (Amat Rodrigo J, 2017). 

 

 
 

● Kernel Polinomial: Utilizado comúnmente para el procesamiento de imágenes (Léon, 

2016), el Kernel Polinomial mapea datos de entrada determinando similitudes en los 

vectores, en búsqueda de combinaciones (características de interacción) de estos 

datos. Transformando los datos de características de las clases en un espacio con 

un mayor número de dimensiones para trazar la superficie de decisión y lograr la 

clasificación de los datos con un alto porcentaje de precisión (Amat Rodrigo J, 2017). 

 

 
 
 

 Kernel de Base Radial (RBF): Este es utilizado para problemas de la clasificacion de 

datos no lineales en el espacio de dimension inicial, y se llevan estos datos a un 

espacio de mayor dimension para poder asi lograr una clasificacion mas eficiente. 

Por lo tanto, este metodo es uno de los mas utilizados (S. Han, 2014). 

 

 
 

 

 

Figura 1-8: Aplicación de la función Kernel a un grupo de datos 
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Fuente: (Farias Concha NM, 2011) 
 

Además de las funciones Kernel, también, es utilizado un método llamado el truco Kernel 

(López Pineda G, 2017) (ver Figura 1-9). Este truco consiste en hallar una nueva dimensión, 

para que esta pueda separarse en las dos clases, se aplica para la solución de problemas 

de inseparabilidad lineal. El cual permite utilizar cualquier función de Kernel que permita 

identificar la similitud de los datos en dimensiones más altas, sin incrementar 

significativamente el costo computacional. 

 

 
 

Figura 1-9: Truco Kernel 

Fuente: (IArtificial.net) 

 
Como el truco de Kernel nos permite operar en un espacio de características original sin 

calcular las coordenadas de los datos en un espacio dimensional superior (López Pineda G, 

2017) este está definido por: 

 

 
Si cada punto de datos se asigna a un espacio de alta dimensión: 

 
y el producto escalar se convierte en: 

 

 
Para estos casos también se utiliza la margen suave (soft margin) (Hertzmann A, 2015), que 

esta permite que la SVM tenga un número pequeño de errores, debido a esto puede 
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mantener una margen amplia, para que los puntos que no se han clasificado correctamente, 

lo hagan. 

Cuando se tienen dos clases que no son linealmente separables, se tiene la condición para 

el hiperplano óptimo (Wang R, 2016) como se muestra en la ecuación (23): 

 

 
 
 

El error mínimo 𝑓𝑓 ≥ 0, debe minimizarse ‖𝑓‖, para obtener la función objetivo 

 

 

 
Donde: 

 

● C es un parámetro de regularización, que esta tiende a sobre ajustarse a los datos 

de entrenamiento. 

● c este parámetro enfatiza en el margen y así ignora los valores diferentes en los datos 

de entrenamiento. 

 

 
En la Figura 1-9, se muestra la clasificación que hace la margen suave. 

 

 
Figura 1-10: Clasificación de margen suave 

Fuente: (MLMath.io, 2013) 
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Teniendo ya una idea de lo que es una SVM, en los siguientes párrafos se hará la formulación 

matemática que permita reflejar de manera más formal los conceptos involucrados en la 

definición planeada previamente. 

Para el algoritmo SVM, debe tener entradas y salidas para poder solucionar el problema de 

optimización. Por esto, se tiene un vector 

 

 
Tenemos 𝑓𝑓 que esta es la clase a la que pertenece cada observación. Lo que se hace es 

que si estamos en la clase 1 se pondrá un 1 y si está en la clase 2 se pondrá un -1. 

 

 
Para la salida se tiene 𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓, que esta da la superficie de ajuste, esta superficie se 

encuentra en el medio de la margen. 

 

 
El propósito de la clasificación SVM es construir una función de clasificación lineal que 

herede la relación de dependencia entre la salida 𝑓𝑓 y la entrada 𝑓𝑓, para obtener una 

función de la siguiente forma (Gavrilov Z) (MLMath.io, 2019): 

 

 
1.9 Matriz de Confusión 

 

 
La matriz de confusión es una herramienta ampliamente usada para evaluar el desempeño 

de cualquier algoritmo de clasificación dentro del aprendizaje supervisado. Esta métrica se 

utiliza para encontrar la precisión y la exactitud del modelo de clasificación cuya la salida 

contenga dos o más clases (García Balboa, 2018) 

 
 
 

En la tabla 1-2 se observa la matriz de confusión para evaluar un modelo de dos clases. 

Como se evidencia dicha tabla contiene a nivel de filas las observaciones con sus etiquetas 

reales y a nivel de columnas las predicciones obtenidas por el clasificador previamente 

entrenado y para el cual se desea medir el desempeño. Cada cuadrante de la tabla tiene su 

asignación siendo VP la cantidad de datos verdaderos positivos que se lograron clasificar 
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correctamente, VN es la cantidad de datos verdaderos negativos o de la otra clase que se 

lograron clasificar correctamente, FN es la cantidad de datos positivos que se clasificaron 

incorrectamente como datos negativos y FP es la cantidad de datos negativos que se 

clasificaron incorrectamente como datos positivos. Cabe resaltar que este análisis se debe 

realizar con datos que el clasificador no haya visto durante el entrenamiento, que se conocen 

como datos de prueba (test). la idea es que las predicciones y las observaciones coincidan, 

es decir que todas las muestras se ubiquen en la diagonal de la tabla (Pizzi, 2006). 

 
 

 
 Predicciones 

Observaciones Positivos Negativos 

Positivos Verdaderos 

Positivos (VP) 

Falsos Negativos 

(FN) 

Negativos Falsos Positivos 

(FP) 

Verdaderos 

Negativos (VN) 

Tabla 1-2. Matriz de confusión 

Fuente: Elaboración propia 

 

 
Una vez obtenidos los datos para cada cuadrante existen una serie de cálculos que se 

pueden implementar con la matriz para medir diferentes parámetros. Por ejemplo, la función 

para hallar la exactitud del porcentaje de los datos está dada por: 

 

 

 

Para hallar la tasa de error, que este es el porcentaje de la data que hace la clasificación 

como si fuese del grado que no corresponde. Por ejemplo: Clasifica a una imagen de grado 

I como una imagen de grado II. 

 

 

 

El porcentaje de sensibilidad que logra clasificar cuando la clase de datos es positiva. 
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El porcentaje de especificidad que logra clasificar cuando la clase de datos es negativa. 
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2 Metodología 

 

 
En esta sección del documento se presenta la metodología empleada para desarrollar el 

sistema de clasificación de los grados I y II de OA de rodilla utilizando SVM, que involucra 

procesos como la recolección de imágenes, construcción de las base de datos, tareas de 

mejora usando técnicas de procesamiento digital de imágenes conocidas dentro de este 

contexto como preprocesamiento, codificación de la información más relevante a través de 

la extracción de características y la generación del modelo de clasificación haciendo uso de 

las máquinas de soporte vectorial y los detalles de la misma. 

 
 

 
En la Figura 2-1 se presenta el diagrama de bloques de las etapas principales del sistema 

propuesto a través de esta implementación, cuyo método de clasificación se basa en una 

máquina de vectores de soporte (SVM) para hipotetizar el grado I o II de osteoartritis en una 

imagen de rayos-x de rodilla determinada. El proceso de estimación de dichos grados 

procede de la siguiente manera: dada una imagen radiológica de rodilla perteneciente a los 

grados I o II (no se tienen en cuenta los otros tres grados, así que se debe evitar el uso de 

imágenes de los grados 0-III- IV), se realiza un proceso extracción de las regiones de interés 

de tamaño 158x209 pixeles utilizando las funciones de Matlab. Es importante señalar que 

todas las muestras fueron sometidas a un proceso de transformación a escala de grises para 

poder utilizar las técnicas de segmentación propuestas, por lo tanto, dicha transformación 

también es necesaria durante la estimación. Entonces para cada región de interés obtenida 

a partir de la base de datos, se realiza un proceso de extracción de características 

informativas y luego estas características se introducen en el clasificador SVM que ha sido 

entrenado con el 70% (23 imágenes de grado I y 38 imágenes de grado II) de las muestras 

de imágenes de grado I y grado II destinadas para el entrenamiento, finalmente el clasificador 

entrega las estimaciones a manera de etiquetas. 



Metodología 40 
 

 

 
 

Figura 2-1: Diagrama de bloques para la segmentación de la imagen de Rayos X 

Fuente: Elaboración propia 

 
Ahora, se presentan las particularidades relacionadas con cada una de las etapas 

involucradas en el sistema de la figura 2-1. Comenzando por describir las bases de datos 

involucradas en el entrenamiento y validación de este. 

 
 
 

2.1 Bases de datos utilizadas 

 
 

 
Como primera medida, teniendo en cuenta que uno de los objetivos específicos de este 

trabajo era determinar un banco de radiografías de pacientes con diagnóstico de osteoartritis 

de rodilla grado I y II, solicitada por medio de un derecho de petición dirigido al departamento 

de investigación de la clínica Medilaser de Neiva, quienes exigieron como requisito un estado 

del arte, además de, una justificación para la solicitud de estas. 

 
 
 

Luego de la aceptación de la solicitud por parte de la entidad, el conjunto de imágenes 

solicitadas fue entregado por la clínica en un sistema de almacenamiento en formato DVD, 

etiquetadas con su respectivo grado de osteoartritis, previa selección por parte de un 

especialista en Traumatología de la misma entidad, quien garantiza la correcta asignación 

de cada grado de Osteoartritis de rodilla. De esta forma se obtuvieron 86 imágenes multicanal 

(RGB) de 24 bits, en formato *PNG con dimensiones de 1920 x 1080 pixeles donde 32 de 

estas imágenes están etiquetadas como grado I y 54 imágenes como grado II. 
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Figura 2-2 Imagen Original de Rayos x 

Fuente: Clínica Medilaser de Neiva 

 
Se puede apreciar en la Figura 2-2 una imagen escalada del conjunto de datos proporcionado 

por la clínica, en esta se evidencia que no solo poseen una gran cantidad de pixeles, sino 

que también se visualizan partes como el fémur y la tibia que para este estudio es irrelevante. 

Por ello se optó por extraer la región de interés (ROI) que compete únicamente al segmento 

de la rodilla. También dado que la imagen tenía una profundidad de 24 (bits), se procedió a 

transformar toda la base de datos a escala de grises. 

 
 
 

Finalmente, en la Figura 2-3, se observa una muestra de 38 imágenes de grado I de OA de 

rodilla utilizadas para el banco de imágenes propio. Luego del proceso de transformación a 

escala de grises y extracción de región de interés, donde se pasó de tener dimensiones 1920 

x 1080 a 158x209 pixeles. 

 

Figura 2-3: Muestras de imágenes de grado I de la base de datos propia. 
Fuente: Elaboración propia 
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En la Figura 2-4, se observa una muestra de 55 imágenes de grado II de OA de rodilla 

utilizadas para el banco de imágenes propia, luego del proceso de transformación a escala 

de grises y extracción de región de interés, donde se pasó de tener dimensiones 1920 x 1080 

a 158x209 pixeles. 

 
 
 

Figura 2-4: Muestras de imágenes de grado II de la base de datos propia 

Fuente: Elaboración propia 

 
 
 

Como se evidencia, las imágenes obtenidas por la Clínica Medilaser de Neiva fueron muy 

pocas, por tanto, surgió la necesidad de contar con otra base de datos, llamada Knee 

Osteoarthritis Severity Grading Dataset (Chen, 2018). Al visualizar esta base de datos, se 

pudo observar que venía distribuida en los 4 grados de KL, y cada uno de los grados tiene 

una división de imágenes de rayos X con diagnóstico de OA de rodilla para el entrenamiento 

y otra para la validación, cada una de las imágenes almacenadas en formato *.PNG de 24 

bits de profundidad, con dimensiones de 224x224 pixeles. La carpeta total con los 4 grados 

de KL tenía un peso de 7GB. Teniendo en cuenta, que para esta investigación solo se 
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necesitaba imágenes de grado I y grado II, por lo tanto, los grados 0, III y IV fueron 

desestimados. Utilizando un total de 1046 imágenes de grado I y 1516 imágenes de grado 

II. 

Al igual que con la base de datos propia, se hizo una transformación a escala de grises y se 

hizo extracción de la región de interés. 

 
 
 

En la Figura 2-5, se muestran las imágenes de grado I con diagnóstico de OA de rodilla, 

obtenidas del banco de imágenes ya existente (Knee Osteoarthritis Severity Grading 

Dataset) (Chen, 2018). 

 
 

 

Figura 2-5: Muestras de imágenes de grado I de la base de datos (Knee Osteoarthritis 

Severity Grading Dataset) 

Fuente: Elaboración propia 
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En la Figura 2-6, se muestran las imágenes de grado II con diagnóstico de OA de 

rodilla, obtenidas del banco de imágenes ya existente (Knee Osteoarthritis Severity 

Grading Dataset) (Chen, 2018). 

 
- 1516 imágenes de Rayos X de rodilla con diagnóstico de Osteoartritis grado 

II. 

 

Figura 2-6: Muestra de imágenes grado II de la base de datos (Knee Osteoarthritis Severity 

Grading Dataset). 

Fuente: Elaboración propia 
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2.2 Fase de Preprocesamiento de la base de datos 

 

 
Debido a que las imágenes siempre contienen cierto nivel de ruido debido a movimiento 

voluntario o involuntario del paciente; superposición de huesos, entre otros, se hizo 

necesario implementar una etapa de preprocesamiento para así mejorar algunos aspectos 

como el contraste, cuya finalidad es agudizar la imagen y corregir los defectos de cada 

una de las imágenes de rayos X (Ramamurthy, 1995), (Mori, 2010). 

 
 
 

En aplicaciones médicas, el preprocesamiento de imágenes se considera un paso clave en 

la creación de un sistema de diagnóstico. De esta forma, el sistema puede servir como una 

segunda opinión para ayudar a los especialistas. Ya se trate de Rayos X (RX), u otros 

métodos de toma de imágenes (Imágenes de Resonancia Magnética o Tomografía 

computarizada), una de las etapas clave de las imágenes médicas es la etapa de 

preprocesamiento. 

 
 
 

La investigación desarrollada nos muestra que la calidad de las imágenes de rayos X se 

puede mejorar utilizando el método de preprocesamiento de imágenes, que puede eliminar 

los cambios bruscos en la vecindad de píxeles. Basándonos en la aplicación de dos 

procedimientos los cuales son: El Ecualizador de Histogramas (Cheng-Jin Du, 2008) y el 

Filtro Wiener (López Díaz, 2018), con los que se ha obtenido resultados satisfactorios en la 

visualización de las zonas de interés en imágenes de Rayos x. 

 
 
 

En la Figura 2-7 que se visualiza a continuación, se muestran los pasos que se harán al 

momento del preprocesamiento. 
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Figura 2-7: Diagrama de bloques de pasos para el Preprocesamiento de la imagen de 

Rayos X de rodilla 

Fuente: Elaboración propia 

 
 

Para la presente investigación lo que se hizo fue pasar cada una de las imágenes del banco 

a escala de grises. En la Figura 2-8, se muestra el ROI que se hizo para que las imágenes 

quedarán de un mismo tamaño en cuál fue 158x209 píxeles, esto se hizo al ver que las 

imágenes tenían un tamaño irregular, y facilitó la extracción de las características de cada 

una de las imágenes. 

 
 
 
 
 

 

Figura 2-8: Se muestra la imagen de entrada RGB original y a la salida se muestra la 

región de interés (ROI) y en escala de grises 

 
Fuente: Elaboración propia 
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En la Figura 2-9 se muestra los pasos que se tuvieron en cuenta en esta fase. 

 

 

Figura 2-9: Imagen de entrada RGB original y a la salida se muestra en escala de grises 

Fuente: Elaboración propia 

 

A continuación, se explicará cada uno de los pasos que se hizo para el procesamiento de las 

imágenes. 
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2.3 Implementación del Filtro Wiener (Wiener Filter) 

 

 
Este método se considera uno de los métodos de preprocesamiento más completos para 

eliminar el ruido en las imágenes de rayos x, debido a que es diferente de otros métodos, 

recibe dos parámetros como entrada: la imagen de entrada y la imagen guiada a convertir; 

utiliza métodos estadísticos para reducir el ruido adicional en la señal de observación para 

que la salida del filtro esté lo más cerca posible de la señal deseada sin ruido (López Díaz, 

2018). 

 
Para esta investigación se tomó como entrada la imagen de rayos x ajustada en escala de 

grises con el tamaño del Kernel (la utilidad de Kernel se basa en el análisis de datos y radica 

en la representación de la información) que se va a utilizar; siendo un Kernel 2 x 2, se hace 

paso del filtrado Wiener para eliminar el ruido, hablando así de un filtro adaptativo el cual 

consiste en una forma binaria utilizada para cuantificar y codificar datos de entrada, salida 

y filtrado. Dado que se desconocen las características estadísticas de la señal a filtrar, o 

cuando la señal es conocida, pero es una señal variable en el tiempo, es necesario hacer 

que los coeficientes del filtro no sean fijos sino variables. 

 
Al implementar el filtro Wiener, se pudo visualizar que se suavizo la imagen, pero también 

se aplicó el comando “bwareaopen ()”, que este se utilizó para rellenar los agujeros que aún 

tenía la imagen. El procedimiento nombrado anteriormente se muestra en la Figura 2-10. 

 
 

 
Figura 2-10: Imagen antes y después de ser tratada con el Filtro Wiener 

Fuente: Elaboración propia 
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En la Figura 2-11 se visualiza los pasos que se siguieron para la implementación del Filtro 

Wiener. 

 

 
 

Figura 2-11: Proceso para el Filtrado de Wiener 

Fuente: Elaboración propia 
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2.4 Implementación del Ecualizador de Histogramas 

(Histogram Equalization) 

 
El histograma de la imagen de entrada nos muestra que hay una gran concentración de los 

píxeles de baja intensidad, al observar la imagen es claro que estos píxeles corresponden a 

la parte oscura de la imagen. El análisis del histograma también permite ver el efecto que 

tienen las transformaciones de intensidad, cuando se ecualiza la imagen con el comando 

“histeq ()” en Matlab, se puede ver un cambio tanto en la imagen de salida como en su 

histograma, que este corresponde a ocupar todo el rango dinámico y se muestra cuando el 

histograma se expande desde el gris mínimo al gris máximo. Esto se hace para mostrar mejor 

la imagen para la extracción de características como se muestra en la Figura 2-12. 

 
 

 

 
Figura 2-12: Ecualización de Histograma 

Fuente: Elaboración propia 

 
 
 
 

En la Figura 2-13 se muestra los pasos para la ecualización del Histograma, el cual inicia 

con una imagen filtrada, después se calcula el histograma con el comando “histeq ()” y se 

balancea con el comando “imadjust ()” en Matlab, para que este histograma generado tenga 
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los niveles de intensidad de gris correctos, al finalizar se realiza un ajuste de contraste para 

la segmentación de cada una de las imágenes. 

 
 

Figura 2-13: Pasos para la Ecualización de Histograma 

Fuente: Elaboración propia 
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2.5 Fase de Segmentación de la base de datos 

 

 
La observación digital de imágenes médicas juega un papel importante en la decisión del 

especialista sobre el área anatómica de la zona evaluada. Por tanto, la etapa de 

segmentación es crucial en este proceso. 

 
 
 

En este trabajo de investigación, la etapa de segmentación es muy importante para la 

visualización del área de interés en la imagen de rayos X de la rodilla; estas áreas son la 

tibia y el fémur. Además de estas áreas, la zona cercana a esta zona también puede verse 

afectada por la diferencia (distancia) entre estas dos áreas. 

 
Como la segmentación del presente trabajo se realizó por el método de Otsu en Matlab, lo 

que primero que se hace es generar el nivel de Otsu con el comando “graythresh ()”, luego 

se binariza la imagen con el comando “im2bw ()” y a este se le aplica el umbral (nivel de 

Otsu) que se calculó anteriormente, después de esto se rellenan los agujeros ya que las 

regiones internas a las regiones de interés no tengan este tipo de falencia, al finalizar se 

hace un opening para ensanchar la imagen con el comando “bwareaopen ()”, y así generar 

una imagen segmentada. Este proceso se muestra en la Figura 2-14. 

 
 

 

 
Figura 2-14: Proceso para la segmentación de las imágenes 

Fuente: Elaboración propia 
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En la Figura 2-15 se visualiza los pasos que se realizaron para la Segmentación de las 

imágenes. 

 
 

 

 
 

Figura 2-15: Pasos para la segmentación de las imágenes 

Fuente: Elaboración propia 
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2.6 Fase de Extracción de Características de la base de 

datos 

 

En el presente trabajo de investigación, se obtuvieron tres regiones de interés como se 

observa en la Figura 2-16 (la parte superior, la parte inferior y el fondo de la imagen) a partir 

de la imagen de rayos X. Los atributos del área se encuentran de forma independiente. 

 
 

 

Figura 2-16: Imagen con las regiones de interés 

Fuente: Elaboración propia 

 

Teniendo como entrada la imagen segmentada, luego, se añade el comando “bwlabel ()” en 

Matlab y este lo que hace es etiquetar las regiones de interés de cada imagen de RX, donde 

se extraen 5 características como: centroide, área, perímetro, extensión y orientación. 

Utilizando el comando “regionprops ()”, como este comando lo que hace es extraer una 

estructura de datos, entonces, se extrae una estructura de datos de cada característica, al 

finalizar este proceso, se genera el vector de características. Debido lo anterior, se tienen 

dos opciones, la primera cuando el número de regiones es igual a uno, esto sucede al 

encontrar que algunas imágenes de grado II que se visualizan con un estrechamiento 

articular más grande que las imágenes de grado I, la segunda opción se aplica para cuando 
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las regiones de interés son dos o mayor a este, extrayendo el centroide de la región uno y la 

región dos (fémur y tibia) con el comando “improfile ()” y se traza la recta entre el centroide 

de cada una de las regiones, el comando anteriormente nombrado, se torna un vector al cual 

llamamos (c), que este vector, son todos los pixeles por donde pasa esta línea, por lo tanto, 

se va a obtener pixeles unos y ceros, teniendo en cuenta que se debe contar los pixeles 

ceros para formar esta recta. La distancia entre ellos se halla sumando estos ceros, luego, 

se calcula el área total de la región de interés (la parte superior e inferior), así mismo, se 

halla el perímetro total, la extensión y orientación, generando el vector de características para 

este paso. 

 
De las 5 características mencionadas anteriormente solo se utilizó el centroide de las 

regiones de interes, en el cual se calculó la distancia entre estos, ya que esta proporcionaba 

una mayor diferencia entre cada uno de los grados de OA utilizados. En la Figura 2-17, se 

observan los dos centroides y la distancia de separación entre ellos. 

 

 
Figura 2-17: Proceso de extracción de características con dos regiones de interés 

Fuente: Elaboración propia 
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2.7 Fase de Clasificación de la SVM 

 

 
Para esta fase del estudio realizado, se utilizó el método de Máquinas de Soporte de 

Vectores (C. Cortes and V. Vapnik, 1995); como clasificador binario, considerando que este 

cuenta con dos clases: 

 

 Imágenes de Rayos X con Osteoartritis de rodilla grado I; Indicadas con el valor ‘1’ 

 Imágenes de Rayos X con Osteoartritis de rodilla grado II; Indicadas con el valor ‘2’ 

 

 
En la fase de entrenamiento se utilizaron 23 radiografías de rodilla con diagnóstico de 

Osteoartritis grado I, y 38 radiografías con diagnóstico en Osteoartritis de rodilla grado II. 

Estos dos grados fueron tratados y segmentados anticipadamente. 

 
 
 

Se utilizaron 9 imágenes de RX de rodilla de grado I para la evaluación y 16 imágenes de 

RX de rodilla de grado II. Teniendo en cuenta la principal característica escogida, se define 

un Kernel Polinomial en orden 3 para la base de datos propia, este se utilizó debido a que 

este modelo genera límites de decisión no lineales y así transforma los datos de 

características de las clases en un espacio con un mayor número de dimensiones para 

alcanzar la clasificación de los datos con un alto porcentaje de precisión, además se utilizó 

un Kernel de Base Radial (RBF), en vista que este modelo es usado para encontrar 

clasificaciones no lineales creando un espacio de mayor dimensión, para poder así lograr 

una clasificación más eficiente, y finaliza estandarizando los datos. Para la base de datos 

(Knee Osteoarthritis Severity Grading Dataset), se utilizó un Kernel Lineal, el uso de este 

Kernel se debió a que se visualizó una diferencia mayor entre las imágenes de grado I y 

grado II de la base de datos nombrada anteriormente, queriendo conocer así la eficiencia 

de este Kernel al tener una base de datos con una mayor cantidad de imágenes. 

 
 
 
 
 

En la Figura 2-18 se muestra el paso a paso de la fase Clasificación de la SVM: 
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Figura 2-18: Clasificación SVM 

Fuente: Elaboración propia 
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En la Figura 2-19, se muestra la característica que se utilizara que es la distancia entre los 

centroides, y se indica los siguientes pasos que dan como resultado la evaluación del 

clasificador SVM. 

 
 

 
Figura 2-19: Pasos para la evaluación de la SVM. 

Fuente: Elaboración propia 

 

 
Para el entrenamiento de un clasificador SVM en Matlab, se realiza una validación cruzada 

con el comando fitcsvm. Sabiendo que se utilizó el 30% de las imágenes de cada grado I y 

2 de OA de rodilla. El código implementado para el entrenamiento de la SVM es: 

 

Donde: 

 X_train, cada fila es una observación y cada columna es un predictor. 

● Y_train es un vector lógico de caracteres. 

● KernelFunction, el valor 'polynomial' es para el aprendizaje de dos clases, que sus 

datos son divididos por un hiperplano. 

● Standardize - Indica si se deben regular las variables predictoras antes de entrenar 

al clasificador. 

● ClassNames- Específica las dos clases a utilizar. 

 
Los datos usados para entrenar el modelo 
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Al tener el modelo de SVM entrenado, este incluye los parámetros optimizados de este 

algoritmo, y esto permite clasificar los datos. 

 
Para la clasificación de la SVM se utiliza el comando “predict ()”, donde se utiliza el modelo 

entrenado de la SVM, y se define un código de la forma: 

 

 
 

 
● Label representa la clasificación de cada fila en X. 

 
 

Para que la SVM se ajuste correctamente, se eligieron algunos parámetros como, 

'KernelFunction', 'KernelScale', 'PolynomialOrder', y 'Standardize'. 

Los datos usados para validar el modelo 

 
 

 
 

Para los resultados se utilizó el método de Matriz de confusión, donde este muestra los datos 

obtenidos del modelo de SVM. 
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3 Análisis de Resultados 

 
Se realizaron dos procedimientos para verificar el rendimiento del clasificador SVM, una fue la 

con base de datos de elaboración propia, de la cual las imágenes fueron suministradas por la 

clínica Medilaser de Neiva, y esta fue previamente revisada por una Especialista en 

Traumatología, y otra de origen ya existente. La base de datos de elaboración propia tuvo una 

totalidad de 86 imágenes de rayos X con diagnóstico de OA de rodilla y la base de datos (Knee 

Osteoarthritis Severity Grading Dataset), tuvo una totalidad de 2562 imágenes de rayos X 

igualmente con diagnóstico de OA de rodilla. 

 
 
 
 
 

En las dos bases de datos utilizadas en el desarrollo del trabajo, se realizó el mismo proceso, 

el cual inició con un ROI de (158x209 píxeles) para que todas las imágenes tuvieran un mismo 

tamaño y se pasó a escala de grises para que fuese más sencillo extraer las características de 

cada una de las imágenes, se siguió con un preprocesamiento, continuando con la extracción 

de características mediante técnicas de segmentación, donde se llevó a cabo la extracción de 

5 características (Area, Perímetro, Centroide, Longitud y Orientación) a cada una de las 

imágenes. De la cual solo se utilizó la distancia entre los centroides, puesto que en la revisión 

bibliográfica (Martinez, 2020) para el diagnóstico de la OA de rodilla para los grados I y II. Se 

encuentra que suelen ser muy similares en donde solo se tiene en cuenta la posible existencia 

de osteofitos o protuberancias en la masa ósea de la extremidad inferior del fémur y la 

extremidad superior de la tibia, Además de la distancia entre los centroides de las regiones de 

interés (extremidad Inferior del fémur y extremidad superior de la tibia) ya que esta patología 

a medida que se presenta, va desgastando el tejido cartilaginoso evidenciando la reducción 

del espacio entre la tibia y el fémur, seguido de la clasificación SVM y finalizando con la matriz 

de confusión para validar los datos, con la única diferencia de que en la base de datos de 

elaboración propia en la fase de clasificación se utilizó un Kernel polinomial y un Kernel de 

Base Radial (RBF), y en la base de datos de origen ya existente se utilizó un Kernel lineal, esta 

diferencia se debió a que en la base de datos de origen ya existentes la diferencia entre los 

grados I y II de OA de rodilla eran más notoria que en la base de datos de elaboración propia. 
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Los resultados del clasificador SVM son los siguientes: 

 
En la Figura 3-1 se muestra el resultado obtenido de la clasificación SVM con la base de 

datos propia. Teniendo en cuenta que se utilizó el 30% de las imágenes de cada grado de 

OA para la validación de la SVM. Donde se obtuvo un acierto del 78% en las imágenes de 

grado I, teniendo en cuenta que para la validación se utilizó 9 imágenes de este grado, y un 

acierto del 88% en las imágenes de grado II, considerando que para la validación se utilizó 

16 imágenes de este grado. 

 

Figura 3-1: Matriz de confusión con los resultados base de datos propia, utilizando Kernel 

Polinomial. 

Fuente: Elaboración propia 

 

 
Figura 3-2: ROC primera SVM polinómica, relación verdaderos positivos y falsos positivos 

 
Fuente: Elaboración propia 
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Además de lo descrito anteriormente, se realizó un segundo proceso para la base de datos 

de elaboración propia, el cual consistió en utilizar un Kernel RBF, debido que al implementar 

este Kernel la SVM mostro una mejor clasificación. 

 
 
 

En la Figura 3-3, se visualiza el resultado obtenido de la clasificación SVM con la base de 

datos propia, utilizando un Kernel RBF. La cual obtuvo un acierto del 78% en las imágenes 

de grado I, puesto que, para la validación se utilizó 9 imágenes de este grado, y un acierto 

del 94% en las imágenes de grado II, considerando que para la validación se utilizó 16 

imágenes de este grado. 

 

Figura 3-3: Matriz de confusión con los resultados base de datos propia, utilizando RBF. 

Fuente: Elaboración propia 

 
 

Figura 3-4: ROC primera SVM RBF, relación verdaderos positivos y falsos positivos 

Fuente: Elaboración propia 
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Como se visualiza en la Figura 3-3, tuvo un acierto del 72% en las imágenes de grado I, 

teniendo en cuenta que se utilizó un total de 313 imágenes de este grado, y un acierto del 

73% en las imágenes de grado II, teniendo en cuenta que se utilizó un total de 454 imágenes 

de este grado. 

 

Tabla 3-5: Matriz de confusión con los resultados base de datos (Knee Osteoarthritis 

Severity Grading Dataset) 

 
Fuente: Elaboración propia 

 
 
 
 
 

Figura 3-6: ROC segunda SVM lineal, relación verdaderos positivos y falsos positivos 

Fuente: Elaboración propia 
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3.1 Limitaciones 

 

Debido a la situación actual por el Covid-19, se dificulto la adquisición de imágenes de RX 

de las demás sedes de la Clínica Medilaser en el país, obteniendo únicamente las imágenes 

de la Clínica Medilaser de Neiva para la elaboración de la base de datos. Debido a que el 

sistema de la salud se vio colapsado al tener que enfrentar la situación actual del país, y no 

contaban con el tiempo ni los recursos para solicitar imágenes de rayos X a las diferentes 

sedes de la Clínica Medilaser. Por lo tanto, se recurrió a la utilización de una base de datos 

ya existente con mayor cantidad de imágenes. 

 
 
 

3.2 Discusiones 

 

 
Al observar los resultados del clasificador SVM el cual tuvo un rendimiento del 78% en las 

imágenes de grado I y un 88% en las imágenes de grado II, utilizando el Kernel Polinomial. 

Teniendo en cuenta que se utilizó un Kernel RBF para esta misma base de datos del cual 

se obtuvo un acierto del 78% en las imágenes de grado I y un 94% en las imágenes de 

grado II, lo anterior se compara a su vez con la base de datos de origen ya existente en la 

cual se utilizó un Kernel Lineal y se obtuvo un acierto del 72% en las imágenes de grado I 

y el 73% en las imágenes de grado II. Se afirma que aunque la base de datos de elaboración 

propia tuvo una menor cantidad de imágenes, su porcentaje de acierto fue mayor, esto se 

debió a que en la base de datos de elaboración propia se utilizó el Kernel Polinomial y un 

Kernel RBF, los cuales permiten tomar un mayor rango de adaptación a los grados de OA 

de rodilla en las imágenes, a diferencia del Kernel Lineal el cual fue utilizado en la base de 

datos ya existente demostrando una menor adaptación a los diferentes grados de OA de 

rodilla implementados. 

 
 
 

Por otra parte, la curva ROC de la base de datos propia utilizando el RBF muestra el área 

bajo la curva (AUC) con mayor probabilidad de clasificar correctamente los dos grados de 

OA de rodilla, a diferencia del AUC de la base de datos de elaboración propia utilizando el 

Kernel Polinomial y en la base de datos ya existente utilizando un Kernel Lineal. Esto debido 

a que los Falsos Positivos (FP) en la curva de la base de datos de elaboración propia con 

un Kernel RBF fueron más recurrentes a diferencia de las otras dos utilizando otros Kernel. 
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4 Conclusiones y recomendaciones 

 
4.1 Conclusiones 

En el curso de la presente investigación, logramos las siguientes conclusiones después de 

implementar el método de procesamiento de imágenes de rayos X: 

 
● Se encontró que las imágenes utilizadas para la base de datos propia fueron 

limitadas, debido a la pandemia que se está viviendo en este momento, la Clínica 

Medilaser de Neiva solo pudo proporcionar 86 imágenes de rayos X con diagnóstico 

de Osteoartritis de rodilla grado I y II. Por esta razón, se utilizó una base de datos 

externa (Chen, 2018) con un total de 2562 imágenes, utilizando en esta un Kernel 

Lineal donde se obtuvo una mejora dando como resultado del área bajo la curva 

(AUC) un 75% de probabilidad de detectar correctamente el grado de OA, respecto 

a la base de datos propia en la cual se utilizó un Kernel Polinomial dando como 

resultado del AUC un 71% de probabilidad. Debido a los resultados anteriores se 

optó por utilizar un Kernel RBF en la base de datos de elaboración propia en la cual 

el AUC dio 91%, es decir, que se obtuvo una mejora significativa respecto a los dos 

resultados anteriores. 

 
 

● Con respecto a nuestro tercer objetivo, el método empleado para la SVM, no fue 

completamente exacto, pero este obtuvo un resultado considerable en la evaluación 

de SVM utilizando un Kernel RBF, dando acierto del 78% en las imágenes de grado 

I y un 94% en las imágenes de grado II. Teniendo en cuenta que se extrajo múltiples 

características como (área, perímetro, centroide, extensión y orientación). 

 
 

● De acuerdo con el planteamiento problema de la presente investigación, la 

conclusión que se extrae de los resultados obtenidos, es si es posible elegir un 

método de procesamiento de imágenes de rayos X que pueda sustentar el 

diagnóstico de artrosis de rodilla y otras lesiones traumáticas; a través de un 

preprocesamiento integrando métodos de segmentación y métodos de clasificación. 

El método de preprocesamiento se conformó por el filtro Wiener y el ecualizador de 

histograma, los cuales son fundamentales tanto para la etapa de segmentación 

como para la etapa de clasificación. Debido a que este método suaviza la imagen 
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eliminando el ruido y ajustando el contraste, dando un mejor resultado en la 

segmentación y en la clasificación. 

 
 

● Este método de clasificación, sólo está acotado para detectar los grados I y II de OA 

de rodilla, al solo poder detectar estos dos grados, no se puede incluir los demás 

grados (III y IV) de OA de rodilla para la clasificación de la SVM. 

 
 
 

4.2 Recomendaciones 

Las recomendaciones y trabajos del presente trabajo de investigación son las siguientes: 

 

● Se recomienda obtener más imágenes médicas de rayos X para futuros trabajos 

con el fin de obtener un mejor entrenamiento y precisión en las etapas de 

segmentación y clasificación. 

 
 

● Se sugiere contar con el soporte de un especialista en esta área de Traumatología, 

para que haya validación absoluta de las imágenes de Rayos X que se van a usar, 

y que sean del grado de Osteoartritis correcto. 

 
 

● Se recomienda utilizar otros lenguajes de programación, como: Python, C++; siendo 

que estos son lenguajes de alto nivel reduciendo carga computacional y de fácil 

acceso. 

 
● La presente investigación tiene un grado de complejidad grande; es por esto que se 

recomienda como trabajos futuros el uso de los grados III y IV de esta patología; ya 

que en este trabajo solo se usaron los grados I y II de Osteoartritis. Además de lo 

nombrado anteriormente, se recomienda el uso de otros métodos de 

preprocesamiento, segmentación y clasificación como el método CLAHE u otros que 

sean adaptables a este clasificador (Koonsanit, 2017). Se recomienda llevar este 

método al campo del aprendizaje profundo (Kim, 2016), debido a que el sistema 

puede aprender y tomar decisiones de forma independiente. 
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