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Resumen. Los nódulos pulmonares son manchas o lesiones que se diag-
nostican en los pulmones y pueden tener tanto causas benignas como
malignas, principalmente relacionadas con cáncer de pulmón. En México,
de acuerdo con estad́ısticas, el cáncer de pulmón se ubica en el séptimo
lugar y es el más letal. Diversas instituciones médicas internacionales
trabajan para mejorar el diagnóstico del cáncer de pulmón, debido a que
la principal causa de muerte es el diagnóstico tard́ıo. Por esta razón,
el análisis de nódulos pulmonares es un desaf́ıo en el procesamiento de
imágenes médicas para determinar el tratamiento adecuado, se proponen
nuevas metodoloǵıas y técnicas no sólo por expertos en medicina sino
también por otros cient́ıficos. El objetivo de este estudio es mostrar técni-
cas de aprendizaje automático aplicadas en la clasificación de nódulos
pulmonares, espećıficamente se revisarán redes neuronales artificiales y
máquina de vector soporte. Se concluye que el aprendizaje automático
es efectivo para clasificar nódulos pulmonares en malignos (cancerosos)
y benignos (no cancerosos).

Palabras clave: cáncer de pulmón, clasificación de nódulos pulmonares,
aprendizaje automático

A Review on Classification of Pulmonary Nodules
Using Machine Learning

Abstract. Pulmonary nodules are stains or lesions that are diagnosed
in the lungs and can have both benignant and malignant causes, mainly
related to lung cancer. In Mexico, according to statistics, lung cancer
is in seventh place and is the most lethal. Several international medical
institutions continue to work to improve the diagnosis of lung cancer, as
delayed diagnosis leads to the principal cause of the mortality. For this
reason, the processing of medical images and the diagnosis of pulmonary
nodules can be life saving, to determine the appropriate treatment tech-
niques as proposed by medical experts and scientists in the field. The aim
of this study is to review the application of state-of-the-art machine learn-
ing techniques for the classification of pulmonary nodules, specifically
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artificial neural networks and support vector machine. It is concluded
that machine learning is very much effective in classifying pulmonary
nodules as malignant (cancerous) and benign (non-cancerous).

Keywords: lung cancer, classification of pulmonary nodules, machine
learning.

1. Introducción

El cáncer de pulmón es un problema mundial de salud, en México cada
año fallecen aproximadamente ocho mil personas a causa del mismo, siendo el
principal problema el diagnóstico tard́ıo [1]. En el 99 % de los casos se detecta
el cáncer en fase III o IV, existen pocas iniciativas para detectarlo antes [2]. La
detección temprana puede prolongar la supervivencia y facilitar la recuperación
de las personas. Además, el diagnóstico exacto es clave para el tratamiento
adecuado, por lo que es necesario implementar medidas de diagnóstico oportuno.

Las imágenes médicas son muy importantes, ya que ayudan a emitir diagnósti-
cos, determinar el tratamiento y evaluar los cambios que ocurren con el tiem-
po [3], ejemplo de éstas son la radiograf́ıa, la tomograf́ıa computarizada (TC)
y el ultrasonido. TC es un estudio radiológico que utiliza rayos X para generar
múltiples imágenes transversales del interior del cuerpo. Para la detección del
cáncer de pulmón, un radiólogo interpreta una tomograf́ıa computarizada del
tórax, a través de su experiencia y conocimiento médico, dicha interpretación la
recibe el oncólogo para emitir el tratamiento de cáncer de pulmón, sin embargo,
la visualización de múltiples tomograf́ıas puede provocar cansancio al radiólogo
y hacer que cometa errores.

Mediante el aprendizaje automático se pueden detectar y predecir patro-
nes [4], ha mostrado ser efectivo en aplicaciones del ámbito médico, tales como:
detección temprana de enfermedades, planificación quirúrgica, análisis de pato-
loǵıas, oncoloǵıa y radioloǵıa. El aprendizaje automático es una de las discipli-
nas de la inteligencia artificial, que emplea estad́ıstica, probabilidad y técnicas
de optimización, para comprender reglas complicadas y caracteŕısticas de alta
dimensión; en el tema de cáncer de pulmón se ha aplicado para detectarlo [5],
clasificar la gravedad del cáncer [6], predecir la supervivencia de pacientes [7],
clasificar el cáncer de pulmón [8, 9] y clasificar nódulos pulmonares [10–19].

A continuación, se muestra la revisión de la literatura en la sección 2, mientras
que en la sección 3 se exponen los datasets y métodos que generalmente se utili-
zan en la clasificación de nódulos, en la sección 4 se resumen los resultados que
han obtenido diversos autores utilizando redes neuronales artificiales y máquina
de vector soporte; mientras que en la sección 5 se proporciona una visión general
del aprendizaje automático en la clasificación de nódulos pulmonares.
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2. Revisión de la literatura

Liu y Kang [10] utilizan la arquitectura de redes neuronales multivista, la
cual toma múltiples vistas de cada nódulo ingresado, permitiendo realizar la
clasificación binaria de nódulos (benigno y maligno) y una clasificación ternaria
(benigno, maligno primario y maligno metastásico). Para validar su arquitectura
utilizan el dataset LIDC-IDRI.

Zhu et al. [11] proponen DeepLung el cual es un sistema automático de
diagnóstico de cáncer. DeepLung consta de dos fases: detección de nódulos y
clasificación de nódulos (en benignos o malignos), utiliza redes convolucionales
basadas en redes de doble v́ıa 3D y potenciación del gradiente. Las redes de doble
v́ıa son más compactas y puede tener mejor rendimiento que redes residuales.
Para entrenar y evaluar la detección de nódulos utilizaron el dataset LUNA16,
en cambio, para validar la clasificación utilizan el dataset LIDC-IDRI.

Abbas [12] presenta el sistema Nodular-Deep que permite clasificar nódulos
pulmonares, contempla tres etapas: (i) extracción de caracteŕısticas mediante
una red neuronal convolucional (ii) optimización de caracteŕısticas utilizando red
neuronal recurrente, la cual es una técnica de aprendizaje supervisado (iii) cla-
sificación de nódulos (benignos y malignos) optimizadas a través del clasificador
lineal softmax. Debido a la arquitectura presentada, Nodular-Deep no requiere
preprocesamiento ni postprocesamiento. Para validar sus resultados utiliza el
dataset LIDC-IDRI.

Yan et al. [13] proponen utilizar una red neuronal convolucional para clasificar
nódulos pulmonares (en benignos y malignos), aśı mismo, implementan tres redes
neuronales: (i) 2D a nivel de división (ii) 2D a nivel de nódulos (iii) 3D a nivel
de nódulos. Para comparar las redes neuronales utilizan el dataset LIDC-IDRI,
obteniendo mejores resultados en la red 3D a nivel de nódulos.

Shukla et al. [14] muestran un sistema de diagnóstico automático, el cual
consta de cuatro etapas (i) preprocesamiento, en la cual utilizan un filtro difuso
(ii) segmentación utilizando el algoritmo Watershed (iii) extracción de carac-
teŕısticas mediante una matriz de co-ocurrencia de nivel de gris (iv) clasificación
utilizando máquina de vector soporte.

Parven y Kavitha [15] proponen un sistema que considera cuatro etapas (i)
preprocesamiento donde extraen la región del pulmón de la TC (ii) segmentación
para identificar regiones del pulmón con nódulos (iii) extracción de caracteŕısti-
cas utilizando una matriz de co-ocurrencia de nivel de gris (iv) clasificación
de nódulos en benignos y malignos utilizando máquina de vector soporte con
distintos kernels (lineal, cuadrático polinomial y función de base radial). Utilizan
un dataset con TC de 11 pacientes de un hospital reconocido. Las pruebas las
realizan en tiempo real.

Mabrouk et al. [16] exponen el desarrollo de un sistema de diagnóstico asistido
por computadora para clasificar nódulos grandes. La metodoloǵıa que utilizan es
(i) extracción de regiones pulmonares mediante umbralización (ii) extracción de
las caracteŕısticas más relevantes (iii) selección de caracteŕısticas, en esta etapa
eligen las caracteŕısticas más importantes para diferenciar entre tejidos normales
y tejidos cancerosos (iv) clasificación de tejidos normales y cancerosos utilizando
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máquina de vector soporte con diferentes kernels (lineal, cuadrático y función
de base radial). Utilizan un dataset de 12 TC recuperadas de la Universidad de
Cornell.

Kuruvilla y Gunavathi [17] clasifican nódulos pulmonares, la metodoloǵıa que
utilizan es (i) segmentación mediante operaciones morfológicas y el método de
OTSU (ii) extraen parámetros estad́ısticos de las regiones segmentadas de los
pulmones (iii) utilizan redes neuronales para la clasificación de nódulos cance-
rosos y nódulos no cancerosos. Las tomograf́ıas que utilizan son las del dataset
LIDC-IDRI y de un hospital.

Madero et al. [18] proponen una metodoloǵıa para la clasificación de nódulos
compuesta por las etapas (i) extracción de la región de interés (ii) transfor-
mada Wavelet (iii) extracción de caracteŕısticas (iv) selección de atributos y
sub-bandas, en esta etapa buscan el mejor subconjunto de atributos en el vector
de caracteŕısticas para diferenciar entre nódulos cancerosos y no nódulos (v)
clasificación utilizando máquina de vector soporte. Los datasets que utilizan son
LIDC-IDRI y ELCAP.

Son et al. [19] proponen un método de aprendizaje profundo para mejorar
la precisión de clasificación de nódulos pulmonares en la TC. Utilizan una red
neuronal convolucional profunda 2D de 15 capas para la extracción y clasificación
de nódulos y no nódulos. Además, aplican la función de pérdida focal en el pro-
ceso de entrenamiento para aumentar la precisión de clasificación del modelo de
aprendizaje automático. Para validar sus resultados utilizan el dataset LUNA16.

3. Materiales y métodos de clasificación utilizando
Aprendizaje Automático

El aprendizaje automático permite la resolución de tareas complejas, en la
literatura existen diversos enfoques de aprendizaje automático para clasificar
nódulos pulmonares, a continuación, se hace un compendio de los materiales y
métodos utilizados en la literatura, se muestran los datasets que utilizan y el
procesamiento de la TC aplicando aprendizaje automático.

3.1. Dataset

Para entrenar y evaluar el rendimiento de algoritmos se debe obtener un
dataset de imágenes de TC del tórax. Dichas imágenes son en formato DICOM,
el cual es un estándar que se creó para promover la comunicación de información
asociada a imágenes médicas entre dispositivos fabricados por diferentes provee-
dores [20]. Una imagen DICOM contiene un encabezado con información para
identificarla en el dataset, datos personales del paciente, parámetros de adqui-
sición y datos de la imagen. Cada TC de un paciente se agrupa en una carpeta
y contiene múltiples imágenes transversales de diferentes planos o cortes del
tórax: (i) sagital, es paralelo al plano lateral del paciente (ii) coronal, es paralelo
al plano frontal del paciente, (iii) axial, es perpendicular al eje longitudinal del
paciente.
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En la literatura se han utilizado datasets privados los cuales se generan
en hospitales y en universidades, tales como la de Michigan, de Harvard y de
Toronto. También se han utilizado datasets públicos como LIDC-IDRI, LUNA16
y ELCAP. Cada uno de los datasets contienen distinto número de carpetas que
corresponde

Datasets privados. En [8] se mencionan 3 datasets privados: (i) Universidad
de Michigan contiene 96 muestras, de las cuales 86 son adenocarcinoma primario
(donde 67 están en etapa I y 19 en etapa III) y 10 de tejidos no neoplásicos. (ii)
Brigham and Women’s Hospital, Harvard contiene 181 muestras de tejidos ma-
lignos, clasificados en mesotelioma pleural y adenocarcinoma. (iii) Universidad
de Toronto contiene 39 casos de cáncer de células no pequeñas.

Datasets públicos. LIDC-IDRI (del inglés Lung Image Database Consortium
and Image Database Resource Initiative) es un repositorio público con tomo-
graf́ıas de 1018 casos recuperadas de diversos centros médicos e instituciones de
imágenes médicas. Dentro de cada caso se incluyen imágenes de una TC y un
archivo XML asociado que registra los resultados de un proceso de anotación
de imagen de dos fases realizado por cuatro radiólogos torácicos experimenta-
dos [21]. (ii) LUNA16 contiene 888 TC, es un subconjunto de tomograf́ıas del
dataset LIDC-IDRI que excluye los escaneos con un grosor de corte superior a
2.5 mm [22]. (iii) ELCAP consta de un conjunto imágenes de 50 TC de pulmón
completo documentadas en dósis bajas [23].

3.2. Preprocesamiento

El preprocesamiento permite mejorar la calidad de las imágenes y eliminar la
redundancia de los datos. Además, puede realzar caracteŕısticas para su posterior
procesamiento, permitiendo visualizar detalles que no se véıan en la imagen
original [24]. El preprocesamiento generalmente es el paso que ocupa más tiempo.
En esta etapa se convierten las tomograf́ıas a escala de grises y se elimina el
ruido, el cual se puede observar en las imágenes de TC como un granulado
de la misma, es decir, aparecen como si tuvieran manchas [25]. Para realizar
el preprocesamiento [14] aplica un filtro difuso, el cual comúnmente se utiliza
para disminuir el ruido de imágenes. Por otra parte [15] emplea técnicas de
binarización, etiquetado, encogimiento y expansión.

3.3. Segmentación

La segmentación permite obtener objetos o regiones de interés significativas
de la imagen, para ello, se utilizan distintos métodos, los cuales trabajan sobre
las variaciones de intensidad o textura [24]. La segmentación en tomograf́ıas
identifica las regiones pulmonares. El nódulo pulmonar es un tejido anormal
que puede ser benigno o maligno, máximo mide 3 cent́ımetros de diámetro y
su forma es redonda u ovalada [26]. La segmentación de la TC de tórax es un
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desaf́ıo ya que hay falta de homogeneidad en las estructuras pulmonares con
densidades similares, tales como venas, arterias, bronquiolos, además, tienen
diferentes protocolos de escaneo y escáneres [14].

Para segmentar la TC, [9] utiliza la umbralización y el algoritmo Waters-
hed, en cambio [14] aplica el algoritmo Watershed, por otra parte [17] utiliza
operaciones morfológicas y el método de OTSU, mientras que [16] emplea la
transformada de Radón.

3.4. Extracción de caracteŕısticas

Es una etapa crucial e importante, obtiene las caracteŕısticas más relevantes
en las cuales se tienen sospechas de la presencia de nódulos, para que poste-
riormente se puedan diferenciar entre benignos y malignos. La calidad de la
extracción de caracteŕısticas es de suma importancia para clasificar correcta-
mente los nódulos. Para extraer caracteŕısticas [14–16, 18] emplean una matriz
de co-ocurrencia de nivel de gris (GLCM) la cual contiene información sobre
los ṕıxeles con valores de nivel de gris similares. GLCM es de los métodos más
utilizados en el análisis de textura de imágenes biológicas. Por otra [11] parte
utiliza red profunda 3D, mientras que [12] utiliza una red neuronal convolucional.

3.5. Clasificación de nódulos

La clasificación automática es fundamental en el diagnóstico asistido por
computadora cuando se emplean imágenes médicas. En esta etapa se clasifican
los nódulos en benignos (no cancerosos) o malignos (cancerosos), con base en
su tamaño, densidad, contorno y forma. Para clasificar los nódulos se utilizan
dos conjuntos de datos uno para entrenamiento y el otro para validación. Las
técnicas de aprendizaje automático que se han aplicado para la clasificación de
nódulos son redes neuronales artificiales (ANN) y máquina de vector soporte
(SVM), las cuales se utilizan ampliamente en el campo médico para la detección
de enfermedades.

Redes neuronales artificiales. Las ANN son neuronas entrelazadas que se
inspiran en las redes biológicas y se procesan de forma paralela para obtener un
resultado. Las ANN tienen la propiedad de aprender a partir de unas pocas
representaciones de los datos, su estructura es jerárquica, aśı mismo, tienen
flexibilidad lo que permite reconocer patrones con ruido o incompletos. Además,
tienen redundancia intŕınseca, lo cual permite un funcionamiento perfecto del
sistema aun estando dañado alguno de sus componentes [27]. Para clasificar
nódulos pulmonares se han utilizado redes multivista, backpropagation, 2D, 3D
y 3D con potenciación del gradiente.

Máquina de vector soporte. Es una técnica de aprendizaje supervisado que
permite analizar e identificar categoŕıas o clases utilizando los datos entrenados
y son robustas al ruido en los datos, aśı mismo, se pueden aplicar en problemas
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de alta dimensionalidad. Para separar las clases analizadas se utilizan kernels,
los cuales permiten transformar un problema no linealmente separable a uno
linealmente separable. Además, la SVM tiene una gran capacidad de generali-
zación incluso cuando el conjunto de entrenamiento es pequeño [28]. Los kernels
que utilizan en la literatura son: lineal, cuadrático, polinomial y función de base
radial.

En la sección de resultados se muestran los algoritmos que se han utilizado
en diversos proyectos de clasificación de nódulos pulmonares. Los algoritmos se
han programado en diversas herramientas como Python, R y Matlab; empleando
distribuciones del sistema operativo Windows y Linux. Algunos autores también
han empleado libreŕıas como TensorFlow en Python.

3.6. Validación de resultados

Se verifica que el algoritmo clasifica correctamente los nódulos. En la litera-
tura se han utilizado: matriz de confusión y validación cruzada para evaluar el
modelo. En la matriz de confusión en cada columna se representa el número de
predicciones de cada clase y cada fila representa los valores reales. Los parámetros
que se utilizan son TP (verdadero positivo), TN (verdadero negativo), FP (falso
positivo) y FN (falso negativo). La matriz de confusión permite calcular la
precisión (accuracy), como la proporción entre las predicciones correctas que
ha hecho el modelo y el total de predicciones, la ecuación 1 permite obtener
la precisión. La ecuación 2 obtiene la sensibilidad, la cual es la fracción de
nódulos clasificados correctamente. En la ecuación 3 se muestra la especificidad
la cual es la fracción de no nódulos clasificados correctamente. También se puede
obtener la curva ROC, la cual que describe la fracción de identificación correcta
(sensibilidad) contra la tasa de falsas positivos (1 - especificidad):

ACC =
TP + TN

TP + FP + FN + TN
, (1)

SE =
TP

TP + FN
, (2)

SP =
TN

TN + FP
. (3)

Para validar sus resultados [18] utiliza sensibilidad, especificidad, precisión y
curva ROC. En cambio [16, 17, 19] calculan precisión, especificidad y sensibi-
lidad. Por otra parte [10] calcula sensibilidad, especificidad y curva ROC. En
contraste [15] utiliza sensibilidad y especificidad. Mientras que [14] calcula la
precisión.

Otros autores utilizan la validación cruzada para evaluar la clasificación, en la
cual, el dataset original se divide en k subconjuntos o pliegues, para cada pliegue,
el algoritmo se entrena en la unión de los otros pliegues y luego el error de su
salida se estima utilizando el pliegue. Finalmente, el promedio de todos estos
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errores es la estimación del error verdadero [29]. En la ecuación 4 se muestra la
fórmula para el cálculo del error de validación cruzada en k iteraciones:

E =
1

K

K∑
i=1

Ei. (4)

El número de iteraciones k depende del tamaño del dataset, [11] utiliza validación
cruzada de 10 iteraciones en el dataset LUNA16, aśı mismo [12] aplica validación
de 10 iteraciones en el dataset LIDC-IDRI, por otra parte [13] emplea validación
de 5 iteraciones en LIDC-IDRI.

3.7. Resumen de metodoloǵıa de clasificación de nódulos

En la figura 1 se expone de manera general la metodoloǵıa que utilizan
diversos autores para clasificar los nódulos: (i) se preprocesa el dataset de TC de
tórax (ii) se identifican regiones con nódulos (iii) se obtienen las caracteŕısticas
más relevantes (iv) clasifican los nódulos pulmonares en benignos o malignos y
(v) validan que los resultados hayan sido los correctos.

Fig. 1. Metodoloǵıa para Clasificación de Nódulos Pulmonares utilizando Aprendizaje
Automático

4. Resultados y discusión

En el estado del arte generalmente se clasifican los nódulos pulmonares en
benignos y malignos. Para entrenar y validar la clasificación mediante redes
neuronales los autores han trabajado con los datasets LUNA16 y LIDC-IDRI,
los cuales contienen 888 y 1018 TC respectivamente. Mientras que para el en-
trenamiento y validación utilizando máquina de vector soporte han utilizado
datasets privados que contienen desde 11 TC hasta los datasets públicos como
ELCAP con 50 TC y LIDC-IDRI con 1018 TC.

Los resultados que obtuvieron distintos autores se muestran en la tabla 1 se
mencionan los métodos de aprendizaje automático utilizados (espećıficamente
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redes neuronales artificiales y máquina de vector soporte) aplicados en proyectos
de clasificación de nódulos pulmonares, la precisión que tienen y los tipos de
nódulos que clasifican.

El porcentaje de acierto vaŕıa desde 81.41 % utilizando redes neuronales
convolucionales 3D hasta el 97.2 % utilizando red reuronal convolucional 2D y
función de pérdida focal. Como se puede observar el porcentaje de precisión pue-
de variar, aunque se utilice la misma técnica de clasificación, esto se debe a que
utilizan diversas técnicas para el preprocesamiento, segmentación y extracción
de caracteŕısticas.

Tabla 1. Métodos de aprendizaje automático para clasificar nódulos pulmonares.

Referencia Método utilizado Acierto Clasificación de nódulos

[10] Redes neuronales convoluci- 94.59 % Benignos y malignos
onales multivista 86.09 % Benigno, maligno primario y malig-

no metastásico

[11] Red neuronal convolucional 81.41 % Benignos y malignos
3D y potenciación del gra-
diente

[12] Redes neuronales y softmax 95 % Benignos y malignos

[13] Red neuronal convolucional: Malignos
2D a nivel de división 86.7 %
2D a nivel de nódulos 87.3 %
3D a nivel de nódulos 87.4 %

[14] SVM 92.5 % Benignos y malignos

[15] SVM: Normales, benignos y malignos
Kernel Lineal 83.45 %
Kernel Polinomial 85.79 %
Kernel función de base 91.38 %
radial

[16] SVM: Normales, benignos y malignos
Kernel Lineal 91.9 %
Kernel Cuadrático 94.9 %
Kernel función de base 91.9 %
radial

[17] Red neuronal backpropaga- 91 % Benignos y malignos
tion utilizando pendiente
de gradiente con velocidad
de aprendizaje variable

[18] SVM 82 % De 2mm a 30mm de diámetro

[19] Red neuronal convolucional 97.2 % Nódulos y no nódulos
2D y función de pérdida fo-
cal
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5. Conclusión

El aprendizaje automático ha mostrado diversas aplicaciones en el tema de
cáncer de pulmón. En el estudio realizado se expone la metodoloǵıa común que
siguen diversos autores para clasificar nódulos pulmonares, lo cual da una pauta
para la detección y clasificación del cáncer de pulmón. Para la clasificación
de nódulos generalmente se realiza lo siguiente: (i) preprocesamiento de las
tomograf́ıas para disminuir el ruido y la redundancia, donde emplean diversas
técnicas como binarizar y aplicar filtro difuso (ii) segmentación para identificar
regiones pulmonares, las técnicas que utilizan son: umbralización, algoritmo
Watershed, operaciones morfológicas y transformada de Radón (iii) extracción de
las caracteŕısticas más relevantes, generalmente los autores emplean la matriz
de co-ocurrencia de nivel de gris (iv) clasificación de nódulos en benignos y
malignos, aplican métodos de aprendizaje automático como redes neuronales
artificiales y máquina de vector soporte (v) validación de los resultados mediante
matriz de confusión o validación cruzada, haciendo uso de dataset de TC de
tórax, el cual proviene de universidades y hospitales. En el estudio se muestra
una visión general de los datasets de tomograf́ıas del tórax que utilizan, los
métodos que aplican y los resultados que obtienen. Se concluye que el aprendizaje
automático se puede aplicar en la detección y clasificación de nódulos pulmonares
en tomograf́ıas computarizadas para ayudar en la detección y determinación del
tratamiento.
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