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Abstract: Melanoma is a type of skin cancer and is caused
by the uncontrolled growth of atypical melanocytes. In recent
decades, computer aided diagnosis is used to support medical
professionals; however, there is still no globally accepted tool. In
this context, similar to state-of-the-art we propose a system that
receives a dermatoscopy image and provides a diagnostic if the
lesion is benign or malignant. This tool is based on next modules:
Preprocessing, Segmentation, Feature Extraction and Classifica-
tion. Preprocessing involves the removal of hairs. Segmentation
is to isolate the lesion. Feature extraction is considering the
ABCD dermoscopy rule. The classification is performed by the
Support Vector Machine. Experimental evidence indicates that
the proposal has 90.63 % accuracy, 95 % sensitivity and 83.33 %
specificity on a dataset of 104 dermatoscopy images. These
results are favorable considering the performance of diagnosis
by traditional progress in the area of dermatology.

Index Terms—Melanoma, Automatic Diagnosis, Image Proces-
sing, Machine Learning.

I. INTRODUCCION

La presencia de lesiones melanociticas en la piel se hace
cada vez mds comin, y una temprana deteccion se vuelve
vital para la toma de decisién en cuanto al tratamiento que se
debe seguir. Existen dos tipos de lesiones melanociticas: las
benignas o nevus y las malignas o melanoma. Este tltimo es un
céancer de piel producido por el crecimiento descontrolado de
los melanocitos [1]. Esta enfermedad podria ser asintomética
para el paciente especialmente en etapas tempranas por lo
que la inspeccién dermatolégica es de vital importancia [2].
La propagacion de los melanocitos por todo el cuerpo y su
caracter asintomadtico lo convierten en el cancer de piel mas
letal [3]. En los ultimos afios se han desarrollado nuevos méto-
dos de diagndstico no invasivos a fin de detectar precozmente
las lesiones melanociticas con caracteristicas de malignidad,
disminuir las biopsias innecesarias y acreditar la toma de
decisiones en cuanto a la conducta del tratamiento que sugiera
el especialista [4]. El diagnéstico precoz del melanoma es
crucial debido a la ausencia de tratamientos eficaces en la
enfermedad avanzada [5].

El melanoma conforma menos del 5% de los casos de
cancer de piel, pero es causa del 75 % de las muertes que se
dan por este tipo de cancer [6]. Existe un incremento vertigino-

en el mundo 132.000 casos y mueren aproximadamente 66.000
personas por causa de éste y otros tipos de cancer de piel [7].
Los factores determinantes estin dados por el calentamiento
global, la exposicién continda sin proteccién a los rayos
solares, y las camas solares aumenta las probabilidades de
contraer melanoma [8].

I-A.  Planteamiento del problema

= Las técnicas utilizadas por los dermat6logos para el
diagnéstico dependen en gran medida de la precision
del profesional, y la experiencia en el diagnéstico de
melanoma como se menciona en Zhou et al. [9].

= Un mal diagnéstico se traduce en la realizacién de biop-
sias innecesarias para pacientes sanos y la propagacion
del céncer en pacientes enfermos, en Ganster et al. [10].

= La tarea de diagnéstico por el especialista cominmente
se realiza bajo factores asociados al entorno visual que
podrian provocar la imprecision del andlisis [8].

I-B.  Objetivo General

Desarrollar una herramienta de soporte al diagndstico no
invasivo de lesiones en fases temprana con sensibilidad y
especificidad de 89 % y 79 % respectivamente [5], utilizando
la regla ABCD. La herramienta, basada en técnicas de pro-
cesamiento digital de imdgenes y mdquinas de aprendizaje,
debe indicar si la imagen corresponde a una lesién benigna o
maligna.

I-C. Objetivos Especificos

= Eliminar totalmente los pelos que cubren la lesion.

= Realizar una buena segmentacion de la lesion.

= Encontrar las caracteristicas relevantes que indiquen ma-
lignidad.

= Construir, entrenar y validar un clasificador binario con
las caracteristicas obtenidas.

Este trabajo queda organizado de la siguiente manera:
En la seccién II se presentan los conceptos de las lesiones
melanociticas y los métodos de diagndstico tradicionales. En la
seccion III se detallan las herramientas y algoritmos utilizados

so de casos de melanoma, se estima que %_1@26%%?2398}11 5 /$e§11 lgor%&tg %O%%Eropuesta. En la seccién IV se presentan
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los experimentos realizados y los resultados obtenidos. En
la seccion V se realiza una discusién sobre los resultados
obtenidos. En la secciéon VI se presentan las conclusiones
finales tras los experimentos y andlisis de resultados del
proyecto, por ultimo los trabajos futuros.

II. LA PIEL Y LAS LESIONES MELANOCITICAS

La piel es el 6rgano mds grande del cuerpo humano y
estd constituida por tres capas principales, la epidermis (capa
externa de la piel), la dermis (capa interna de la piel) y la
hipodermis (constituida por adipositos que producen y alma-
cenan grasa) [1]. En la epidermis se encuentran numerosas
células, como son las células escamosas, las células basales o
las células llamadas melanocitos como se puede observar en
la Figura 1. Estas dltimas son las encargadas de producir una
sustancia llamada melanina, que es el pigmento que da color
a la piel [1].

Epidermis |

Dermis

Hipodermis

Figura 1: Capas de la piel [11]

Ante una lesién pigmentada de la piel se encuentran 2 gru-
pos: las lesiones no melanociticas y las lesiones melanociticas
[5]. Las lesiones melanociticas se clasifican entre lesiones
benignas, y las malignas, que por sus caracteristicas podrian
convertirse en melanoma [4]. Este trabajo se concentra en el
estudio de las lesiones melanociticas debido a la caracteristica
de mortalidad del melanoma.

1I-A.  Melanoma

El melanoma es producido por el crecimiento descontrolado
de las células que acumulan pigmento (melanocitos), de esta
manera puede propagarse ampliamente sobre el cuerpo a través
de los vasos linféticos y los vasos sanguineos, atribuyendole
su principal caracteristica de mortalidad [2].

II-Al. Causas

Los factores que provocan el cancer de piel son diversos,
sin embargo el 86 % de melanomas se debe a la exposicién a
la radiacién ultravioleta (UV) del sol [12]. Existen una serie
de factores que aumentan el riesgo de padecer melanoma [13]
como: la presencia de nevus atipicos, la presencia de nevus
en una cantidad superior a 40 unidades, presencia de nevus
congénitos, tener antecedentes familiares de nevus atipicos,
de melanoma, o, haber estado expuesto muchas horas a rayos
ultravioleta (sol, UVB, UVA) aunque tenga la piel totalmente
bronceada.

II-B. Dermatoscopia

La dermatoscopia es una técnica no invasiva de diagndstico
por imagen que se utiliza para la observacién de las lesiones
de la piel, permitiendo visualizar estructuras de la epidermis
y la dermis [14]. En esta técnica es utilizada un instrumento
llamado dermatoscopio, que se compone de una fuente de luz y
un sistema de amplificacion de la imagen [8]. En la Figura 2(a)
se observa una imagen tomada con cdmara normal mientras
tanto que en la Figura 2(b) se aprecia una imagen tomada con
el dermatoscopio, ofreciendo una mejor visualizacién de las
caracteristicas de la zona de interés.

(@ (b)

Figura 2: Confrontacién de Imégenes (a) Imagen clinica (b)
Imagen dermatoscopica [15]

La utilizacion de esta técnica alcanza 89 % de sensibilidad,
y 79 % de especificidad del profesional [5], [2]. Es por esto que
la dermatoscopia en el diagndstico de las lesiones es de vital
importancia en lesiones poco expresivas y en etapas tempranas

[16], [17].

II-C. Meétodos de Diagnostico Dermatologico

El método de diagndstico comtinmnte aceptado en Derma-
tologia es el Analisis en 2 etapas, en donde la primera etapa se
analiza la lesion de la piel para determinar si la misma es no
melanocitica o melanocitica; y posteriormente se analiza para
ver si la lesidn melanocitica es maligna o benigna (segunda
etapa) [18], [3], [19].

En la primera etapa es importante detectar caracteristicas
resaltantes de las lesiones melanociticas o lesiones melanociti-
cas (para un mejor estudio consultar en [14] y [20]). En la
segunda etapa se requiere de métodos de andlisis exhaustivo y
minucioso [5] para el diagnéstico de lesion benigna o maligna.
Existen varios métodos utilizados frecuentemente como son,
el Analisis de Patrones en Zalaudek et al. [21], el Método de
Menzies en Menzies et al. [22], la regla de los 7 puntos en
Argenziano et al. [23] y la regla ABCD en Stolz et al. [24],
este ultimo es utilizado en este trabajo.

II-D. Regla del ABCD

Desarrollado por Stolz [24] en 1993, analiza 4 criterios:
asimetria, bordes, color y estructuras dermatoscopicas.

La Asimetria es el patrén generado por el crecimiento
descontrolado de la lesion, se mide dividiendo la lesidon
pigmentada en 2 ejes, buscando la mejor simetria posible [5],
[25]. En la Figura 3 se puede ver una lesién simétrica y una
asimétrica con los 2 ejes marcados. El primer eje se traza sobre
la parte mas alargada de la lesién y recibe el nombre de eje
principal, el segundo eje es trazado de forma perpendicular al
eje principal.
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(a) (b)
Figura 3: Lesion Melanocitica (a) Simétrica (b) Asimétrica.

Los Bordes son patrones asociados a las terminaciones
anormales de color que poseen las lesiones melanociticas, es
decir, los bordes poseen una variacién de colores. Se divide el
area de interés por 8 segmentos. En la Figura 4 se observan los
bordes normales sefialados con una X, los demas se consideran
como abruptos.

Figura 4: Bordes de una lesién divido por 8 segmentos.

El Color es relacionado al exceso de melanina bajo la
superficie de la lesién, provocando un color diferente en una
concentracion de pixeles sobre una region especifica. Se tienen
en cuenta 6 colores: blanco, marrdn claro, marrdn oscuro, azul
gris, rojo y negro. La presencia de mayor cantidad de colores
implica inclinacién maligna. A modo de ejemplo se muestra
la Figura 5 donde se sefiala la presencia de los colores rojo
(cuadro negro) y marrén claro (cuadro rojo).

F

Figura 5: Imagen de Lesién pigmentada con presencia de
diferentes colores.

Las Esctructuras Dermatoscopicas que se consideran se

detallan a continuacién:

1. Ramificaciones Lineales: Deben ser mas de 2 ramifica-
ciones. Se consideran ramificaciones lineales tanto a los
pseuddpodos y a las proyecciones radiales.

2. Reticulo Pigmentado Atipico: Consiste en una conexion
de lineas entrecruzadas que provocan la generacién de
huecos, regulares o irregulares. Las lineas indican mayor
cantidad de melanina en esa region.

3. Areas desestructuradas: Corresponden a zonas de la
lesién melanocitica en la que no pueden distinguirse
estructuras en su interior. Debe comprender mds del
10 % de la lesion.

4. Puntos: Son estructuras circulares pigmentadas de 0,1
mm. Deben ser mas de 2 puntos. Son casi invisibles a
simple vista.

5. Gloébulos: Son estructuras pigmentadas de mayor tamafio
que los puntos (mayores a 0,1 mm). Tanto los puntos,
como los glébulos pueden ser de coloracién negra,
marrones o azules. Deben ser mds de 2 gldbulos.

II-E. Estado del Arte

A continuacién se presentan algunos trabajos reportados
en el estado del Arte que proponen sistemas de diagndstico
automatizado.

En Batugo [1] se propuso un sistema de diagndstico au-
tomatizado para la deteccién de melanomas, compuesto por
los siguientes médulos: El preprocesamiento que consiste en
la eliminacién de bordes o madrgenes que no deben estar
presentes en la imagen en el momento del andlisis. También
se busca aislar los objetos ajenos a la lesién, como los pelos.
La segmentacion propuesta se realizé por medio del método
de clustering mediante mezclas gaussianas; La extraccion de
caracteristicas se realiz6 basandose en la regla del ABCD. La
clasificacion se realizé por medio del clasificador Discrimi-
nante Lineal [26], para obtener el diagnéstico utilizando las
caracteristicas extraidas previamente. Las pruebas se realizaron
con 100 imagenes cuyo diagndstico se detalla de la siguiente
manera: 29 melanomas, 71 nevus. La evaluacion del sistema
obtuvo una sensibilidad de 79,31 % y una especificidad de
71,83 %.

Similar al anterior trabajo, Oliveira [27] se desarroll6 un
sistema de diagnéstico de lesiones pigmentadas formado por
4 moédulos: El preprocesamiento de imagenes se realizd me-
diante el filtro de difusién anisotrépica [28] para eliminar
el ruido. El médulo de segmentacion se realiz6 mediante el
método de Chan Vese [29]. La extraccion de caracteristicas se
realizé utilizando la regla ABC-T (Asimetria, Borde, Color,
Textura). La ultima caracteristica fue agregada de manera a
considerar las lesiones queranociticas la cual es una anomalia
de la piel que aparece como costras sobre la superficie de
la misma. La clasificacién se realizé6 mediante el clasificador
SVM (Support Vector Machine) [30]. La evaluacién segtin las
métricas sensibilidad y especificidad fueron respectivamente
73,81 %y 76,67 %. El banco de imagenes se conformé por 408
imagenes digitales de los cuales 62 son nevus, 86 imagenes
con queratosis y 260 melanomas.

Em Rahman et. al. [31] se combinaron diferentes clasifica-
dores con el fin de desarrollar un sistema de reconocimiento
automdtico de melanoma utilizando imégenes dermatoscopi-
cas. Para la segmentacion se utiliz6 el algoritmo de clustering,
Fuzzy C-means [32]. Luego aplicaron apertura y cierre mor-
folégico para eliminar el ruido y suavizar el borde, obteniendo
de este modo el contorno de la lesion. Para la clasificacién de
las lesiones de la piel se utiliz6 la combinacién de la tecnologia
del clasificador SVM, GML [33] y K-NN [34]. Se obtuvieron
los siguientes resultados: 62,50 % de especificidad y 83,75 %
de sensibilidad, de un total de 358 imdgenes dermatoscOpicas
utilizando 40 % para entrenamiento y el 60 % para las pruebas.

En Alcon et. al. [35] se propuso un sistema de diagndstico
de lesiones pigmentadas. La segmentacién realizé utilizando
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el método de Otsu [36]. Las caracteristicas fueron extraidas
por el método ABCD, totalizando 55 caracteristicas. La cla-
sificacién se realiz6 por medio del clasificador K-NN. Las
pruebas realizadas sobre el total de 152 imdgenes digitales,
arrojaron los siguientes resultados: 45 nevus y 107 melanoma
correspondiente a una especificidad 68 % y sensibilidad 94 %.

En Celebi et. al. [37] se presenta un enfoque metodolégi-
co para la clasificaciéon de las lesiones pigmentadas de la
piel utilizando imdgenes dermatoscépicas. Para el preproce-
samiento utiliza filtro de la mediana. Para la segmentacidn,
utiliza método de umbralizacién Otsu. En la extraccién de
caracteristicas se utilizaron las siguientes caracteristicas: el
area de la lesion, relacion de aspecto, asimetria, compacidad.
Para la clasificacién utilizaron SVM y en los experimentos
realizados sobre un conjunto de 564 imdgenes produjeron una
especificidad del 92,34 % y una sensibilidad del 93,33 %.

Es importante destacar que existen varios trabajos relaciona-
dos que no siguen alguna regla dermatoldgica para encontrar
el diagndstico, ya que proponen el estudio de caracteristicas
como el color y la textura de la lesiéon de forma especifica,
como los reportados en [38], [39], [40], [41], [42] y [43]. Este
tema genera controversia en cuanto a la utilizacién o no de
métodos de diagndstico aprobados por los dermatélogos [38].
En ese contexto, este trabajo prefiere seguir la linea aceptada
por los mismos, como lo es la regla del ABCD, desarrollando
técnicas que cumplan los requerimientos de la comunidad
dermatoldgica y de esta forma mejorar el desempeiio reportado
en el estado del arte.

III. METODOLOGIA PROPUESTA

Basados en los trabajos del estado del Arte se propone
4 moédulos principales: Preprocesamiento, Segmentacion, Ex-
traccién de caracteristicas y Clasificacion.

III-A.  Moddulo 1: Preprocesamiento

El obsticulo principal para el estudio de lesiones es la
presencia de pelos en la imagen dermatoscépica, como se
puede observar en la Figura 6, por lo que se expone la
metodologia aplicada para extraer los mismos.

III-Al.  Eliminacion de Pelos

Se recibe una imagen f; (Imagen dermatoscépica mela-
nocitica) para la eliminacién de los pelos, a la que se aplica el
operador bottom-hat en cada canal del espacio RGB. Luego
se toma el valor maximo entre los 3 canales, mostrada en
la Figura 7(b). Seguidamente se aplica el algoritmo de Otsu
[36] para binarizar la imagen, el resultado de esta operacion
se aprecia en la Figura 8(a), y se utiliza como mascara para
pintar los pelos en un color muy diferente a la lesién, en
este caso verde, mostrada en la Figura 8(b). Por tltimo se
aplica Inpainting propuesto por [44], el cual es un algoritmo
de restauracion de imagen que utiliza la informacién del resto
de la misma para reconstruir las dreas asociadas a los pelos. La
salida de este médulo es una imagen f,, mostrada en la Figura
9, que al mismo tiempo es la entrada al siguiente moédulo
(segmentacion).

(b)

Figura 7: Realce de Pelos (a) Imagen de entrada y (b)
Imagen en escala de grises resultante de Bottom-hat.

(d)

Figura 8: Proceso de la eliminacion de pelos.(a) Imagen
Binaria de Pelos (b) Mascara de Pelos.

III-B. Modédulo 2: Segmentacion

En esta fase se trabaja sobre la imagen f, en escala de
grises Figura 10(a). Para eliminar los picos de intensidad entre
pixeles, se aplica el filtro de la mediana con un tamafio de
ventana 4x4. El nivel de gris de cada punto se remplaza el
valor de gris de un punto por la mediana de los niveles de
gris de una cierta vecindad, la imagen resultante es mostrada
en la Figura 10(b).

Se realiza el ajuste de los valores de intensidad de la imagen
utilizando el valor de gamma = 0.01, de manera a disminuir
el ruido, como se observa en la Figura 11(a).

Figura 9: Imagen Resultante sin pelos.
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(a) (b)

Figura 10: Preparacién de la Imagen (a) Imagen en escala de
Grises (b) Resultados del filtro de la mediana.

Para mejorar el contraste de la imagen, de tal forma que
pueda resaltar la lesidn, se utiliza el algoritmo de mejora
de contraste CLAHE (Ecualizacién de histograma Adaptativo
con contraste limitado) [45], con Clip Limit = 0.01 y con
regiones contextuales iguales a 2x2 (ver Figura 11(b)). Una vez
mejorada la imagen, el umbral es calculado con el Algoritmo
de Umbralizacién Automdtica Médxima Entropia [46] y la
madscara binaria resultante de esta etapa puede ser vista en
la Figura 12(a). La imagen de la lesién asociada a la mascara
binaria puede apreciarse en la Figura 12(b).

(b)

Figura 11: Mejora de la Imagen (a) Ajuste de Intensidad (b)
Ecualizacion de Histograma.

(a) (b)

Figura 12: Mdscaras Resultantes (a) Mdscara Binaria (b)
Imagen RGB asociada.

III-C. Méddulo 3: Extraccion de Caracteristicas

En este trabajo se utiliza la regla ABCD para el diagnéstico
del Melanoma. En ese sentido las caracteristicas a ser extraidas
son: Asimetria, Borde, Color, Patrén Reticular, Puntos y
Globulos, Areas Desestructuradas, Pseudépodos.

III-C1. Asimetria

Esta caracteristica se obtiene por medio del indice de
asimetria que se calcula mediante una combinacién de ins-
trucciones. Este indice indica coémo de asimétrica es la lesion,
es decir, que cuanto mayor sea el valor del mismo, la lesién es

mads asimétrica y cuanto menor sea, mas simétrica es la lesion.
La lesién segmentada mostrada en la Figura 13(a), es rotada
a través de su centroide y es mostrada en la Figura 13(b).

(a) (b)

Figura 13: Imagen segmentada (a) Original (b) Rotada.

Una vez rotada la lesién es dividida por medio del eje
principal, como se aprecia en la Figura 14(a) y posteriormente,
dividida por el eje secundario, en la Figura 14(b) se observa
la lesién dividida por el eje secundario.

(@ (b)

Figura 14: Andlisis de la Asimetria de la Lesion (a) Eje
principal (b) Eje Secundario.
El indice de asimetria A es calculado por la expresion (1)

2

1
Al =5 >

em=1

AAcn,
At

ey

donde em =1 es el eje mayor y em = 2 es el eje menor,
AA.,, es el drea de la lesion no superpuesta 'y Apy, es el drea
de la lesion. De esta forma se obtiene la primera caracteristica
y es denotada por C|,.

III-C2. Bordes

Para el andlisis del borde, 1a lesion es dividida en 8 regiones.
Cada sector obtenido, como el de la Figura 15, es analizado
por separado. De esta manera, si el color de la lesién varia
desde el centro hacia el borde se dice que es un borde abrupto,
de lo contrario es un borde normal o regular, las lesiones
con terminaciones abruptas son asociadas al melanoma. La
variaciéon del color en los bordes se mide calculando la
varianza desde el centro de la lesion hasta el borde de la
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misma, donde valores altos de varianza indica un borde con
terminacion abrupta, y valores bajos indica un borde normal.

Figura 15: Sector de la lesién.

De esta forma se obtiene la caracteristica borde y es
denotada por Cj.

Figura 16: Lesién dividida en 8 regiones.

II-C3.  Color

En el estudio de esta caracteristica, se tiene en cuenta 6
colores: marrén claro, marrén oscuro, azul-gris, rojo, negro y
blanco. La presencia de estos colores sugieren la presencia de
melanoma. Cada color se detecta por medio de la distancia
euclidiana de cada pixel a las intensidades correspondientes a
dicho color. En la Tabla I se presenta el valor de intensidad de
cada color. Cuanto menor sea el valor de la distancia calculada
sugiere cercania a un color. En la Figura 17(a) se aprecia una
lesion con la presencia del color azul-gris, y en la Figura 17(b),
lesién que contiene los colores marrén oscuro y marrén claro.

La presencia de diferentes colores en la lesién apunta a un
diagnéstico positivo de Melanoma. Para la presencia del color
las caracteristicas obtenidas son: marrén claro denotado por
C'eme, marrén oscuro denotado por C,y,,, azul-gris denotado
por Ceqg, rojo denotado por C.,, negro denotado por Ce, y
blanco denotado por C., representadas por el vector C., que a
su vez estd dado por: C. = [Ceme; Cemo, Cags Cers Cen, Cople

Tabla I: Valores RGB y rgb para los colores.

[ Color [ RGB [ rgb |
Blanco (255,255,255) (1.0, 1.0, 1.0)
Negro (0,0,0) 0.0, 0.0, 0.0
Rojo (255,0,0) (1.0, 0.0, 0.0)
Marrén Claro (205,133,63) (0.80 , 0.52, 0.25)
Marrén Oscuro (101,67,33) (040, 0.26 , 0.13)
Azul-Gris (0,134,139) (0.0, 0.52, 0.54)

(@ (b)

Figura 17: Lesiones con presencia de Color (a)Azul-Gris (b)
Marrén Claro y Oscuro.

III-C4.  Estructuras Dermatoscopicas

Son diferentes patrones asociados al melanoma, comprende
el estudio de 5 estructuras: ramificaciones lineales denotado
por C,; , reticulo pigmentado atipico denotado por C,,,, dreas
desestructuradas denotado por C,4, puntos denotado por Cy, y
glébulos Cy. Este conjunto de caracteristicas se representa por
el vector Ceq definido por: Ceq = {Cyy, Crp, Coa, Cp, Cy}. A
continuacién se detalla el proceso de reconocimiento de estas
caracteristicas.

Ramificaciones Lineales: Los pseudépodos son proyeccio-
nes bulbosas y curvadas como se aprecia en la Figura 18(a), los
bordes forman estructuras digitiformes (en forma de dedos).

Para detectar los pseuddpodos, se analiza las varianzas de
las distancias euclidiana entre el centroide y el borde de la
lesién. La mdscara binaria de la imagen original se observa
en la Figura 18(b). A esta mdascara se aplica el operador
morfolégico dilatacién con un elemento estructurante de forma
de disco de radio 1, Figura 18(c). El borde de la lesion resulta
de la resta de la imagen dilatada y la imagen original, como
se observa en la Figura 18(d). Se calcula la varianza como
medida de dispersién de las distancias al borde, un valor alto
sugiere la presencia de pseuddépodos.

Reticulo Pigmentado Atipico: Una caracteristica relevante
asociada al diagnéstico del melanoma es el reticulo pigmen-
tado atipico. En la Figura 19(a) se aprecia una lesién con
reticulado, para diagnosticar como tipico o atipico se realizara
una serie de pasos, explicados a continuacion.

Sobre la imagen de la lesion segmentada en escala de grises,
Figura 19(b) se aplica deteccién de borde con un operador
Laplaciano de Gauss (LOG) [47], el resultado se muestra en
la Figura 19(c). Se observa las lineas cruzadas que forman una
malla sobre la lesién y también el borde exterior de la lesion
que debe ser removido. Con el objetivo de obtener solo los
orificios formados, se calcula el borde y luego se substrae de
la Figura 19(c).
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(c) (d)

Figura 18: Obtencién del Borde de la Lesion (a) Imagen de
una lesion con pseuddpodos. (b) Méscara Binaria Original
(c) Imagen Dilatada (d) Resta de las Imagenes (b) y(c).

(a) (b)

©

Figura 19: (a) Imagen de una lesioén con reticulo pigmentado
(b) Imagen en escala de grises (c) Filtro LoG (Imagen
invertida).

Para obtener el borde, se aplica el operador morfoldgico
erosiéon con un elemento estructurante de forma de disco
de radio 1 pixel y se resta de la mdscara binaria original
(gradiente morfolégico), Figura 20(a). El borde resultante se
puede apreciar en la Figura 20(b). Para eliminar el borde de
la lesién, se resta el borde de la imagen mostrado en la Figura
20(b) de la imagen que contiene la mdiscara de las mallas,
mostrado en la Figura 19(c) y el resultado se observa en la
Figura 20(c). Una vez extraido el borde, se rellena los orificios
formados por el reticulado, como se observa en la Figura
20(d). Por dltimo se eliminan los puntos y pequefas areas
con filtrado de drea menores a 30 pixeles, la imagen final se
ve en la Figura 20(e). Se analiza el 4rea de cada zona, si
no se encuentra mucha variacioén entre las dreas el reticulo
pigmentado es atipico.

(b)

©) (d)

(e)

Figura 20: Obtencion del Borde de la Lesion (a) Méscara
binaria original (b) Borde de la lesién (Imagen invertida) (c)
Imagen sin borde (Imagen invertida) (d) Relleno de los
Orificios(Imagen invertida) (d) Zonas Restantes del filtrado
de area (Imagen invertida).

Areas Desestructuradas: Las dreas desestructuradas son re-
giones de la lesion a las que no puede retribuirse las estructuras
mencionadas anteriormente.

En el centro de la Figura 21(a) se muestra una lesién con
un 4rea desestructurada de color marrén oscuro, sefialado por
el cuadrado rojo. Se tiene la imagen de la lesién en escala
de grises como se muestra en la Figura 21(b). Esta lesion es
segmentada por el algoritmo tradicional de Otsu, para aislar
las zona oscuras como se puede ver en la Figura 21(c).

Luego, se separa la regién que pertenece al drea desestruc-
turada y la imagen resultante se muestra en la Figura 21(d).

Puntos y Globulos: Los puntos y los glébulos se diferencian
por el tamafio, los primeros son casi invisibles a simple vista.
En la Figura 22(a) se muestra una lesién que presenta varios
glébulos de color marrén oscuro.

Con el objetivo de ubicar los glébulos, primeramente se
realiza una mejora de la distribucién de los pixeles de la
imagen en escala de grises (Figura 22(b)), empleando el filtro
de la mediana con un tamafo de ventana 4x4, como se observa
en la Figura 22(c). Para resaltar los mismos se aplica ajuste
de intensidad con gamma = 0.01 y mejora de contraste por
medio de la ecualizacion del histograma aplicando el método
CLAHE con Clip Limit = 0.01 y con regiones contextuales
iguales a 2x2, como se muestra en la Figura 22(d).
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(b)

(c) (d)

Figura 21: (a) Lesion con presencia de dreas desestructuradas
(b) Imagen en escala de grises (c) Area segmentada con el
método de OTSU (d) Area Desestructurada de la lesién
(Imagen invertida).

(®)

@ e

(c) ()

Figura 22: (a) Imagen en escala de grises (b) Filtro de la
mediana sobre la imagen. (c) Aplicacién de CLAHE.

Se binariza la imagen por el método de Otsu (Figura 23(a)).
Luego se aplica cierre con un elemento estructurante en forma
de disco y tamaifio 3, de tal manera que los componentes
cercanos queden unidos como se puede apreciar en la Figura
23(b).

El vector de caracteristicas = estd formado por: x =
[Cy, Cy, C¢, Ceq] donde cada elemento representa los subvec-
tores calculados anteriormente.

III-D. Modulo 4: Clasificacion

En este trabajo la clasificacién de las lesiones se realizard
haciendo uso del clasificador SVM (Support Vector Machine)
[30]. Los datos de entrada estardn formados por D = {z,y},
donde x es el conjunto de vectores de caracteristicas mientras
que ¥ es el conjunto de etiquetas. Estas representan una de las

dos clases, y;=0 para lesiones benignas y y;=1 para lesiones
malignas asociada a la i-ésima lesién melanocitica.

(a) (b)

Figura 23: (a) Imagen en escala de grises (b) Filtro de la
mediana sobre la imagen. (c) Aplicacién de CLAHE. (d)
Imagen binaria.

La clasificacién constard dos etapas: a) La construccion del
clasificador para el aprendizaje de los pardmetros del sistema,
este proceso se realiza con un conjunto de entrenamiento. b)
Las pruebas del sistema para evaluar el desempeiio del clasi-
ficador, se realiza con un conjunto de pruebas independiente
al conjunto de entrenamiento.

IV. PRUEBAS EXPERIMENTALES

En esta seccion se presenta las métricas de evaluacion utili-
zadas, los experimentos realizados, los resultados obtenidos y
los del estado del arte, seguidamente se plantea una discusion
sobre los resultados.

IV-A. Banco de Imdgenes

Para las pruebas se utilizaron 120 imagenes dermatoscépi-
cas (no melanociticas y melanociticas) adquiridas por medio
de un video dermatoscopio computarizado con luz polarizada,
el cual utiliza lentes con factores de amplificacién de 20 a 70x,
otorgadas por el Centro de Procesamiento Digital de Imdgenes
de la Facultad de Ciencias, Universidad Central de Venezuela
[48].

Las imdgenes fueron analizadas por la Dra. Lizza Salgueiro,
de la Cétedra de Dermatologia de la Universidad Nacional de
Asuncién, debido a que las mismas no fueron diagnosticadas
anteriormente. Segin su diagndstico se encontraron 16 lesio-
nes no melanociticas y 104 lesiones melanociticas, de las que
76 corresponden a lesiones malignas y 28 a lesiones benignas.

IV-B. Resultados Experimentales de la Segmentacion

Actualmente existen varios métodos de segmentacion de
lesiones melanociticas debido al importante papel que desem-
pefia en un sistema de diagnéstico. En [49] realizaron una
comparaciéon entre 6 métodos de segmentacién aplicado al
melanoma, donde concluyen que los métodos AS (Adaptive
Snake) y EM-LS (Expectation Maximization Level Set) son
robustos y dutiles para la segmentaciéon de la lesién en un
sistema de diagnéstico asistido por ordenador. Por otro parte,
este trabajo tiene como principal objetivo las mejoras de
desempefio del diagndstico final por lo que se probaron 2
algoritmos de segmentacion automaticos: el algoritmo tradi-
cional de Otsu [36] y el de Maxima Entropia [46]. En la
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Tabla II se muestran los resultados de los 2 algoritmos. Los
resultados obtenidos fueron comparados con las imagenes de
segmentacion ideal hecha por el dermatolégo.

Tabla II: Comparativa de algoritmos de Segmentacién

Meétodo Exactitud | Sensibilidad | Especificidad
Otsu 96 % 82 % 98 %
Mixima Entropia 97 % 85 % 99 %

Como se ve en la TABLA 1I los resultados son similares en
cuanto al desempefio, en particular para lesiones pigmentadas
se report6 [8] que es conveniente utilizar el método de Méaxima
Entropia, por lo que en este trabajo se utiliza dicho algoritmo
para la segmentacion.

IV-C. Métricas de evaluacion de la metodologia

El objetivo de la utilizacién de un clasificador aplicado a
la metodologia propuesta es devolver un diagndstico negativo
o positivo, es decir, determinar si la imagen dermatoscépica
de entrada representa una lesién maligna o benigna, respec-
tivamente. Para una imagen dada, un sistema de diagndstico
puede conducir a uno de los cuatro resultados posibles [8]:

= Verdadero positivo (VP), diagnéstico del experto es po-

sitivo y el sistema clasifica como positivo.

= Falso negativo (FN), diagnéstico del experto es positivo

y el sistema clasifica como negativo.

= Verdadero negativo (VN), diagnéstico del experto es

negativo y el sistema clasifica como negativo.

= Falso positivo (FP), diagnéstico del experto es negativo

y el sistema clasifica como positivo.

En la Tabla III se aprecia la matriz que contempla los cuatro

posibles resultados.

Tabla III: Matriz de confusion.

Lesion Diagnostico del Sistema
Melanocitica Benigno Maligno
] Benigno Verdadpro Falsp
Diagnostico del experto Negativo Negativo
Maligno Fa_l S0 Verdg(_iero
Positivo Positivo

Se tendrd en cuenta las siguientes métricas con el objetivo
de evaluar los resultados obtenidos.

= Sensibilidad: Es la probabilidad de clasificar con
diagndstico positivo (o verdadero positivo) a las lesiones
malignas.
= Especificidad: Es la probabilidad de clasificar con
diagnéstico negativo (o verdadero negativo) a las lesiones
benignas.
= Exactitud: Es la probabilidad de clasificar correctamente
una lesién maligna o benigna obtenga un diagndstico
correcto.
En la Tabla IV se muestra la definiciéon formal de las
métricas de desempefio para el cdlculo de los valores de la
Especificidad, la Sensibilidad y la Exactitud.

Tabla IV: Métricas de desempeifio [8].

Métricas Férmula

Sensibilidad Ss=VP(VP+FN)!

Especificidad Se =VN(VN+ FpP)~!

Exactitud | Sp = (VP+VN)(VP+VN + FP + FN)~1

IV-D. Prueba experimental I

Esta prueba se basa en el método de retencién [50], que
consiste en dividir los datos de muestra en 2 conjuntos
complementarios de las 104 imagenes disponibles, el primero
es llamado conjunto de entrenamiento Dy,qining ¥ €l segundo
denominado conjunto de prueba D,.,. De esta manera se
forma el conjunto de entrenamiento, que contiene 32 imagenes
de las cuales fueron seleccionadas aleatoriamente 12 benignas
y 20 malignas con una probabilidad p = 30 sin repeticion.
El resto de las imdgenes (72 imégenes) es utilizado para la
validacién del clasificador obtenido en el paso anterior. Los
resultados obtenidos de este proceso se muestran en la Tabla
V.

Tabla V: Resultados del experimento 1.

e Numero de Imagenes
Métricas < Tasa
. Clasificadas
Entrenamiento | Prueba
correctamente

Sensibilidad 20 56 53 94,64 %
Especificidad 12 16 12 75 %
Exactitud 32 72 65 90,28 %

IV-E. Prueba experimental Il

Como en el experimento I no se alcanza el minimo estdndar
de la métrica de Especificidad (mayor a 79 %) es necesario
utilizar otros métodos, por lo tanto la validacién cruzada es
utilizada para darle robustez al clasificador. Para el K-Fold
Cross-Validation [50], el conjunto de datos es dividido en
K grupos y se realizan K iteraciones. Para cada iteracién se
utiliza un grupo para la prueba D7, ., = D, y los K-1 grupos
restantes Dyyqining = D — D, se utilizan para entrenamiento
conz=1,.,K.

Los resultados obtenidos de este proceso se muestran en la
Tabla VI para K=4.

Tabla VI: Resultados del experimento II.

Grupo K | Sensibilidad | Especificidad | Exactitud
1 80 % 52,17 % 72,73 %
2 51,74 % 48,61 % SI,11 %
3 66,15 % 69,57 % 67,04 %
4 67,69 % 47,83 % 62,5 %

Promedio 66,4 % 54,55 % 63,34 %

Esta particion de datos resulta impracticable cuando se
cuenta con poca cantidad de datos, ya que la cantidad de
imagenes de entrenamiento que se utiliza por cada grupo atn
no puede brindar un clasificador que cumpla con los estandares
de desempefio de la dermatoscopia buscados en este trabajo.
Noétese que el desempefio por grupo es menor al obtenido por
el método de retencion.
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IV-F. Prueba experimental III

Debido a los resultados desfavorables en el experimento
II se realiz6 el Random Cross-Validation [50], donde se
realizaron K iteraciones pero por cada iteracion debe elegirse
aleatoriamente un conjunto de prueba D}, = D, y el con-
junto de entrenamiento Dyyqining = D— D . Esto seria repetir
K veces el experimento I basado en el método de retencion.
En la k-ésima iteracion se calcula el k-ésimo clasificador
CL para conformar K clasificadores de forma progresiva. En
este contexto, se tiene en la k-ésima iteracion, el K-ésimo
sistema de clasificacién SCLy = {CLy,CLy,CLs,...,CLy}
cuyo desempefio se obtiene a partir del promedio de los
K clasificadores. Como se puede ver en la Figura 24 los
resultados comienzan a estabilizarse a partir de la iteracion
K=12, por lo que se realizan 3 iteraciones mds hasta llegar a
K=15. El promedio final de dichas pruebas se puede ver en
la Tabla VII, los cuales ya cumplen con los requirimientos
minimos de 89 % de sensibilidad y 79 % de especificidad.

Tabla VII: Resultado promedio de las 15 iteraciones en el
experimento III.

se realiza con dos conjuntos de datos diferentes, el primer
conjunto es utilizando la segmentacién ideal hecha por el
profesional médico, y el segundo utilizando la segmentacién
propuesta; ambos resultados se muestran en la Tabla VIIL

)

Clasificador 1 Decisién 1

Clasificador 2 Decisién 2
Datos de Decision
Final

entrada

OO9>»rmE>rw2m

L IT

Clasificador K Decisién K }—y

[

Figura 25: Sistema ensamblado.

Tabla VIII: Resultados del Sistema Ensamblado del
experimento IV.

Meétricas

Tasa

Sensibilidad

95,12 %

Especificidad

79,58 %

Exactitud

91,67 %

Sistema R r i
Enamblador | Sensibilidad | Especificidad | Exactitud
Segmentacion 95 % 91,67 % 93,75 %

Ideal
Segmentacion 95 % 83,33 % 90,63 %
propuesta

100

95 p T

90—

85 —+—Especificidad
—m-Sensibilidad
Exactitud

Porcentaje

80 =

75

70

123 456 7 8 9101112131415
Clasificadores

Figura 24: Comportamiento de los resultados para k=15
iteraciones.

IV-G. Sistema Ensamblado - Prueba experimental 1V

Para aumentar el desempefio del clasificador se puede
recurrir a un comité de clasificadores, es decir, a la agregacién
de las predicciones de varios clasificadores, como se muestra
en la Figura 25.

En tiempo de operacién, un SE (Sistema Ensamblado) con-
formado por K clasificadores obtiene el diagnéstico final por
medio de votacion simple, ya que la salida de cada clasificador
CLy es un valor discreto. Note que se propone un sistema
ensamblado homogéneo dado que se forma de £ clasificadores
SVM. Se realiza el experimento IV donde como primer paso
se afsla un conjunto del total de datos para la validacion
del sistema ensamblado y segundo paso se toma el resto del
conjunto para entrenamiento y prueba teniendo como base el
método de la validacién cruzada aleatoria. Este experimento

IV-H. Prueba experimental V

Con el objeto de observar el impacto de una segmentacion
no ideal sobre el sistema se realiza este experimento, el cual
consiste en construir un clasificador basado en imagenes con
segmentacion ideal (generadas por el profesional médico).

Para los datos de prueba se utiliza la totalidad de imagenes
pero estas siguen el proceso propuesto de segmentacién de
este trabajo. Los resultados obtenidos se pueden ver en la
Tabla IX. Note que en la Tabla VIII y IX que una operacién
con la segmentacién ideal el sistema tiene un alto desempefio,
mientras que en la segmentacidon propuesta se degrada el
desempefio referente a la especificidad pero ain cumpliendo
con el minimo requerimiento.

Tabla IX: Resultados del experimento V.

Sensibilidad
93,42 %

Exactitud
92,30 %

Especificidad
89,28 %

Clasificador
CLideal

V. DISCUSION DE RESULTADOS

Es importante aclarar que las bases de imagenes utilizadas
en el presente trabajo y en los del estado del arte son diferentes
ya que no existen base de datos publicas por motivos de
confidencialidad que preservan los médicos con sus pacientes.
También es importante mencionar que el enfoque propuesto
en este trabajo ain no ha sido presentado en la literatura,
en nuestro mejor conocimiento. En cuanto a la reproduccion
de dichos trabajos, no se pudieron realizar por causa de la
escasa informacién brindada por los autores, en la mayoria de
los casos, el obsticulo principal fue la falta de informacion
sobre los métodos utilizados para la extraccion de pelos.
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También se pudo observar que las caracteristicas utilizadas
en estos trabajos demandan el conocimiento del protocolo de
adquisicion seguido para la toma de imégenes, informacién
que no se dispone, razén por la que no se pueden utilizar
caracteristicas como el drea y el didmetro de la lesién. Por
estas razones, el esquema propuesto resulta incomparable con
el estado del arte, sélo se puede alegar que los resultados
obtenidos en este trabajo se encuentran bien posicionados
como se muestra en la Tabla X.

En el experimento I se utiliz6 el Método de Retencién
donde se puede notar que existe un desbalanceo de cargas
entre las lesiones benignas y malignas, siendo la ultima
la clase que prevalece. En estos casos, la mayoria de los
clasificadores se centran en el aprendizaje de las grandes clases
lo que resulta en una pobre precisién de la clasificacién para
las clases pequefias. Esto se comprueba con los resultados
obtenidos en este experimento siendo la especificidad menor
a la sensibilidad, cabe destacar que el resultado obtenido en
la sensibilidad es crucial debido que es prioridad la deteccidn
correcta de las lesiones malignas.

Con el objetivo de mejorar la especificidad, se realiza el
experimento II cuyos resultados no fueron favorables afec-
tando incluso a la sensibilidad, mostrandose el efecto de la
insuficiencia de datos. Esto se di6 por la divisién en conjuntos
de entrenamiento y prueba, de igual tamafio para obtener
diferentes clasificadores lo que provocé que hayan pocas
imdgenes para entrenar cada clasificador, lo que conduce a
realizar el experimento III. En este experimento se obtuvieron
resultados alentadores, con una leve mejora en la especificidad
y sin sacrificar la sensibilidad, este es el efecto de la utilizacion
de mayor cantidad de lesiones benignas en el entrenamiento.
Por otra parte y considerando el 89 % de sensibilidad y el
79 % especificidad de la dermatoscopia como base, el esquema
propuesto es vdlido ya que alcanza éstas métricas (Tablas VII
y VIII) que constituye una de las metas de este trabajo.

VI. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

Se utilizaron un conjunto de técnicas de procesamiento
de imégenes para obtener caracteristicas de la regla ABCD
bastante utilizada en dermatologia, y utilizarlo como entrada
a un Clasificador. Esto se hace de manera a poder dar un
diagnostico de cancer de la piel, especificamente melanoma.
Se hicieron varias pruebas al clasificar, de manera a evaluar el
desempeifio del mismo, y obtener resultados aceptables por los
expertos en dermatologia. Segin las métricas de desempeiio
se obtuvieron resultados muy favorables teniendo en cuenta el
estado del arte. Sin embargo, para una confrontacion de tra-
bajos se deberia utilizar la misma base de datos lo que no fue
posible por falta de bases de datos publicas. En Dermatologia,
se considera una herramienta vélida Gnicamente si ésta alcanza
el desempefio del diagndstico utilizando la dermatoscopia,
por lo que el esquema propuesto se constituye como una
herramienta vélida para el dermat6logo. El esquema propuesto
cumple con los objetivos trazados, generales y especificos.
La herramienta ha sido desarrollada con el objetivo de asistir
al dermaté6logo y no reemplazarlo, se pretende que la misma
contribuya a obtener un diagndstico objetivo e independiente
a la experiencia del profesional.

Como trabajo futuro los autores proponen realizar la extrac-
cién de caracteristicas utilizando otra regla, ya sea el andlisis
de patrones [21], el método de Menzies [22] u otro. Construir
una herramienta que seflale cada una de las caracteristicas
encontradas en la lesién y se despliegue a modo de infor-
macion para el profesional médico. Implementar un método
para la extraccién de pelos con menor costo computacional
e implementar métricas para medir su desempefio. Realizar
pruebas con una base de datos estindar, con un protocolo
de adquisicién definido de tal manera que se puedan incluir
caracteristicas como el drea y la compacidad de la lesion.
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