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RESUMEN

Este  trabajo propone un modelo para detectar en forma
automdtica el borde de una regién pigmentada en una imagen
dermatoscopica, primer paso necesario para la
construccion de  una  herramienta capaz de diagnosticar
melanomas utilizando imagenes dermatoscépicas. El modelo
propuesto, utilizando una base de 205 imdgenes, presenta
errores menores cuando es comparado con el método de K-
means y utilizando como referencia el método de Otsu, y como
medida la métrica del XOR.
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1. INTRODUCCION

El melanoma es una manifestacion que presenta un importante
crecimiento en los dltimos afios, en especial entre la poblacién
de test blanca [29], [17], [6], [3], [10], [22], [15], [7], [20], [21],
[12]. Basicamente consiste en el crecimiento descontrolado de
células conocidas como melanocitos, que producen una proteina
Ilamada melanina cuya funcién es proteger al cuerpo humano de
las radiaciones ultravioleta provenientes del sol.

Recientemente y debido al aumento de casos, existe gran interés
por utilizar herramientas tecnoldgicas para la deteccion
temprana de la enfermedad, puesto que la misma plantea mayor
posibilidad de control [2], [4], [6], [7] [23]. Para ello se han
desarrollado diferentes técnicas de diagndstico, como el de
andlisis de patrones, método ABCD de Stolz, de los 7 puntos de
Argenciano, la de Menzies, etc., [29]. La mayoria de las
técnicas se basan en el andlisis de imagenes digitales obtenidas
por un proceso denominado dermatoscopia digital [1], [2], [10],
[13], [12], que bdsicamente consiste en la toma de una
fotografia digital, utilizando luz y lentes especiales que eliminan
algunos “ruidos” debido a problemas de iluminacién, reflexién
y refraccion de la piel humana. Los métodos como ABCD y de
los 7 puntos, bdsicamente son técnicas de valoraciéon de las
diferentes caracteristicas que puede presentar una lesién o
nevus, a tal punto de poder identificar su malignidad a partir
de la asignacién de valores numéricos a cada una de ellas y
por un proceso de ponderacion o correccién, determinar un
valor numérico cuya pertenencia o no a un intervalo especifico,
determina si la lesion en estudio es o0 no maligna (melanoma).

A pesar de los avances de las técnicas, la precision del
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diagndstico clinico por parte de los dermat6logos se encuentra
entre un 75 y 80%, lo que implica la existencia de un margen
importante de incertidumbre que impide la deteccidon temprana
de la dolencia [29]. Disponer de sistemas automadticos para el
diagndstico seria un avance importante para los tratamientos y
por tanto para aumentar los indices de supervivencia. Pero para
llevar a cabo este proceso, hay que resolver diferentes
problemas, siendo la delimitacién de bordes, el primero de
ellos.

Este trabajo presenta un modelo para la delimitaciéon de bordes
mediante redes neuronales. Para ello, el trabajo ha sido
organizado como sigue: en la segunda seccién se presenta el
modelo; en la tercera seccién el modelo se aplica sobre una
BBDD de 205 imagenes dermatoscdpicas reales; y finalmente,
en la cuarta seccién, se presentan las conclusiones, asi como
una breve referencia a trabajos futuros.

2. PROCESO DE DETECCION AUTOMATICA DE
BORDES

En este trabajo se propone un método para determinar de
forma automdtica el borde de un 4drea pigmentada en una
imagen dermatoscépicas, con miras a utilizarlo como parte
de un sistema de apoyo al diagndstico de melanomas.

La deteccién automdtica de bordes en una imagen
dermatoscdpicas es una tarea desafiante, debido a varias razones
[23]: bajo contraste entre la piel pigmentada y la piel
circundante, bordes irregulares y difusos, artefactos como
textura de la piel, vello y gran variedad de colores dentro de la
lesion.  Alternativas a la propuesta de este trabajo existen
varias, sin embargo, comprenden complejos procesos cuya
implementacién no estin muy bien detalladas en la literatura,
aunque se puede identificar claramente que los esfuerzos, en su
mayoria, se centran en la segmentacién. En ese sentido se han
identificado algunos muy interesantes [16], [28], [14], [5] y una
comparacién no menos interesante entre ellos se puede
encontrar en [27].

Para lograr el objetivo de este trabajo, se propone un modelo en
dos fases: la primera fase, consiste en un proceso de
preprocesamiento y segmentacion de la imagen y extraccion de
las caracteristicas de las zonas segmentadas; y una segunda fase
de perfilado de las bordes, a través de la unién de partes de la
imagen que no fueron afiadidas en el primer segmentado
mediante el uso de redes neuronales. Esto es, sean Ri, i =
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1, ..., n las regiones clasificadas como parte de la regién
pigmentada, entonces la regién de interés estard dada por:

Rp = UL, Ri (1)

Ambas fases y sus partes pueden observarse en el esquema de la
figura 1.
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Esquema del proceso desarrollado.

Fig. 1.

A diferencia de las propuestas existentes [14], [15], [16],
[19], [24], [27], [30], [31], [5], [28], la propuesta que se
presenta en este trabajo, ademds de ser mds sencilla y fécil de
llevar cabo, presenta como novedad el mecanismo de
determinacién de los pardmetros hs, hr y m utilizados por
el segmentador Mean Shift. El algoritmo se basa en la
combinacién de diferentes valores de los mencionados
pardmetros, tomdndose una medida estadistica de los valores
encontrados. Esto permite que los mismos sean ajustados a cada
nuevo grupo de imdgenes a ser sometidas al proceso. El
algoritmo correspondiente se detalla en el algoritmo 1, que se
muestra mas adelante. A continuaciéon, se muestran las
diferentes etapas del modelo.

Preprocesamiento: En esta fase la primera accién es el
filtrado de las imdgenes para mejorarlas en ciertos
aspectos, aplicando varios filtros a modo de prueba, tales como
el de la Media, Gauss, Mediana y el Ma-Owa [18], Asi
también se realizan recortes para eliminar regiones oscuras
generadas por la lente del dermatoscopio. Como se ha
verificado una incidencia no muy significativa en resultado del
proceso, los filtros y recortes fueron descartados.

Segmentacion: En la segmentacion se utiliza el algoritmo
de Mean Shift. El primer paso a realizar es la determinacion de
los pardmetros, tanto bandwidth o ancho de banda como
tamafio de ventana, pardmetros que consiguen agrupar
todas las regiones pigmentadas de cualquier imagen. Cuando
ya se tiene la tupla de pardmetros Optimos se procede a la
segmentacion de las imdgenes. Los referidos pardmetros son:
bandwidth espacial (ancho de banda espacial) h,, rango del
bandwidth (rango del ancho de banda) h, y la regién del drea
minima m. Una vez elegida la imagen, es convertida en una
matriz intensidad y, juntamente con los pardmetros, es
procesada por el algoritmo de segmentacién Mean Shift, que
devuelve la matriz de regiones o cldsteres resultantes. El
proceso que determina los pardmetros del segmentador se
puede apreciar en el algoritmo 1.

Extracciéon de caracteristicas: Al finalizar el proceso
anterior, con la matriz de regiones resultantes, se realiza un
cédlculo de 78 caracteristicas a cada una de las regiones,
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habiéndose normalizado previamente la imagen original y
convertida en su correspondiente espacio de color L*u*v*.
Estas caracteristicas son las expresadas en la tabla 1.

Cada * implica tres caracteristicas, correspondientes a cada uno
de los planos, ya sean R, G 0 B, o bien L, u o v. Luego de este
proceso es obtenida una matriz de 78xN , siendo N el ndmero
de regiones por imagen en la etapa de segmentacion.

Algoritmo 1 Determinacion de pardmetros hs, hr y m

leer nimero de imdgenes a procesar Nimag
leer intervalo de pardmetros [hs1, hs2], [hs1, hs2], [m1, m2]
leer incremento Ahs, Ahr, Am
imag =1
seg=1
mientras imag < Nimag hacer
leer imagen

hs = hs1
hr = hrl
m=ml

parai = hsl hasta hs2 hacer
Segmentar con Mean Shift (hs, hr, m)

hs =hs + Ahs
Guardar imagen segmentada
hs(seg) = hs
hr(seg) = hr
m(seg) =m
seg =seg + 1
fin para
hs = hs1
hr = hrl
m=ml

para i = hrl hasta hr2 hacer
Segmentar con Mean Shift (hs, hr, m)

hr =hr + Ahr
Guardar imagen segmentada
hs(seg) = hs
hr(seg) = hr
m(seg) = m
seg =seg + 1
fin para
hs = hs1
hr = hrl
m=ml

parai=ml hasta m2 hacer
Segmentar con Mean Shift (hs, hr, m); m = m+Am
Guardar imagen segmentada
hs(seg)=hs; hr(seg) = hr; m(seg) = m; seg = seg+1
fin para
imag = imag + 1
seg=seg + 1
fin mientras
hs = modac(hs)
hr = moda(hr)
m = moda(m)

Etiquetado de regiones: Se ha disefiado un algoritmo para
el etiquetado de las regiones, éste permite visualizar cada
regiéon de la matriz devuelta por el segmentador, de manera
individual, y asignarle su correspondiente etiqueta: piel sana,
piel pigmentada, sombra o ruido, esta ultima corresponde a
las regiones negras en los dngulos de la imagen que
genera el dermatoscopio o algin otro tipo de artefacto que
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no es de interés especifico.

Como los datos de entrada, constituyen 78 caracteristicas de
cada regidn, y estas caracteristicas solo pueden representar a
una sola clase pero tienen 3 posibilidades, el disefio que
presenté los mejores resultados corresponde a un Perceptron
Multicapas (MLP) de 78 neuronas en la capa de entrada, 20
neuronas en la capa oculta y 3 neuronas en la capa de
salida.

Tabla I. Caracteristicas calculadas sobre cada regién obtenida
luego de la segmentacién de una imagen.

Espaciode | L*u*v | RGB | Hist. | RGB | Hist.Norm.
color Norm.

Media * *

Varianza * * * *

Picos * *

Max(4c/u)

Oblicuidad * *

Entropia * *

Energia * *

Anal. * *

wawelet

(3c/u)

Total 6 12 21 18 21

Entrenamiento de la RNA (MLP): Las 78 caracteristicas
extraidas luego de la segmentacion son utilizadas en esta etapa
de manera a ser presentadas al clasificador, en este caso una red
neuronal artificial MLP, como “datos de entrada” para las
neuronas de entrada, y el vector de etiquetas, como “salida
deseada” de la RNA, como indica la figura 2.
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Fig. 2. Matriz de entrada para la RNA. Las etiquetas
corresponden a las salidas deseadas (targets).

3. RESULTADOS EXPERIMENTALES

Para verificar la viabilidad de la propuesta se utilizaron 2 bases
de imdagenes dermatoscOpicas, la primera de 75 imadgenes
obtenidas junto al departamento de dermatologia del hospital
publico de Antequera, Espafia; y la segunda un conjunto de

130 imdgenes obtenidas a través de investigadores. Para efectos
de identificacién se denominé al primer conjunto Grupo A y al
segundo Grupo B. Todas las imdgenes en formato JPG.

Grupo A: 75 imdgenes con un promedio de 4 MB de
tamafio, todas ellas con 4000x3000 pixeles, resolucién
horizontal y vertical iguales a 180 dpi (dots per inch o puntos
por pulgada) y 24 bits asignados a cada pixel en la imagen (bit
depth). De estas 75 imdgenes, es sabido que 10 de ellas son
melanomas, 11 nevus displdsicos y 54 nevus atipicos.

Grupo B: Este grupo tiene un mayor nimero de imdgenes
respecto al anterior, totalizando 130 con un promedio de 150
KB de tamafio, todas ellas con 768x576 pixels, 150 dpi y
25 bit depth. Ambos grupos de imdgenes se encuentran en la
composicion de colores RGB.

Para determinar los pardmetros de segmentacioén hg, h, y m se
implementé el algoritmo 1 con diferentes intervalos. Estos
intervalos fueron establecidos experimentalmente en funcién a
varias pruebas de segmentacién con imdgenes complejas y
ruidosas. Las imdgenes fueron capturadas automdticamente
para su posterior andlisis. Para el ancho de banda espacial
h,, se estableci6 un rango o intervalo entre 50 y 300, con un
incremento o salto de 50. En la figura 3 se puede observar que
alterando hs, se pueden obtener distintos resultados, por
ejemplo, el nimero de regiones para hy = 50 fue 42 (imagen
superior izquierda), pero para h, = 200 el nimero de
regiones fue igual a 9 (imagen inferior derecha). En este
ejemplo, los demds pardmetros permanecieron inalterados.

Para h,  se estableci6 un rango entre 5 y 10, con un
incremento o salto de 1. Como se observa en la figura 4, la
variacién del parametro h, no es determinante para el nimero
de regiones resultantes de la segmentacion, sin embargo, tiene
influencia en la forma que las regiones podrian tomar, los
demds pardmetros, como el caso anterior, permanecieron fijos.
Para analizar el comportamiento de la segmentacién al variar
el pardmetro m, se establecié un rango entre 500 y 1000,
con un incremento o salto de 100. Se pudo observar que con ese
intervalo, no es posible notar diferencias, tanto en el nimero de
regiones, como en la forma de las regiones (figura 5). Sin
embargo, a medida que m iba aumentando, aumentaba también
el tiempo de proceso y el uso de recursos computacionales.

Fig. 3. Segmentaciones de una imagen ejemplo variando el
pardmetro hg, con un incremento de 50.
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Para h, se estableci6 un rango entre 5 y 10, con un
incremento o salto de 1. Como se observa en la figura 4, la
variacién del pardmetro h, no es determinante para el niimero
de regiones resultantes de la segmentacion, sin embargo, tiene
influencia en la forma que las regiones podrian tomar, los
demads pardmetros, como el caso anterior, permanecieron fijos.
Para analizar el comportamiento de la segmentacién al variar
el pardmetro m, se establecié un rango entre 500 y 1000,
con un incremento o salto de 100. Se pudo observar que con ese
intervalo, no es posible notar diferencias, tanto en el nimero de
regiones, como en la forma de las regiones (figura 5). Sin
embargo, a medida que m iba aumentando, aumentaba también
el tiempo de proceso y el uso de recursos computacionales.

Fig.4. Resultados de segmentaciones para una imagen ejemplo
variando h,.

Como se pudo observar, y como explica la teorfa de la eleccién
del bandwidth o ancho de banda (hs y hr) y el tamafio de
ventana (m) [8], los valores que se le asignen a éstos repercuten
de manera importante en el resultado de la segmentacion. Luego
de realizar todas las combinaciones de pardmetros posibles con
los rangos mencionados, se obtuvieron 180 segmentaciones
distintas de la primera imagen del grupo seleccionado para
entrenamiento, lo que permitié descartar los pardmetros que
devolvian resultados iguales a otros y aquellos que no obtenian
una segmentacion considerada eficiente para este trabajo. Se
han considerado solo las tuplas que devolvian las mejores
segmentaciones, es decir, las que detectaban toda el d4rea
pigmentada de la piel, con la menor cantidad de regiones
posibles. De esta forma las combinaciones de pardmetros se
redujeron a 10 y fueron probadas para 7 imdgenes adicionales
del grupo de entrenamiento, obteniéndose resultados aceptables.
Para seleccionar los mejores pardmetros se realizd una
comparacién de todos los resultados, seleccionando la mejor
segmentacion de cada una de las imdgenes, lo que llevo a
seleccionar la moda de cada uno de los parametros, lo que
resulté en: hr= 300, hs=100 y m=1000, tupla también utilizada
para segmentar las restantes imdgenes del grupo de
entrenamiento.

Preprocesamiento: Como mencionado, la influencia del
preprocesamiento de las imdgenes no fue muy significativa,
sin embargo en algunos casos considerados necesarios, se
realizaron filtrados para mejorar la calidad de las imdgenes.
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Segmentacion: El proceso de segmentacion se realiza
con los pardmetros hr= 300, hs=100 y m=1000, teniendo
en cuenta que los mejores resultados de segmentacién, en
términos de cantidad de regiones y la inclusién de las regiones
pigmentadas de las imagenes.

Fig. 5.
con incremento de 100.

Resultados de segmentaciones alterando el valor de m

Extraccion de caracteristicas: Al finalizar el proceso de
segmentacion, inmediatamente se procedié al cdlculo de las
caracteristicas de cada region, obteniéndose nimeros pequefios
para la varianza de la imagen RGB normalizada, un
promedio de 6x10-5, y nimeros bastante grandes para la
energia, el histograma, el RGB y el RGB normalizado, un
promedio de 1x109. Para la mayoria de las caracteristicas
restantes los resultados oscilaban entre 0 y 9, y para una minoria
entre 10 y 100. En regiones muy oscuras, como sombras o
lesiones muy pigmentadas (casi de color negro), el calculo de
la varianza y la media del RGB normalizado, en sus tres
planos (R,G y B), devuelve NaN (Not A Number o No es un
nimero), indicando que es un valor imposible de calcular. En
este caso, los campos fueron igualados a O para evitar
problemas al entrenar la RNA.

Entrenamiento del MLP: Asi como fue mencionado, el
entrenamiento de la red es realizado con el Algoritmo de
entrenamiento  gradiente conjugado escalado de retro
propagacion, o algoritmo de Levenberg-Marquardt, y con 10
neuronas en la capa oculta, con una funcién de activacién
sigmoidal en la capa oculta y en la capa de salida, teniendo el
error medio cuadratico (mse) como pardmetro de
rendimiento. Luego de elegir el método, se procede a la
carga de datos. Para esto, se concatenaron todas las matrices
de caracteristicas de 134 imdgenes segmentadas
correspondiente a aproximadamente 65% del total, guardadas
en una matriz que conforma la “entrada” de la red, asi como la
matriz generada en el etiquetado, cuyos elementos
constituyeron los “targets” de la RNA.

El 70% de las 135 imdgenes fueron usados para el
entrenamiento, el 30% para validaciéon y prueba. Con esta
configuraciéon se obtuvo un error mayor al 10% en el
desempefio de la red, por lo que fue aumentado el nimero de
neuronas de la capa oculta a 20.
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A continuacién se procedié a la validacién del proceso. Para
ello se escogieron 71 imdgenes para ser procesadas, de
manera a verificar la propuesta. Las imdgenes utilizadas son
algunas del grupo A y otras del grupo B seleccionadas al azar,
lo que corresponde a aproximadamente 35% del total

Preprocesamiento: Algunas imdgenes utilizadas para las
pruebas fueron filtradas para efectos de mejora de calidad.

Segmentacion: Las imdgenes de prueba fueron
segmentadas utilizando el método Mean Shift, con los mismos
pardmetro hs, hr y m utilizados en la fase 1, aquellas
determinadas por el proceso iterativo del algoritmo 1.

Extraccion de caracteristicas: Del mismo modo que en la
fase 1, las imdgenes tuvieron sus caracteristicas extraidas
en funcion a lo descrito en el tabla 1, totalizando 78, lo
que permitié” que la el MLP pudiera clasificar las regiones
segmentadas candidatas a formar parte de la regién pigmentada.

Imagen con borde detectado: Posterior a la clasificacion
de regiones hecho por el MLP, se procede a unir las diferentes
partes, indicadas como pertenecientes a la  region
pigmentada, obteniéndose asi el borde de la regién de interés,
esto para cada imagen sometida al proceso. Un ejemplo de lo
mencionado se puede apreciar en la figura 6.

Fig. 6. Ejemplo del proceso de unién de regiones.

Resultados

Para efectos de comparacion las imdgenes de prueba
también fueron sometidas a otros métodos de segmentacion
mencionados en la literatura como mecanismos viables de
obtenciéon de la regién pigmentada de una imagen
dermatoscépica. Estos métodos son el de K-medias (K-
means) y el método de Otsu [22]. En ambos casos se
comparan los resultados obtenidos por el método propuesto en
este trabajo y los obtenidos por los métodos mencionados,
utilizando como métrica de  comparacion el XOR
mencionado en [22], de acuerdo a la Ec. (2). En este caso el
método de referencia es el Otsu, dado que atin no se cuenta con
la delimitacién de la regién pigmentada realizado por expertos
dermatélogos, deficiencia que se pretende subsanar como
continuacién de este trabajo.

Area (MAGMO)
Area (MO) X100 @)
donde MA corresponde a la salida binaria del método
propuesto o el método K-means, MO es el borde
delimitado por el método de Otsu (referencia) y @ la
operacién OR exclusivo (XOR), lo que permite desagregar los
pixeles que se encuentran dentro de la regiéon de
intersecciéon entre los limites determinados por los métodos en
comparacion.

En la tabla II, se puede visualizar la media y la desviacién
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estdndar de los errores relativos de la métrica XOR. As{
también en la figura 7, se puede apreciar algunos ejemplos
del proceso finalizado.

Tabla II. Estadisticas del error e del método propuesto
comparado con el del k-means (referencia método de
otsu).

Estadistica  Mean Shift K-means
Media () 1,28 8,47
Desviacion 4,12 44,59

estandar (o)

Fig. 7. Resultados ejemplos, Mean Shift (izquierda), K-means
(centro), Otsu (derecha).

4. CONCLUSIONES

En este trabajo se ha presentado un método de deteccion
automadtica de bordes de imagenes dermatoscépicas, utilizando
la técnica de segmentacion Mean Shift, junto con una red
neuronal consistente en un perceptrén multicapas. Para
verificar la viabilidad de la propuesta se utiliz6 un conjunto de
205 imdgenes dermatoscépicas. Los resultados obtenidos,
utilizando como referencia el método de Otsu vy
comparados con el método de K-means mostré que la técnica
propuesta puede ser interesante, considerando que la media y la
desviacion estandar del error, utilizando como métrica el de
XOR, fueron menores con el método propuesto, sin
embargo existen aun una serie de problemas a resolverse,
en especial con imdgenes con mucho ruido, como los
artefactos extrafios en la imagen, tales como las sombras y
los vellos.

Otro punto importante a definir es la tupla de parametros del
Mean Shift (h;, h, y m), puesto que la determinacién de los
Optimos es atin una cuestion a estudiarse. En esta propuesta se
ha utilizado un método iterativo, tomando imagenes ejemplo,
escogiendo la moda de aquellos casos con mejores resultados.
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