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Resumen

El melanoma es la forma mas peligrosa de cancer de piel, represen-
tando aproximadamente el 1,5 % del total de casos de cancer a nivel
mundial. En la lucha contra el melanoma es fundamental la deteccion
precoz, en caso de ser detectado a tiempo la tasa de mortalidad es del
2 %, subiendo al 83 % cuando ya ha alcanzado el estado invasivo. La
dermatoscopia es una técnica de imagen no invasiva —en estos momen-
tos la prueba de referencia o gold standard— para la deteccién precoz
de melanoma, permitiendo al experto dermatdlogo realizar una valora-
cién de acuerdo a los algoritmos médicos existentes. Actualmente, la
automatizacion de esta tarea es un problema vigente a nivel cientifico,
tanto el problema principal —el diagndstico— como los subproblemas
que lo componen —la segmentacion de la lesion y el reconocimiento de

los diferentes indicadores, entre ellos los patrones dermatoscépicos—.

En la presente investigacion se ha diseilado y desarrollado una fami-
lia de algoritmos de procesamiento digital de imagen para las tareas
de la segmentacion de la lesion y la deteccion y caracterizacion de di-
ferentes indicadores, centrandose especialmente en el reconocimiento
de los patrones dermatoscopicos. Estos algoritmos son contribuciones
cientificas y han sido integrados en una herramienta software de ayu-
da al diagnoéstico basado en el algoritmo médico “Regla del ABCD”,
siendo las contribuciones mds relevantes realizadas el algoritmo de re-
conocimiento del patrén reticular, el algoritmo de segmentacion y la

propia herramienta software.

En este documento se explica de manera detallada la principal contri-

bucidn, el algoritmo de reconocimiento del patrén reticular, un método



innovador de reconocimiento de patrones basado en la clasificacion di-
fusa de los pixels. El método ha sido testeado contra una base de datos
de 875 imagenes —por mucho, la mds grande en el estado del arte en
el reconocimiento del patron reticular— extraida de un Atlas de Der-
matoscopia publico, alcanzando muy buenos resultados, una AUC de
0,912, una exactitud del 88 %, una sensibilidad del 90,71 % y una es-
pecificidad del 83,44 %. La principal aportacion de este método es el
propio disefio del algoritmo, muy innovador, que puede ser utilizado
ademds en otros problemas de reconocimiento de patrones de natu-
raleza similar. Otras aportaciones del método son la no necesidad de
realizar un preprocesado previo, la gran capacidad de discriminacion
entre este patron y otros patrones dermatoscéopicos y, finalmente, el es-
tablecimiento de un nuevo enfoque metodolégico para trabajos de este
tipo.

Esta investigacion supone un avance a nivel cientifico en el campo de
la diagnosis automatizada de melanoma a partir de imégenes derma-

toscopicas.



Laburpena

Melanoma larruazaleko minbizirik arriskutsuena da. Mundu osoan
agertzen diren minbizien artean, melanomaren intzidentzia %1,5koa
da. Haren kontra jokatzeko, detekzio goiztiarra funtzezkoa da: garaiz
diagnostikatuta, hilkortasun-tasa %2koa da, baina, egoera inbaditzai-
lera helduta, tasa %83ra igotzen da. Dermatoskopia melanoma garaiz
detektatzeko irudi-teknika bat da, inbaditzen ez duena, eta momen-
tu honetan erreferentziazkoa edo gold standard. Dermatologoek irudi
horiekin egiten dituzte haien balorazioak, gaur egungo algoritmoez ba-
liatuz. Prozezu horien automatizazioa indarreko arazo zientifikoa da,
bai arazorik nagusiena —diagnostikoa bera—, bai hori zehazteko dauden
arazo sekundarioak —lesioaren segmentazioa eta adierazle bakoitzaren

azterketa, euren artean patroi dermatoskopikoak—.

Ikerkuntza honetan, irudi digitalak prozesatzeko algoritmo sorta bat
diseinatu egin da. Sorta honen bidez, lesioak segmentatu eta adie-
razle ezberdinak detektatu eta karakterizatu egiten dira, batez ere pa-
troi dermatoskopikoak. Algoritmo hauek ekarpen zientifikoak dira, eta
“ABCD erregela” delako algoritmoan oinarritutako diagnosi-laguntza-
rako software prototipo batean integratu egin dira. Ekarpen nagusiak
hauek dira: segmentazio-algoritmoa, sare patroiak aztertzeko algorit-

moa eta diagnosi-laguntzarako software prototipoa.

Txosten honetan ekarpen nagusia zehazten da: sare patroiak detekta-
tzea. Patroiak detektatzeko metodo berritzailea da, pixelen sailkapen
difusoan datzana. Metodoa 875 irudiko datu-basearekin testatu egin
da —sare patroiaren datu-baserik handiena— atlas dermatoskopiko pu-
bliko batetik aterata. Lortutako emaitzak bikainak dira: 0,912ko AUC,



%88ko zehaztasuna, %90,71ko sentsibilitatea eta %83,44ko espezifi-
kotasuna. Metodo berritzaile honen ekarpen nagusia algoritmoaren di-
seinua da, zeren algoritmoa antzeko izaera duten patroiak detektatzeko
erabil daiteke. Algoritmoaren beste ezaugarrien artean aipa daiteke:
ez duela aurre prozesamendurik behar, patroiak ezberdintzeko gaitasun
handia duela eta, azkenik, era honetako arazoei aurre egiteko ikuspegi

metodologiko berria.

Ikerkuntza hau ekarpen zientifiko handia da melanoma diagnosi auto-

matikoaren eremuan, irudi dermatoskopikoetatik abiatuta.



Abstract

Melanoma is the most dangerous form of skin cancer, accounting for
approximately 1.5% of all cancers worldwide. In the fight against
melanoma early detection is essential; if detected early, the mortality
rate is 2%, rising to 83% when it has already reached the invasive state.
Dermoscopy is a non-invasive imaging technique —at this time the gold
standard— for the early detection of melanoma, allowing the expert der-
matologist to perform an assessment according to existing medical al-
gorithms. Currently, the automation of this task is a scientific problem,
both the main problem —the diagnosis— and the subproblems that com-
pose it —the segmentation of the lesion and the recognition of different

indicators, including dermoscopic patterns—.

In the present research, a family of digital image processing algorithms
has been designed and developed for the tasks of lesion segmentation
and the detection and characterization of different indicators, focus-
ing especially on the recognition of dermoscopic patterns. These al-
gorithms are scientific contributions and have been integrated into a
software prototype for the diagnosis based on the “ABCD Rule” med-
ical algorithm, being the most important contributions the segmenta-
tion algorithm, the reticular pattern recognition algorithm and the soft-

ware prototype itself.

This paper presents in detail the main contribution, the reticular pattern
recognition algorithm, an innovative pattern recognition method based
on fuzzy classification of pixels. The method has been tested against a
database of 875 images —by far the largest in the state of the art in the
recognition of the reticular pattern— extracted from a Public Dermato-

scopy Atlas, achieving excellent results, an AUC of 0.912, an accuracy



of 88%, a sensitivity of 90.71% and a specificity of 83.44%. The main
contribution of this method is the very design of the algorithm, highly
innovative, that can be used in addition to other problems of recogni-
tion of patterns of similar nature. Other contributions of the method are
the absence of need to perform a preprocessing, the great capacity of
discrimination between this pattern and other dermatoscopic patterns
and, finally, the establishment of a new methodological approach for

works of this type.

This research represents a scientific advance in the field of automated

diagnosis of melanoma from dermoscopic images.
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S5: BWgs 6: BW g o o e e e
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Sigue con el ejemplo de la Fig. anterior —ejemplo de las combina-
ciones de las mascaras extraidas de las imdgenes de probabilidad
correspondientes a los o — cortes obtenidos a partir de los con-
juntos difusos—. Son imagenes de deteccion de la red pigmentada
[Ggevtasmiere) [prop) 30 [00D10 0]; 4: 102090 8) ..
Sigue con el ejemplo de las dos Figs. anteriores —ejemplo de las
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nes de probabilidad y diagnosis. . . . . . ... ...
Tareas dentro de la fase 2.1 correspondientes a la generacion, para

cada combinacién de valores de (prop, numMinAgujeros, dist
MaxAgujeros,rang MaxTamanyoAgujeros), de los modelos

de clasificacion correspondientes a los procesos de aprendizaje su-
pervisado, en la fase de generacion de modelos de clasificacion
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cién entre “ausente” y “presente” del médulo 2. Aqui se muestran

las imdgenes resultado del médulo 1. La primera imagen es la ori-

ginal /. La segunda, imagen de gris, es la imagen de probabilidad

Loeqe « o o e 146l
Sigue con el ejemplo de la Fig. anterior —para una imagen que tiene

el patron red pigmentada y que se ha tomado como ejemplo para
ilustrar las diferentes tareas realizadas en esta fase de generacion

de modelos de clasificacion dura para la discriminacion entre “au-
sente” y “presente” del mddulo 2, se muestran aqui las imagenes
resultado del médulo 1-. Estas dos imédgenes de gris son las image-

nes de probabilidad I, ujero © Lotro- « « « « v o v e v e 147
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4.28
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Sigue con el ejemplo de las dos Figs. anteriores —para una ima-
gen que tiene el patrén red pigmentada y que se ha tomado como
ejemplo para ilustrar las diferentes tareas realizadas en esta fase de
generacion de modelos de clasificacion dura para la discriminacién
entre “ausente” y “presente” del mddulo 2, se muestran aqui las
imégenes resultado del mdédulo 1-. Esta imagen es la imagen de
color Ired agujero.otro» Tesultante de asignar I,.q al canal de rojo,

Logujero al canal de verde e 1, al canal de azul. .

En la tarea 1, ejemplos de mdscaras BW, < y BW;;‘;j;‘gﬁ;” ex-
traidas de las imagenes de probabilidad I,.; € 44y ero COrrespon-
dientes a varios o — cortes obtenidos usando diferentes valores de
probabilidad para ;cq y tqgujero € intersectando con la mascara de
segmentacion (mostrada en la Fig. . 1: BW%3; 2: BWY?

agujero’
3: BWY5: 4 BWoL 5. BWY%: 6: BW

agu]ero’ agujero*
En la tarea 1, ejemplos de mdscaras BW ¢, ., de agujeros de
BWred: 1: BWY 2: BW>A 3: BWY?

4: BW?S

aguj jerosdered’ quj erosdered? guyerosdered’

agujerosdered®

En la tarea 2, las méscaras BW red de la tarea anterior,
agujerosdered

modificadas tras la seleccion de agujeros de tamaio adecuado: 1:

BW?3 2: BWY4 3: BWY?

aguyerosdered’

4: BW?S

guyerosde'red’ gu]erosdered’

agujerosdered’

En la tarea 3, a partir de las BW ¢ de la tarea anterior y

agujerosdered

para valores de (numMinAgujeros, distMaxAgujeros,rang
MaxTamanyoAgujero s) = (2,20,0,8), las diferentes imagenes

de color [red en las que se pinta de un color diferente

conjuntodesubredes’

cada una de las subredes en las que se agrupan los agujeros, que

2: 1%

ademds son numeradas: 1: 1° conjuntodesubredes:

conjuntodesubredes )

XX Vi

152

154



INDICE DE FIGURAS

4.33

4.34

4.35

4.36

4.37

Sigue con el ejemplo de la Fig. anterior —en la tarea 3, a par-

tir de las BW red de la tarea anterior y para valores de

agujerosdered

(numMinAgujeros, distMax Agujeros, rangM axTamanyo
Agugjeros) = (2,20,0,8), las diferentes imagenes de color

Ared . .
L omiuntodesubredess €0 128 que se pinta de un color diferente cada una

de las subredes en las que se agrupan los agujeros, que ademds son

.13. 705 . 4. 70,6
numeradas—: 3: [conjuntodesubredes’ 4: Iconjuntodesubredes

En la tarea 4, imédgenes de deteccion de la red pigmentada

I ]({C;Ed’a“"“j ) en las que se muestran graficamente los agujeros que

pertenecen a la red pigmentada (definida en 4.3.2.1)), correspon-

dientes a B Wég;ﬂiggg:{eg;)om Jos (€n verde los agujeros selecciona-

dos y en azul los no seleccionados), para valores de (prop, numMin
Agugjeros, distMax Agujeros, rangMaxTamanyoAgujeros) =
(0,5,2,20,0,8). 1: 10309, 0. O304 =

Sigue con el ejemplo de la Fig. anterior —en la tarea 4, imédgenes de

deteccién de la red pigmentada I oo iere)

en las que se mues-
tran graficamente los agujeros que pertenecen a la red pigmenta-
da, correspondientes a BW orser5ee) - (en verde los aguje-
ros seleccionados y en azul los no seleccionados), para valores de
(prop, numMinAgujeros, dist MaxAgujeros, rangM axTama
nyoAgujeros) = (0,5,2,20,0,8)-. 3: 15%0];3’0’5); 4: Ig)l’g4’073).

Sigue con el ejemplo de las dos Figs. anteriores —en la tarea 4,

I(o‘red7aaguje'ro)
RP

imagenes de deteccion de la red pigmentada en las

que se muestran graficamente los agujeros que pertenecen a la red

O"redvaagujm'o)

gujerosseleccionados (en verde

pigmentada, correspondientes a B Wa(
los agujeros seleccionados y en azul los no seleccionados), para va-
lores de (prop, numMinAgujeros, dist MaxAgujeros, rangM ax
TamanyoAgujeros) = (0,5,2,20,0,8)-. 5: Ig)}f’o’4); 6: 11(51;4’0’5). )
Capas del framework software construido. Las dos primeras han

sido desarrolladas en el transcurso de la presente investigacion. . .
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Ejemplo de clasificador basado en arbol de decision, generado a
partir de un conjunto de datos etiquetados para el aprendizaje. Se
tienen 4 atributos (X1, X2, X3 y X4) y tres posibles decisiones
(D1, D2 y D3). Notese que las decisiones son tomadas a partir de

los valores de los atributos X3y X4. . . . ... ... ...
Ejemplo de curva ROC. Fuente en [Wik14]. . . . ... ... ...

Ejemplo de validacién cruzada de £ iteraciones (con k=4). Fuente
en [Wik11l]. . . . . . . . . .

A partir de la primera imagen dermatoscépica de ejemplo, ejemplo
del proceso de deteccidn difusa o fuzzy de los pixels de tipo “red”,
“agujero” y “otro” y generacion de las imagenes de probabilidad.
La primera imagen es la original /. La segunda, imagen de gris, es

la imagen de probabilidad [;cq. . . . . . . . ..o

A partir de la primera imagen dermatoscdpica de ejemplo, sigue
con el ejemplo de la Fig. anterior —proceso de deteccion difusa o
fuzzy de los pixels de tipo “red”, “agujero” y “otro” y generacion
de las imdgenes de probabilidad—. Estas dos imédgenes de gris son

las imagenes de probabilidad Iogyjero € Lotror -« « v o o o oL

A partir de la primera imagen dermatoscdpica de ejemplo, sigue
con el ejemplo de las dos Figs. anteriores —proceso de deteccion
difusa o fuzzy de los pixels de tipo “red”, “agujero” y “otro” y ge-
neracion de las imagenes de probabilidad—. Esta imagen de color
es la imagen I,cq agujero otro» T€SUltante de asignar I,.4 al canal de

10jO, Iygujero al canal de verde € I, al canal de azul. . . . . . . .

A partir de la segunda imagen dermatoscépica de ejemplo, ejemplo
del proceso de deteccion difusa o fuzzy de los pixels de tipo “red”,
“agujero” y “otro” y generacion de las imagenes de probabilidad.
La primera imagen es la original /. La segunda, imagen de gris, es

la imagen de probabilidad I,.cq. . . . . . . . . ... ...
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A partir de la segunda imagen dermatoscépica de ejemplo, sigue
con el ejemplo de la Fig. anterior —proceso de deteccion difusa o
fuzzy de los pixels de tipo “red”, “agujero” y “otro” y generacioén
de las imagenes de probabilidad—. Estas dos imédgenes de gris son

las imagenes de probabilidad Iogyjer0 € Lotror -« v v o o o o oL

A partir de la segunda imagen dermatoscépica de ejemplo, sigue
con el ejemplo de las dos Figs. anteriores —proceso de deteccion
difusa o fuzzy de los pixels de tipo “red”, “agujero” y “otro” y ge-
neracion de las imagenes de probabilidad—. Esta imagen de color
es la imagen I,cq agujerootro, T€SUltante de asignar I,.4 al canal de

10jO, Iygyjero al canal de verde e I, al canal de azul. . . . . . . .

A partir de la primera imagen, en la tarea 1, ejemplos de méasca-

ras BW ¢? extraidas de la imagen de probabilidad I,., correspon-

red

dientes a varios oo — cortes obtenidos usando diferentes valores de
probabilidad para «,..4 € intersectando con la mascara de segmen-
tacion (mostrada en la Fig. : 1: Ber’é; 2: BWBG’CQI; 3: BW%3. 4:

red’

BW: 5 BW Y 6: BW™S. .

red> red
A partir de la segunda imagen, en la tarea 1, ejemplos de méasca-
ras BW e extraidas de la imagen de probabilidad /,.4 correspon-
dientes a varios o — cortes obtenidos usando diferentes valores de
probabilidad para ..., € intersectando con la mascara de segmen-
tacion (mostrada en la Fig.: 1: BWL: 2: BWY: 3: BW%: 4:
BW 5 BWs6: BWoS.
A partir de la primera imagen, en la tarea 1, ejemplos de mascaras
Bng(f;gj;" extraidas de la imagen de probabilidad /,,jero cOrTes-
pondientes a varios « — cortes obtenidos usando diferentes valores
de probabilidad para gy jero € intersectando con la méscara de seg-

mentacion (mostrada en la Fig. : 1: BWY! . 2. BW>?

agujero’® agujero’®
. 0,3 -4 0,4 . g. 0,5 . G- 0,6
3 BWOS & BWo 5 BWYS 6 BWOS
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5.13 A partir de la segunda imagen, en la tarea 1, ejemplos de mascaras
B WZ‘%‘;;;O extraidas de la imagen de probabilidad /g, jero cOrres-
pondientes a varios a — cortes obtenidos usando diferentes valores
de probabilidad para av,gy e, € intersectando con la mascara de seg-

mentacion (mostrada en la Fig. B 1: BWY! 2: BW>?

agu]ero’ agujero?
0,3 0,4 0,5 0,6
3: lg{a/égu]ero’ 4: lg[d/égu]ero’ 5 lgld/égU]ero’ 6: lgIA/égujero

5.14 A partir de la primera imagen, en la tarea 1, ejemplos de maésca-
ras BWCf;fjemsdered de agujeros de BW red: 1 BW? 2:
lgl%/égu]erosdered’ 3: 13I4/ gu]erosdered’ 4: 1314/

5: BW? 6: BW¢
5.15 A partir de la segunda imagen, en la tarea 1, ejemplos de madsca-
ras BW[f;zjemsdemd de agujeros de BW?red: 1: BWY 2:
BWaguyerosdered’ 3: BW,. guyerosdered’ 4 BW,,

5. BW? 6: BW>S

5.16 A partir de la primera imagen, en la tarea 2, las méscaras

guyerosdered’
gu]erosdered’
gu]erosdered’ agujerosdered’

gugerosdered’
gu]erosdered’

gu]erosdered’ agujerosdered*

BWred  osderea 4€ 12 tarea anterior, modificadas tras la seleccion de
agujeros de tamafo adecuado: 1: BW>! 2: BWY?
3: BW? 4: BWY
6: BW>S

5.17 A partir de la segunda imagen, en la tarea 2, las mascaras

gujerosdered’ gugerosdered’

5: BW>®

gu]erosdered’ gu]erosdered’ gu]erosdered’

agujerosdered’

B W;:;;jems Jereq d€ 1 tarea anterior, modiﬁcadas tras la selecci(’)n de
agujeros de tamafo adecuado: 1: BW? 2: BW?
3: BW?? 4: BW?
6: BW>O

5.18 A partir de la primera imagen, en la tarea 3, a partir de las

gujerosdered’

5: BW>?

gujerosdered’

gu]erosdered’ gugerasdered’ gugerosdered’

agujerosdered*

BW et 1 osderca d€ 1a tarea anterior y para valores de (numMin

Agugjeros, distMax Agujeros, rangMaxTamanyoAgujeros) =

: s 4 Qred
(2,20, 0,8), las diferentes imagenes de color Lo untodesubredes»

las que se pinta de un color diferente cada una de las subredes

cn

en las que se agrupan los agujeros, que ademds son numeradas:
1 12 2: 12 3. 13 4:

conjuniodesubredes’ conyuntodesubredes’ con]untodesubredes’
1%

conjuniodesubredes’ 5: ];onjuniodesubredes’ 6: ];on]untodesubredes
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5.19

5.20

5.21

5.22

A partir de la segunda imagen, en la tarea 3, a partir de las

BW et 1 osderca d€ 1a tarea anterior y para valores de (numMin

Agugjeros, distMaxAgujeros, rangMaxTamanyoAgujeros) =
(2,20, 0,8), las diferentes imagenes de color ];’;j;?unto desubredess €11

las que se pinta de un color diferente cada una de las subredes

en las que se agrupan los agujeros, que ademds son numeradas:

. 70,1 . 9. 70,2 . 2. 703 A
1: [conjuntodesubredes’ 2 [conjuntodesubredes’ 3: Iconjuntodesubredes’ 4:
0,4 . 5. 705 .G 796
[conjuntodesubredes’ 5: [conjuntodesubredes’ 6: [conjuntodesubredes' cotot o m

A partir de la primera imagen, en la tarea 4, imigenes de deteccion

de la red pigmentada [ (5o i)

, en las que se muestran grafica-
mente los agujeros que pertenecen a la red pigmentada, correspon-
dientes a B Wé;&;gi;g:{egg)om Jos (€n verde los agujeros selecciona-

dos y en azul los no seleccionados), para valores de (prop, numMin
Agugjeros, distMaxAgujeros, rangMaxTamanyoAgujeros) =
(0,5,2,20,0,8): 1: 10203, 0. fO200 L P03

A partir de la primera imagen, en la tarea 4, imigenes de deteccion

de la red pigmentada ]}(%C;;ed,aagujem)

, en las que se muestran gréafica-
mente los agujeros que pertenecen a la red pigmentada, correspon-
dientes a BWé;&;Z;ﬁ;g:{;ﬁomdos (en verde los agujeros selecciona-

dos y en azul los no seleccionados), para valores de (prop, numMin
Agugjeros, distMaxAgujeros, rangMaxTamanyoAgujeros) =
(0,5,2,20,0,8): 3: 0205, 4. fO308) L 204
A partir de la primera imagen, en la tarea 4, imdgenes de deteccion

de la red pigmentada [ (<o re)

, en las que se muestran gréafica-
mente los agujeros que pertenecen a la red pigmentada, correspon-
dientes a BWSJ;Z;?;@Z{;&)O”MOS (en verde los agujeros selecciona-
dos y en azul los no seleccionados), para valores de (prop, numMin
Agugjeros, distMaxAgujeros, rangMaxTamanyoAgujeros) =

(0,5,2,20,0,8): 5: I0304) . 6. [O305 L
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5.23 A partir de la primera imagen, en la tarea 4, imdgenes de deteccién

aTedaaagujero)

de la red pigmentada / }({ P , en las que se muestran grafica-

mente los agujeros que pertenecen a la red pigmentada, correspon-
: (arcdzaagujero) : .
dientes a BW, 1 eleccionados (€N verde los agujeros selecciona-
dos y en azul los no seleccionados), para valores de (prop, numMin
Agugjeros, distMaxAgujeros, rangMaxTamanyoAgujeros) =

(0,5,2,20,0,8): 7: 003, g pOA00 206

5.24 A partir de la primera imagen, en la tarea 4, imdgenes de deteccion

de la I'ed plgmentada ]]({aﬁedyoéagujero)

, en las que se muestran gréfica-
mente los agujeros que pertenecen a la red pigmentada, correspon-
dientes a B Wa(ga;];i;g:{;;)om Jos (€n verde los agujeros selecciona-
dos y en azul los no seleccionados), para valores de (prop, numMin
Agugjeros, distMaxAgujeros, rangMaxTamanyoAgujeros) =

(0,5,2,20,0,8): 9: 102 10 10508

5.25 A partir de la primera imagen, en la tarea 4, imagenes de deteccion

de la red pigmentada / ;g}’,“‘“‘d’%g“j ero)

, en las que se muestran gréfica-
mente los agujeros que pertenecen a la red pigmentada, correspon-
dientes a B Wég&;jggi:{e;ﬁmu Jos (€N verde los agujeros selecciona-
dos y en azul los no seleccionados), para valores de (prop, numMin
Agujeros, distMazx Agujeros, rangM axTamanyoAgujeros) =
(0,5,2,20,0,8): 11: 10504, 1. f0205) 0%

5.26 A partir de la segunda imagen, en la tarea 4, imagenes de de-

aredvaagujc'ro)

. . (
teccion de la red pigmentada [, , en las que se mues-
tran graficamente los agujeros que pertenecen a la red pigmenta-
: (O‘Tedvaagujero) .
da, correspondientes a BW, '=0" ‘CH""  wd0s (€D verde los aguje-
ros seleccionados y en azul los no seleccionados), para valores de
(prop, numMinAgujeros, distMaxAgujeros, rangMaxTama

nyoAgujeros) = (0,5,2,20,0,8): 1: 1—}(%32,073); 2: [](%01,3270,4) ...... 2091
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5.27

5.28

5.29

5.30

A partir de la segunda imagen, en la tarea 4, imdgenes de de-

O‘redvaagujero)

teccion de la red pigmentada [1(::19 , en las que se mues-

tran graficamente los agujeros que pertenecen a la red pigmenta-

: red:Qagujer .
da, correspondientes a BW @red:@aguzero) (en verde los aguje-

agujerosseleccionados

ros seleccionados y en azul los no seleccionados), para valores de
(prop, numMinAgujeros, dist MaxAgujeros, rangMaxTama
nyoAgujeros) = (0,5, 2,20,0,8): 3: Ig)]f’o"r’); 4: 1,(%‘};37073) ......

A partir de la segunda imagen, en la tarea 4, imagenes de de-

](O‘T'edvaaguje'ro)
RP

teccion de la red pigmentada , en las que se mues-

tran graficamente los agujeros que pertenecen a la red pigmenta-

W(O‘redvaaguje'ro)

da’ COITCSpOIldlCIltCS aB agujerosseleccionados

(en verde los aguje-
ros seleccionados y en azul los no seleccionados), para valores de
(prop, numMinAgujeros, dist MaxAgujeros, rangM axTama
nyoAgujeros) = (0,5,2,20,0,8): 5: ]](%05,,0,4); 6: I}(g];?”o’@ ......

A partir de la segunda imagen, en la tarea 4, imagenes de de-

]’(O‘redaaagujero)
RP

teccion de la red pigmentada , en las que se mues-

tran graficamente los agujeros que pertenecen a la red pigmenta-

Oéredvaaguje'r'o)

. (
da, correspondientes a BW, Jujerosseleceionados

(en verde los aguje-
ros seleccionados y en azul los no seleccionados), para valores de
(prop, numMinAgujeros, dist MaxAgujeros, rangM axTama
nyoAgujeros) = (0,5,2,20,0,8): 7: [g);;,o,?)); 8: Ig]lf’o"l) ......
A partir de la segunda imagen, en la tarea 4, imdgenes de de-

O‘redvaagujero)

. . (
teccion de la red pigmentada [ . , en las que se mues-
tran graficamente los agujeros que pertenecen a la red pigmenta-

: (O‘rcdvaagujero) .
da, correspondientes a BW,, 1<C" <0 ad0s (€D verde los aguje-
ros seleccionados y en azul los no seleccionados), para valores de
(prop, numMinAgujeros, dist MaxAgujeros, rangMaxTama

nyoAgujeros) = (0,5, 2,20,0,8): 9: I}flf"(”“; 10: Ig)j;r”o’:s).
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5.31

5.32

5.33

5.34

5.35

5.36

A partir de la segunda imagen, en la tarea 4, imagenes de de-

Oéredvaa,guje'r'o)

teccion de la red pigmentada Iép , en las que se mues-

tran graficamente los agujeros que pertenecen a la red pigmenta-

ar'edvaaguje'ro)

. (
da, correspondientes a BV, Jujerosseleccionados

(en verde los aguje-
ros seleccionados y en azul los no seleccionados), para valores de
(prop, numMinAgujeros, dist Max Agujeros, rangM axTama
nyoAgujeros) = (0,5,2,20,0,8): 11: T020: 12; 10505,

Dos ejemplos claros de presencia del patrén red pigmentada (con

la categoria de “presente”), en los cuales el método funciona co-

rrectamente. Ejemplos de VP (verdadero positivo). . . . . . . ..

Dos ejemplos claros de no presencia del patrén red pigmentada
(con la categoria de “ausente”), en los cuales el método funciona

correctamente. Ejemplos de VN (verdadero negativo). . . . . . . .

Cuatro ejemplos de imdagenes categorizadas con patrén red pig-
mentada (categorizadas como “presente”) en los que la estructura
tiene bajo contraste y la red es muy tenue, ademads en la dltima de
ellas hay muy pocos agujeros, en los cuales el método funciona

correctamente. Ejemplos de VP (verdadero positivo). . . . . . . .

Dos ejemplos de imédgenes en las cuales la presencia de pelos difi-
culta el reconocimiento del patrén red pigmentada, una “presente”
y la otra “ausente”, en los cuales el método funciona correctamen-
te. La primera seria un ejemplo de VP (verdadero positivo) y la

segunda seria un ejemplo de VN (verdadero negativo). . . . . . .

Cuatro ejemplos de imagenes en las cuales la presencia de aceite
dificulta el reconocimiento del patréon red pigmentada, dos “pre-
sente” y la otras dos “ausente”, en los cuales el método funciona
correctamente. Las dos primeras serian ejemplos de VP (verdade-
ro positivo) y las dos siguientes serian ejemplos de VN (verdadero

NEZALIVO). .+ . & v v i e e e e e e e e e e e e e
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5.37 Dos ejemplos de “imagenes frontera”, una “presente” y la otra “au-

Al

A2

A3

A4

AS

sente”, en las cuales el etiquetado es muy discutible, en los cuales
el método no funciona correctamente. La primera serfa un ejemplo
de FN (falso negativo) y la segunda seria un ejemplo de FP (falso

POSItIVO). . . . . e

Arquitectura de MELANOPAS . . . . . . ... ... ... ....

Computacién de la asimetria en una imagen: 1. Preprocesada; 2.
Comparacién de formas respecto al eje mayor; 3. Comparacion de
histogramas respecto a eje mayor; 4. Imagen con los ejes; 5. Com-
paracion de formas respecto a eje menor; 6. Comparacién de histo-
gramas respecto a eje mayor. La imagen es simétrica en formas con
respecto a ambos ejes, y asimétrica en color con respecto a ambos

ejes. Por tanto, es asimétrica en ambos ejes. Puntuacion: 2.6.

Computacién de los bordes en una imagen: 1. Preprocesada; 2.
Imagen con los octantes generados; 3. Corona en el entorno del
borde de la lesién donde se examina la abrupcion de bordes; 4.
Imagen con los limites pintados; 5. Imagen con los radios para el
andlisis generados; 6. Octante I; 7. Analisis del sector I. La imagen

tiene abruptos los sectores: I, II, V, VI y VIIL. Puntuacion: 0,5. . . .

Clasificacion de los colores en dos imédgenes. La primera tiene 3

colores. Puntuacion: 1,5. La segunda tiene 2 colores. Puntuacién: 1,0.281]

Computacién de estructuras dermatoscépicas (reticular no inclui-
do): primero la imagen, segundo la méascara del patrén (mapa en el
caso de dreas homogéneas y desestructuradas). 1. Areas homogéneas
y desestructuradas, puntuacion: 0,5; 2. Globular, puntuacién: 0,5;

3. Puntos, puntuacion: 0,5; 4: Pseudépodos, puntuacion: 0,5.
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A.6 Algunas ventanas de la herramienta software: 1. Imagen original; 2.
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Los ideales son como las estrellas.
No lograremos tocarlas con las ma-
nos, pero al navegante en la inmen-
sidad del océano le sirven de guia

para llegar a su destino.

Carl Schurz

Introduccion

En este capitulo se presenta la introduccién. En primer lugar, se describe la
motivacion para la realizacion de este trabajo de investigacion. En segundo lugar, se
muestra la hipétesis de partida. En tercer lugar, se detallan los objetivos del trabajo.
En cuarto lugar, se describe la metodologia de investigacion que se ha utilizado.

Finalmente, en quinto lugar, se explica la estructura de este documento.

1.1 Motivacion

El melanoma es la forma mas peligrosa de cincer de piel, representando aproxi-
madamente el 1,5 % del total de casos de cancer a nivel mundial [AECI12a]. En
los ultimos afos se ha convertido en un grave problema de salud publica en paises
como Australia, Nueva Zelanda, Estados Unidos o Sudéfrica, con gran nimero de
individuos de piel blanca y alta incidencia solar. También en Espafia, como en el
resto de Europa, el melanoma es un problema muy serio para las autoridades sani-
tarias [AECI2a]. Por ejemplo, en el afio 2014 la incidencia de este tipo de cancer
era de un 2,3 % del total de casos, siendo mas frecuente en mujeres (3,1 %) que en
hombres (1,8 %) [SEO16]. Y el nimero de casos sigue creciendo, diagndsticindose

unos 3600 casos nuevos cada afio [AEC12al].
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En la lucha contra el melanoma es fundamental la deteccidén precoz. En caso
de ser detectado a tiempo, cuando el tumor todavia no ha penetrado en la capa més
profunda de la piel, la tasa de supervivencia es del 98 %, bajando al 17 % cuando
ya ha entrado en el estado de metastasis [Ski16].

Histéricamente, y ain actualmente, el método maés utilizado para la deteccion
precoz del melanoma ha sido la inspeccion visual por parte del médico, buscando
“a simple vista” las lesiones sospechosas y realizando para éstas la biopsia. Este
método tiene dos problemas: en primer lugar, la precision diagndstica de la ins-
peccion visual es manifiestamente mejorable, sobre todo si no es realizada por un
experto dermatdlogo, y ademds no es reproducible; en segundo lugar, la biopsia
es un procedimiento diagndstico seguro, pero su utilizacién presenta los inconve-
nientes de ser un método invasivo y de necesitarse muchos recursos, tanto humanos
como materiales. Se hace pues evidente la necesidad de utilizar técnicas no inva-
sivas que den buenos resultados en la deteccién de melanoma y necesiten pocos
recursos.

La mas utilizada es, de largo, la dermatoscopia, una técnica no invasiva que con-
siste en el examen de la piel mediante la utilizacién de un dermatoscopio, consis-
tente en un sistema Optico y una fuente de luz disefiados para reducir la refraccion
irregular y la reflexion de la luz en su superficie, que hace posible visualizar en pro-
fundidad estructuras, formas y colores que no son accesibles a la simple inspeccion
visual. El dermatoscopio esta conectado a un ordenador, en el que se almacena la
imagen capturada. La dermatoscopia presenta mejores resultados que la inspeccion
visual: en manos expertas se consigue una sensibilidad del 92 %, frente al 70-85 %
que se tenia “a simple vista” [MPAQ9]. Ademads, permite la reproducibilidad en el
diagnostico, asi como el uso de técnicas de procesamiento digital de imagen. En la
Fig. se muestran dos imdgenes dermatoscdpicas de ejemplo.

Existen nuevas técnicas prometedoras alternativas a la dermatoscopia [PH09,
RRE10, SM11.IGGO9, GM11]], no obstante la facilidad de adquisicion de imédgenes,
sus buenos resultados y su grado de utilizacion entre los expertos médicos asegura
su utilizacién durante un largo periodo de tiempo, de hecho la dermatoscopia se
considera como la prueba de referencia o gold standard en el cribado o screening
de melanoma [[GM11]].
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Figura 1.1: Dos imagenes dermatoscdpicas de ejemplo, la primera corresponde a un

nevo displasico —lesion benigna— y la segunda corresponde a un melanoma. Fuente en

ASPT00].

En el diagndstico de melanoma sobre imagenes dermatoscdpicas el procedi-
miento mas usado es el “Método de las 2 Etapas” [MPAT07]. Usando este método
el dermat6logo, en una primera etapa, debe discernir si la lesién es o no mela-
nocitica a partir de una serie de criterios y, en una segunda etapa, en caso positivo,
usar un método de diagndstico para determinar el grado de malignidad, con el ob-
jetivo de decidir si se debe extirpar la lesion cutdnea. Los mas importantes son
el “Andlisis de Patrones” [PSW87], la “Regla del ABCD” [SAC94], la “Lista de
los 7 puntos” y el “Método de Menzies” [MICM96]. Se trata, en to-
dos ellos, de detectar y caracterizar cuantitativamente una serie de indicadores y
realizar el diagndstico de acuerdo a unos rangos de valores preestablecidos. Los
indicadores mas relevantes son los llamados patrones o estructuras dermatoscopi-
cas, estructuras complejas de forma y color que se pueden encontrar en imagenes
dermatoscépicas tales como las que se presentan en la Fig. [[.2] y que indican in-
formacion histopatoldgica. Los patrones més relevantes son: red pigmentada o reti-
cular, glébulos/puntos, proyecciones radiales, velo azul-blanquecino, homogéneo,
homogéneo azulado, manchas de pigmento, hipopigmentacion, vascular, estruc-
turas de regresion y patrén paralelo. En cualquier caso, hay que tener en cuenta
que su objetivacion es particularmente dificil y, en muchas ocasiones, altamente
influenciada por la subjetividad del dermatélogo [ASCAQ3].

Es evidente que la automatizacién de este proceso mediante un software de

diagnéstico asistido por ordenador (CAD: Computer Aided Diagnosis) seria de
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Reticulated  Globular Homogeneous — Starburst
Blue Pigmentation

Patch of Blue-Grav  Blue-White Atvpical
Pigment Points Veil Vessels

-

L

Figura 1.2: Ejemplos de patrones o estructuras dermatoscépicas. Fuente en [MPAQ9].

B ™

gran importancia para la mejora del sistema sanitario, especialmente en apoyo de
la medicina primaria ya que, por una parte, podria acelerar la tarea médica y, por
otra, proporcionar una evaluacion objetiva de la lesion de la piel, disminuyendo
la variabilidad inter e intra-observador que se puede encontrar en los diagndsticos
realizados por expertos humanos [ASCAQ3]]. Ademads podria ser utilizado en sis-
temas automatizados de cribado o screening con el fin de detectar melanomas en
estados tempranos, sobre plataformas de telemedicina o de otro tipo.

Actualmente es un problema vigente a nivel cientifico, ya que no existen méto-
dos para el diagndstico automatizado de melanoma que ofrezcan un alto grado de
fiabilidad en el diagndstico \GCC*16]. También son problemas vigentes a
nivel cientifico los subproblemas que lo componen —la segmentacion de la lesion

y el reconocimiento de los diferentes indicadores, entre ellos los patrones derma-
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toscopicos— [KG12, IGCCT16].

De hecho, en los tltimos afios se estdn realizando a nivel mundial intentos muy
serios de realizar progresos importantes en estas cuestiones, como la creacion por
parte de la International Society for Digital Imaging of the Skin (ISDIS) del pro-
yecto International Skin Imaging Collaboration (ISIC) para el avance colaborativo
en el desarrollo de métodos de imagen para la deteccion de problemas de piel —y en
particular la deteccion de melanoma— en el cual trabajan profesionales de diferen-
tes disciplinas, especialmente expertos dermatélogos e ingenieros de imagen que,
entre otras contribuciones, ha elaborado el Archivo ISIC [Intl16] —una gran base
de datos de imdgenes dermatoscopicas diagnosticadas por expertos dermatdlogos,
accesible de manera libre— y ha organizado dos grandes retos, en 2016 [GCC™16]
y en 2017 [Int17]], entre equipos de investigacioén de todo el mundo —en el que por
cierto, tal y como se verd, ha participado el equipo de investigacion integrado por el
doctorando y la directora de la presente tesis, obteniendo buenos resultados— para
la solucién de diferentes problemas relacionados con la deteccion automatizada de
melanoma.

En este contexto, en la presente investigacion se ha acometido un ambicioso ob-
jetivo, el disefio y desarrollo de una familia de algoritmos de procesamiento digital
de imagen para la segmentacion de la lesion y la deteccion y caracterizacion de di-
ferentes indicadores, centrandose especialmente en los patrones dermatoscépicos,
de cara a ser integrados en una herramienta software para la detecciéon automatizada
de melanoma.

Como consecuencia de esta investigacion se han realizado aportaciones en:
1. La segmentacion de la lesion; 2. El reconocimiento de los siguientes patrones
dermatoscdpicos: reticular, globular, puntos, ramificaciones lineales/pseudépodos,
velo azul-blanquecino, homogéneo, homogéneo azulado, manchas de pigmento e
hipopigmentacion; 3. La deteccion y caracterizacion de los indicadores correspon-
dientes al algoritmo médico “Regla del ABCD”: asimetria, bordes, color y los pa-
trones dermatoscopicos que se computan en este algoritmo médico —incluidos en el
punto anterior—; 4. Prototipo software para la deteccion automatizada de melanoma
basado en el algoritmo médico “Regla del ABCD”. Las aportaciones mds impor-
tantes son el algoritmo de segmentacion, el algoritmo de reconocimiento del patrén

reticular y el propio prototipo software de ayuda al diagndstico.
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La principal contribucion de la investigacién ha sido el algoritmo de recono-
cimiento del patrén reticular, un método muy innovador que puede ser utilizado
ademds en otros problemas de reconocimiento de patrones de naturaleza similar.

En este documento se explica de manera detallada este algoritmo.

1.2 Hipétesis

En la realizacién de la presente investigacion se ha partido de la siguiente hipétesis:

“Sobre una imagen dermatoscopica es posible realizar de manera automatiza-
da, con un alto nivel de fiabilidad, la segmentacion de la lesion y la deteccion y
caracterizacion de diferentes indicadores, y en particular de los patrones derma-
toscopicos. Esta funcionalidad puede ser integrada en un sistema software para
el diagndstico de melanoma basado en alguno de los algoritmos médicos para el

diagnostico de melanoma”.

1.3 Objetivos

Partiendo de la hipétesis planteada, en esta investigacion se ha planteado el siguien-

te objetivo general:

“Diseriar y desarrollar una familia de algoritmos de procesamiento digital de ima-
gen para la segmentacion de la lesion y la deteccion y caracterizacion de diferentes
indicadores, centrdndose especialmente en los patrones dermatoscopicos, de cara
a ser integrados en un sistema software para el diagnostico de melanoma basado

en alguno de los algoritmos médicos para el diagnostico de melanoma”.

Este objetivo general se detalla en una secuencia de objetivos especificos:

1. “Estudiar la prdctica médica actual, con el fin de identificar los puntos de
mejoray determinar si se justifica la necesidad de la realizacion de la presen-
te investigacion, de cara a mejorar los sistemas de deteccion de melanoma

que existen en la actualidad”.
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2. “Realizar un estudio exhaustivo del estado del arte a nivel cientifico-tecnolo-
gico de los métodos para la deteccion automatizada de melanoma, especial-

mente en los campos donde se van a realizar las principales aportaciones”.

3. “Crear una base de datos para el diserio, desarrollo y validacion de los algo-
ritmos, con un elevado niimero de imdgenes y clasificada segiin valoraciones

diagnosticas realizadas por expertos dermatologos”.

4. “Construir un framework para el desarrollo de algoritmos de procesamiento

digital de imagen” .

5. “Diseriar y desarrollar un algoritmo para la segmentacion automatizada de

la lesion”.

6. “Diseriar y desarrollar una familia de algoritmos para la deteccion y carac-

terizacion de los patrones dermatoscopicos”.
7. “Evaluar el sistema con el fin de garantizar su fiabilidad y robustez”.

8. “Desarrollar un prototipo software para el diagnostico de melanoma basado
en la “Regla del ABCD”, el algoritmo médico mds utilizado, en el que se in-
tegren los algoritmos desarrollados junto con la deteccion y caracterizacion

de indicadores propios de este método médico” .

Se han mostrado los objetivos planteados en esta investigacion, por lo que se
puede ver muy ambiciosos. En cualquier caso, tal y como se ha comentado an-
teriormente, este documento estd centrado en el algoritmo de reconocimiento del
patrén reticular, un método innovador de reconocimiento de patrones que constitu-
ye la principal aportacion de esta investigacion desde el punto de vista cientifico-

tecnoldgico.

1.4 Metodologia

En este trabajo de investigacion se pretende mejorar el diagndstico automatizado

de melanoma. Para ello, se realizan contribuciones en la segmentacion de la lesion
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cutdnea dentro de la imagen dermatoscdpica y la posterior deteccion y caracteriza-
cién de diferentes indicadores, centrandose especialmente en los patrones derma-
toscopicos presentes en la lesion, de cara a ser integrados en un sistema software
basado en un algoritmo médico para el diagndstico de melanoma. Para conseguir

este objetivo, la investigacion ha sido llevada a cabo en las siguientes etapas:

1. Adquisicion de conocimiento. Se estudia la practica médica actual en este
problema, profundizando especialmente en el drea de la dermatoscopia, la
prueba de referencia o gold standard para la deteccion precoz de melanoma.
También se estudian los métodos existentes mds relevantes a nivel tecnoldgi-
co para la deteccion automatizada de melanoma, especialmente en el &mbito

de la segmentacion y el reconocimiento de los patrones dermatoscopicos.

2. Enunciado de la hipétesis y planteamiento de los objetivos. Se identifica
el campo del conocimiento en el que se va a realizar la aportacion, en este
caso el diagnoéstico automatizado de melanoma, especialmente en el ambito
de la segmentacion y el reconocimiento de los patrones dermatoscopicos. Se

enuncia la hipotesis de partida y se plantean los objetivos del trabajo.

3. Creacion de una base de datos de imagenes dermatoscopicas. Se crea
una base de datos de imagenes dermatoscopicas para el diseno, desarrollo y

validacion de los algoritmos.

4. Especificacion del sistema. Se realiza la especificacion del sistema, que ser-

vird de base para el posterior disefo y desarrollo de los algoritmos.

5. Construccion de un framework para el desarrollo de algoritmos de pro-
cesamiento digital de imagen. Para el desarrollo de los algoritmos se cons-
truye un framework que permite la utilizacion de diferentes funcionalidades,

entre ellas las técnicas de imagen requeridas.

6. Diseino y desarrollo de los algoritmos. Se realiza el disefio y desarrollo de

los algoritmos de procesamiento digital de imagen.

7. Evaluacion de los algoritmos. Se evaltian los diferentes algoritmos desarro-
llados. Esta evaluacion es realizada a partir de las valoraciones diagndsticas

realizadas por los expertos dermatélogos.
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8. Elaboracion de las conclusiones. A partir de la evaluacion de los algoritmos

desarrollados se elaboran las conclusiones.

9. Difusion de los resultados. Una vez se ha considerado que los objetivos
de la investigacion se han conseguido plenamente, se pasa a comunicar los

resultados finales de la investigacion.

La metodologia utilizada en este trabajo de investigacion estd basada en la Me-
todologia de Investigacion-Accion [FB73,[WA™T93,BL04], que es una una metodo-
logia ciclica que estd compuesta de los siguientes pasos iterativos: 1. Diagndstico:
se identifica o define el problema. 2. Planificacion de la accion a tomar: se conside-
ran las diferentes vias de accion para abordar el problema. 3. Accion: se selecciona
la accion a tomar. 4. Evaluacion: se estudian las consecuencias de la accion. 5.

Especificacion del aprendizaje: se identifican los descubrimientos generales.

1.4.1 Equipo de trabajo

Este trabajo de investigacion ha sido llevado a cabo por Jose Luis Garcia Arroyo,
con la direccién de Begona Garcia Zapirain y el apoyo del equipo de investigacion
de Deustotech-Life.

En la parte médica se ha contado con la colaboracion de los médicos dermatdlo-
gos Jesus Gardeazabal y Jose Luis Diaz, de la Unidad de Dermatologia del Hospi-
tal de Cruces —y también pertenecientes al IMQ (Igualatorio Médico Quirtrgico)—,
que han aportado a la investigacion su conocimiento como expertos dermat6logos
en el ambito del proyecto de investigacion Melanotic —financiado por el Gobierno
Vasco en su programa Gaitek— en el que participaba la Universidad de Deusto en

colaboracidn con las empresas IMQ, Maser y GAIA.

1.5 Estructuracion del documento

Este documento se ha estructurado en seis capitulos, junto con un apéndice, que se

comentan a continuacion:

1. Capitulo 1. Introduccion. Se muestra una introduccion a la investigacion

realizada, presentando la motivacion para ser llevada a cabo, la hipétesis de
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partida, los objetivos definidos y la metodologia utilizada, asi como la pre-

sente estructuracion del documento.

2. Capitulo 2. Estado del arte. Se aborda el estado del arte, tanto a nivel médi-
co como tecnoldgico. En la primera seccion se estudia el estado del arte a
nivel médico. En primer lugar, se describe el melanoma desde el punto de
vista médico y se dan cifras a la magnitud de este problema. En segundo
lugar, se muestran las técnicas para la deteccion precoz de melanoma. En
tercer lugar, se explica en profundidad la técnica que es considerada como la
prueba de referencia o gold standard en la deteccion precoz de melanoma, la
dermatoscopia, incidiéndose especialmente en la realizacion del diagndstico
a partir de la imagen y en la importancia de los patrones dermatoscopicos en
dicho diagnéstico. Finalmente, en cuarto lugar, se justifica la realizacion de
la presente investigacion, de cara a mejorar la deteccion precoz de melanoma
en la practica médica actual. En la segunda seccidn se estudia el estado del
arte a nivel tecnoldgico. En primer lugar, se realiza una contextualizacion de
la presente investigacion. En segundo lugar, se muestra una panordmica del
estado del arte relativo a la deteccion y caracterizacion de los patrones der-
matoscopicos. En tercer lugar, se muestran de manera detallada los métodos
desarrollados para el reconocimiento del patrén reticular, que se detalla en
profundidad en este documento, y se realizan dos comparativas, una a nivel
de técnicas de imagen utilizadas y otra a nivel de resultados obtenidos. En
cuarto lugar, se hace un breve estudio de los frameworks software existen-
tes para el procesamiento digital de imagen. Finalmente, en quinto lugar, se

justifica la realizacion de la presente investigacion.

3. Capitulo 3. Base de datos. Se presenta la base de datos empleada para el di-
sefio y desarrollo de los algoritmos, asi como para su evaluacion. En primer
lugar, se analizan las caracteristicas que debe cumplir la base de datos. En se-
gundo lugar, se explican las fuentes utilizadas para su construccion. En tercer
lugar, se describe el diseio de la base de datos. Finalmente, en cuarto lugar,

se realizan algunas consideraciones de importancia relativas a su etiquetado.

10
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4. Capitulo 4. Diseio del sistema. Se presenta el disefio del sistema. Para ello,
en primer lugar, se explica el nuevo enfoque metodoldgico introducido en
el presente trabajo y se muestra la especificacion del sistema. En segundo
lugar, se presenta el disefio de alto nivel del algoritmo, explicando a grandes
rasgos sus modulos principales. En tercer lugar, se muestra el disefio de bajo
nivel, explicando en detalle dichos modulos y cada una de las fases que los
componen. Finalmente, en cuarto lugar, se presenta el framework software

utilizado para el desarrollo.

5. Capitulo 5. Resultados. Se presentan y analizan los resultados correspon-
dientes a los experimentos realizados, de cara a realizar la evaluacion del
sistema. Para ello, en primer lugar, se muestran los resultados parciales co-
rrespondientes a la deteccion difusa o fuzzy de los pixels. En segundo lugar,
se examinan los resultados parciales correspondientes a los diferentes mode-
los de clasificacion dura generados para la discriminacion entre “ausente” y
“presente” y la posterior seleccion del mejor modelo. Finalmente, en tercer
lugar, se muestran los resultados finales obtenidos en el método propuesto,

realizando un analisis de los mismos.

6. Capitulo 6. Conclusiones. Se presentan las conclusiones derivadas del desa-
rrollo de la presente investigacion. Para ello, en primer lugar, se analiza el
cumplimiento de los objetivos de la investigacion, indicados en el capitulo
de introduccioén. En segundo lugar, se muestran todas las contribuciones rea-
lizadas, de manera especialmente detallada las correspondientes al algoritmo
de reconocimiento del patron reticular, que constituye la principal aportacion
de esta investigacion desde el punto de vista cientifico-tecnolégico. En tercer
lugar, se describe el impacto cientifico del trabajo realizado. Finalmente, en

cuarto lugar, se analizan las lineas futuras de investigacion.

7. Apéndice A. MELANOPAS: un prototipo software para el diagnédstico
de melanoma. Se muestra el prototipo software MELANOPAS, un sistema
de deteccion automatizada de melanoma disefiado y desarrollado por el autor

de esta tesis, basado en el algoritmo médico de la “Regla del ABCD”, en el

11
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que se integran los algoritmos disenados y desarrollados en esta investiga-

cion.
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Si he logrado ver mds lejos, ha si-
do porque he subido a hombros de
gigantes.

Isaac Newton

Estado del arte

En este capitulo se aborda el estado del arte, tanto a nivel médico como tec-
noldgico.

En la primera seccion se estudia el estado del arte a nivel médico. En primer
lugar, se describe el melanoma desde el punto de vista médico y se dan cifras a
la magnitud de este problema. En segundo lugar, se muestran las técnicas para
la deteccion precoz de melanoma. En tercer lugar, se explica en profundidad la
técnica que es considerada como la prueba de referencia o gold standard en la
deteccion precoz de melanoma, la dermatoscopia, incidiéndose especialmente en la
realizacion del diagndstico a partir de la imagen y en la importancia de los patrones
dermatoscdpicos en dicho diagnostico. Finalmente, en cuarto lugar, se justifica la
realizacion de la presente investigacion, de cara a mejorar la deteccion precoz de
melanoma en la practica médica actual.

En la segunda seccion se estudia el estado del arte a nivel tecnolégico. En pri-
mer lugar, se contextualiza la presente investigacion —para ello, en primer lugar se
explican las tareas que componen el ciclo de vida de un sistema para la deteccion
automatizada de melanoma, en segundo lugar se describen sus posibles enfoques y
en tercer lugar se explica el objetivo y alcance de la presente investigacion—. En se-
gundo lugar, se muestra una panordmica del estado del arte relativo a la deteccion

y caracterizacion de los patrones dermatoscopicos. En tercer lugar, se muestran

13
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de manera detallada los métodos desarrollados para el reconocimiento del patrén
reticular, que se detalla en profundidad en este documento, y se realizan dos com-
parativas, una a nivel de técnicas de imagen utilizadas y otra a nivel de resultados
obtenidos. En cuarto lugar, se hace un breve estudio de los frameworks software
existentes para el procesamiento digital de imagen. Finalmente, en quinto lugar, se

justifica la realizacion de la presente investigacion.

2.1 Estado del arte a nivel médico

2.1.1 Conceptos médicos. Melanoma. Magnitud del problema en

cifras

En esta seccion se explican los conceptos médicos subyacentes y la magnitud del
problema en cifras. Para ello, en primer lugar, se explica la estructura de la piel
humana, en segundo lugar se describen las lesiones de piel o cutdneas, tanto las
benignas como las malignas, entre las que se incluye el melanoma, el tipo mds
peligroso, cuya descripcion detallada se trata en tercer lugar. Finalmente, en cuarto

lugar, se muestra la magnitud del problema en cifras.

2.1.1.1 La piel humana

La piel es el 6rgano mas extenso del organismo, que nos separa del mundo exterior.
Es la primera linea de defensa de nuestro organismo, amortiguando los traumatis-
mos y actuando como barrera contra elementos externos tales como el frio, el calor,
los microorganismos o la radiacién ultravioleta proveniente del sol. Ademds, ayu-
da a regular la temperatura corporal y, por medio de la sudoracién, excreta agua y
diversos productos de desecho del metabolismo [LO93]].

La piel esta constituida por tres capas principales, que se muestran en la Fig.

[2.T}a. Desde el exterior al interior, podemos distinguir:

Epidermis

Es la capa mds externa de la piel. Es un tejido estratificado (formado por més de

una capa de células) y escamoso (éstas son de tipo aplanado). La epidermis, tal y

14
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como se muestra en la Fig. [2.1}b, estd compuesta por las siguientes 5 capas (desde
el exterior hasta el interior): estrato corneo, estrato licido, estrato granuloso, estra-
to espinoso y estrato germinativo. Respecto a las células que la componen, tal y
como se muestra en dicha figura, estd compuesta principalmente de queratinocitos,
que contienen la queratina, una proteina caracterizada por su especial dureza. Tam-
bién estan presentes los melanocitos, que se comentardn mds adelante, que estdn
directamente relacionados con la aparicion del melanoma. También estan presen-
tes los granulos lamelares, producidos por los queranocitos, que son una barrera
contra la entrada y salida de agua, las células de Merkel, cuya funcién se asocia
con las terminaciones nerviosas intraepidérmicas, y las células de Langerhans, que
son parte del sistema inmunoldgico. Finalmente, se tienen los melanocitos, de gran

relevancia aqui por estar directamente relacionados con la aparicion del melanoma.

Stratum ] & === Dead

e o I

corneum keratinocytes

Stratum
lucidum

Stratum
granulosum

Lamellar granules

Epidermis—{;

Keratinocyte

Dermis— ‘ \ il Langerhans cell
spinosum

Hypodermis-

Melanocyte

Merkel cell
Tactile disc

/ D
BN Sensory neuron

Stratum
basale

Dermis

(@) (b)

Figura 2.1: a) Capas que forman la piel humana, fuente en [US 15]]. b) Capas que
forman la epidermis, fuente en [Anal5l.

Los melanocitos son células de la epidermis cuya funcién es la produccién de
melanosomas, que son granulos que contienen melanina, la proteina responsable de
la pigmentacion de la piel. Dependiendo de los estimulos externos, tales como la
radiacién ultravioleta o las hormonas, los melanocitos producen un mayor nimero
de melanosomas, y parte de ellos son transferidos a los queratinocitos adyacentes,

lo que produce una mayor pigmentacion a la piel y permite una mayor proteccion
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del cuerpo frente a la radiacién solar, al absorber la melanina los rayos ultravioleta
nocivos [LO93, |Alel12].

Dermis

Es la capa en la que se apoya la epidermis y estd compuesta de tejido conjuntivo.
Es flexible, robusta y gruesa (de 20 a 30 veces mas que la epidermis). Posee fibras
elésticas, que otorgan a la piel su caracteristica eldstica, y fibras de coldgeno, res-
ponsables de la resistencia de la misma. La dermis estd constituida por dos capas
de células: la més superficial se llama capa papilar y la mds profunda, capa reticular
[LO93|.

Hipodermis

Es la capa mads interna de la piel. Esta compuesta de tejido adiposo, formado por
adipocitos. La hipodermis esta constituida por dos capas: la capa areolar, que es la
mas externa, y la capa lamelar, que se incrementa cuando las personas ganan peso,

debido al aumento de volumen de los adipocitos [LO93].

2.1.1.2 Lesiones de piel

A continuacién se van a describir brevemente las lesiones de piel mas importantes,
mostrando algunos ejemplos gréficos en la Fig. En esta clasificacion de las
lesiones de la piel se utilizan dos criterios. En primer lugar, se diferencia entre
lesiones benignas y malignas y, en segundo lugar, entre melanociticas (originadas

en los melanocitos) y no melanociticas.

Queratosis Seborreica

Son lesiones benignas no melanociticas, con apariencia similar a las verrugas, ori-
ginadas en la epidermis que tienen como origen una proliferacion de queratinoci-
tos. Pueden presentar o no pigmentacion y su color varia desde marrén claro hasta
marrén oscuro o negro, teniendo en ocasiones el aspecto de un melanoma. Las que-
ratosis seborreicas son muy frecuentes y generalmente inician su aparicion en la

edad media. Su eliminacién suele hacerse por motivos estéticos [ALLO4, MPAQ9].
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Queratosis seborreica

Dermatofibroma

‘ Lesion vascular ‘

LESIONES NO
BENIGNAS MELANOCITICAS
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‘ Efélide y lentigo ‘ ‘ Nevus melanocitico ‘
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Figura 2.2: Lesiones de la piel mas relevantes, clasificadas por los criterios benigna-

s/malignas y no melanociticas/melanociticas.

Lesion vascular

Las lesiones vasculares son lesiones benignas no melanociticas, que pueden ser
congénitas o adquiridas. La caracteristica comun es la presencia de “lagunas” rojas.
Por su distinta naturaleza se distingue entre hemangiomas, caracterizados por la
presencia de un gran nimero de vasos capilares sobre la piel, y malformaciones

vasculares, que pueden ser de diferente tipo [ALLO4, MPAQO].

Dermatofibroma

Son lesiones benignas no melanociticas, siendo una de las lesiones benignas més
frecuentes. Los dermatofibromas afectan a personas de edad media, algo més a las
mujeres, normalmente presentes en brazos y piernas, son duras al tacto e hiper-
pigmentadas y en ocasiones pueden confundirse con los nevos atipicos e incluso
con melanoma. Vistos con aumento, presentan el llamado “parche central blanque-
cino”. Algunas veces aparecen después de pequefios traumatismos o picaduras de
insectos [LO93, IALLO4, Alel2].
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Efélide y lentigo

Ambas son lesiones benignas melanociticas. Las efélides o pecas son pequeias
manchas planas de color marrén que aparecen en respuesta a la radiacion ultra-
violeta del sol, afectando especialmente a personas de fototipo claro. Los lentigos
son manchas planas de color marrén, a veces de gran tamafio, que se asocian con
el dafo solar recibido en la piel a lo largo del tiempo, y suelen ser mds frecuen-
tes en las personas mayores, de hecho en ocasiones se las llama “manchas de la
edad”. Al contrario que las efélides o pecas, que se aligeran o desaparecen cuando
ya no existe exposicion solar, los lentigos no desaparecen cuando ya no estan ex-
puestos al sol. Ademads, el origen de las efélides o pecas y los lentigos es también
diferente. Mientras que las primeras son originadas por un aumento del tamafio de
los melanocitos, que producen una mayor cantidad de melanina, los segundos son
originados por un aumento del nimero de melanocitos. Al ser los lentigos una le-
sion provocada por el dafio solar continuado, el riesgo de desarrollar melanoma es

mayor en las personas que los poseen [LO93, ALLO4, |Alel2].

Nevo melanocitico

El nevo melanocitico, también llamado lunar, es una pequefia mancha pigmentada,
plana o sobreelevada, de bordes definidos, coloracion regular y, frecuentemente, de
didmetro pequefio (menor de 6 mm). Se trata de una lesion benigna melanocitica y
puede ser de tipo congénito o adquirido. El nevo melanocitico estd originado por la
proliferacién de los melanocitos en la unién dermo-epidérmica.

Con el paso del tiempo, aumenta el nimero de grupos de melanocitos hacia la
dermis, lo que se conoce como nevos melanociticos compuestos. Cuando los nevos
melanociticos compuestos son localizados exclusivamente en la dermis son cono-
cidos como nevos melanociticos celulares, dérmicos o intradérmicos. El color y la
localizacion del pigmento (melanina) de un nevo melanocitico se encuentran rela-
cionados: 1. La coloracién serd marrén si un gran numero de las células pigmenta-
das se encuentran en la epidermis; 2. La coloracion serd marrén oscuro o negro si
ademads de encontrarse en la epidermis se encuentra en la dermis superficial; 3. La
coloracidén serd de un color azulado (nevo azul) en caso de que se localicen en la

dermis profunda.
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Un tipo especial de nevo melanocitico es el nevo de Spitz, que se muestra con
mayor frecuencia en nifios y jovenes, aunque, en algunas ocasiones, puede ser lo-
calizado en adultos. Se trata de una lesién benigna con un tamafio normalmente
mayor que el de los nevos comunes. Este tipo de nevo varia entre los 6 mm y 2 cm
de diametro. Este tipo de nevo es recomendado extirpar en personas adultas puesto
que existe un riesgo de desarrollar melanoma.

Finalmente, hay que sefialar que las personas con multiples nevus melanociticos

tienen un mayor riesgo de desarrollar melanoma [MPAQ9, Ser14, |Ale12].

Nevo melanocitico atipico

Los nevos melanociticos atipicos, también llamados nevos displdsicos o nevos de
Clark, son nevos melanociticos, generalmente algo sobreelevados, de mas de 6 mm
de didmetro, de bordes irregulares y poco definidos, con pigmentacion irregular,
con areas mas claras y otras mads oscuras. Se trata de lesiones benignas melanociti-
cas que suelen aparecer a partir de la pubertad y pueden ir apareciendo a lo largo
de toda la vida. Pueden aparecer en cualquier parte del cuerpo, no obstante son mas
frecuentes en el tronco, en el caso de los hombres, y en las pantorrillas, en el caso
de las mujeres. La importancia clinica de este tipo de lesion reside en su asociacion

con el alto riesgo de desarrollar melanoma [MPAQ9, Ser14, |Alel2].

Carcinoma basocelular

El carcinoma basocelular es una lesién maligna no melanocitica, siendo el tipo de
cancer de piel mas usual. De hecho, de todos los tipos de cénceres, es el que se
da con mayor frecuencia. Suele estar localizada en zonas del cuerpo expuestas al
sol, la mayoria de las ocasiones en la cara. Las personas que tienen mayor riesgo
son las personas de piel blanca, cabello rubio o rojizo y ojos claros y las personas
mayores, presentindose con mas frecuencia en hombres que en mujeres. La causa
mas frecuente es la exposicion a la radiacion solar. Se origina en los queranocitos
del estrato germinativo, la capa mds profunda de la epidermis.

El carcinoma basocelular raramente entra en metastasis y en poquisimas ocasio-
nes causa la muerte. Sin embargo, puede llegar a ser muy peligroso si se introduce

en los estratos més profundos de la piel, donde puede dafiar 6rganos importantes si
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no es extirpado a tiempo. Existen los siguientes tipos: nodular, quistico, pigmenta-
do, esclerosante y superficial, que tienen diferentes apariencias aunque, en general,
la mas comun es de una lesion sobreelevada, de crecimiento lento, de color ro-
sado o blanco, nacarada, brillante, con pequefios vasos capilares en su interior y
que sangra con frecuencia de forma casi espontanea. El carcinoma basocelular pig-
mentado puede ser en ocasiones dificil de distinguir del melanoma. El tratamiento
del carcinoma basocelular es siempre la extirpacion o cirugia del tumor y, en ca-
so de no ser posible, la utilizacién de técnicas alternativas como la radioterapia
[ALLO4, Ser14., [Ale12].

Carcinoma escamocelular

El carcinoma escamocelular es una lesion maligna no melanocitica, siendo el se-
gundo tipo de cdncer de piel mds usual, y suele desarrollarse en zonas de piel ex-
puestas al sol, aunque también puede hacerlo en cualquier otra parte del cuerpo,
como la lengua o la mucosa bucal. Al igual que sucede con el carcinoma baso-
celular, las personas que tienen un mayor riesgo son las personas de piel blanca,
cabello rubio o rojizo y ojos claros y las personas mayores, presentindose con mas
frecuencia en hombres que en mujeres, y la causa mds frecuente es la exposicion
a la radiacion solar. Se origina en los queranocitos de la epidermis, y comienza
cuando los queranocitos atipicos comienzan a invadir la dermis.

En pocas ocasiones, aunque con mayor frecuencia que en el caso del carcinoma
basocelular, el carcinoma escamocelular puede entrar en metéstasis y propagarse a
otras partes del cuerpo, causando la muerte. Este cancer pasa por diferentes estados.
Cuando los queranocitos atipicos crecen en el interior de la epidermis, se denomina
queratosis actinica. Cuando han llegado a la frontera con la dermis, se dice que se
trata de un carcinoma escamocelular in situ o enfermedad de Bowen. A continua-
cién, cuando se invade la dermis, pasa a un estado invasivo, que posteriormente
puede degenerar en metéstasis. La apariencia del carcinoma escamocelular es de
una lesion sobreelevada, de crecimiento rapido, de color pardo rojizo, y suele estar
cubierto de una costra, siendo frecuente que sangre y se llague o ulcere con facili-
dad. El tratamiento del carcinoma escamocelular es el mismo que en el carcinoma
basocelular [ALLO4, Ser14, Alel2].
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(a) (b)

® (h)

Figura 2.3: Ejemplos de lesiones de piel. a) Queratosis seborreica. b) Lesion vascular.
¢) Dermatofibroma. d) Lentigo. e) Nevo azul. f) Nevo de Spitz. g) Nevo melanocitico
atipico. h) Carcinoma basocelular. Fuente en [ASPT00)].
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Melanoma

El melanoma es una lesién maligna melanocitica, siendo el tipo de céncer de piel

mas peligroso. Se describira a continuacion.

2.1.1.3 Melanoma

El melanoma es una lesion maligna originada en los melanocitos. La mayoria de
los melanomas se originan normalmente a partir de nevos melanociticos o nevos
melanociticos atipicos preexistentes, aunque no en todos los casos. Es un cancer de
piel no tan comuin como el carcinoma basocelular o el carcinoma escamocelular,
pero si mucho mds grave. Suele darse por igual en hombres y mujeres pero, sin
embargo, la localizacidn suele ser diferente: en las mujeres jovenes predomina en
miembros inferiores y en los varones mas mayores en tronco, hombros, cuello y
cara [Serl4,|Alel2].

Al igual que sucede con las otras dos variedades importantes de cdncer de piel,
el carcinoma basocelular y el carcinoma escamocelular, el factor més importante de
riesgo es la exposicion excesiva a la radiacion solar. Ademds existen otros factores
de riesgo, tales como la edad, la mayor o menor presencia de lentigos, nevos mela-
nociticos 0 nevos melanociticos atipicos, los antecedentes familiares y el fototipo
de la persona [LO93, |/ALL04, MPAQ9].

El fototipo de la persona es la capacidad de la piel para asimilar la radiacion
solar. Depende sobre todo de la capacidad para broncearse y del color de la piel,
cabellos y ojos. En la practica dermatoldgica se utiliza una clasificacién numérica
para los fototipos, que oscila entre el [ y el VI [Fit88]. Las personas con fototipo
mas bajo —de piel blanca, cabello rubio o rojizo y ojos claros, que tienen mayor pro-
pension a las quemaduras solares y que casi nunca se broncean con el sol- tienen
mas riesgo de tener melanoma [Fit88]]. Por ello, el cdncer de piel, y especialmente
el melanoma, son problemas criticos para los sistemas de salud de paises con alta
incidencia solar y poblacion con fototipo bajo tales como Estados Unidos, Austra-
lia, Nueva Zelanda y Sudafrica [AEC12a].
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Origen del melanoma. Importancia de la deteccion precoz

El melanoma se origina cuando los melanocitos de la epidermis sufren una mu-
tacion, normalmente a causa de la radiacion solar, y comienzan a crecer fuera de
control y, en consecuencia, a agruparse y provocar lesiones o tumores de modo
que desplazan las células sanas y dafian el tejido que se encuentra a su alrededor.
Cuando un melanoma se detecta a tiempo, es decir, cuando todavia se encuentra
en la epidermis, se puede extirpar y curar facilmente. Pero, si el melanoma no se
detecta y sigue su evolucion, puede extenderse hacia dentro y metastatizar hasta
alcanzar al sistema linfatico o los vasos sanguineos, y estos dos sistemas pueden
actuar como una autopista para las células cancerosas y permitirles un ficil acceso
a organos distantes como los pulmones o el cerebro. Por ello, la deteccion temprana
del melanoma es crucial [[ALLO4, MPAOQ9].

Niveles de Clark

Los niveles de Clark, que se muestran graficamente en la Fig. comprenden cin-
co niveles y reflejan el grado de profundidad o penetracion en la piel. En el nivel
I los tumores son totalmente epidérmicos; en el nivel II la tumoracién atraviesa la
unién dermo-epidérmica con invasion de la dermis papilar; en el nivel III las tumo-
raciones ocupan toda la dermis papilar, expandiéndola; en el nivel IV la tumoracién
se ha infiltrado en la dermis reticular; finalmente, en el nivel V se ha realizado una

invasion del tejido graso subcutdneo —la hipodermis— [US 14]].

Factores pronosticos del melanoma

La invasién en profundidad se expresa con el espesor o grosor del tumor, descrito
por el indice de Breslow, que es el principal valor prondstico en relacién al mela-
noma.

Otros factores importantes son un alto indice mitético, correspondiente a un
alto porcentaje de células que estdn en mitosis, y la presencia de ulceracién, ambos

indicadores de malignidad.
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Niveles de Clark
Nivel | Nivel 11 Niwvel 111 Nivel IV Nivel V

Epidermis
Dermis papilar—{F
Conexién

papilar-reticular
dérmica

Dermis reticular—

Tejido subcutaneoc—

Figura 2.4: Niveles de Clark. Fuente en

Estadios del melanoma

El estadiaje del melanoma utilizado habitualmente por los médicos dermat6logos se
rige por la clasificacion realizada en el afio 2001 por la American Joint Committee
on Cancer [BBST01], cuya séptima y actualmente vigente revision se presenta en
[BGST09]. Es accesible via web en [Amel6b] y en [Ins16] estd explicado con
detalle. En dicho estadiaje se utilizan los factores prondsticos comentados: indice
de Breslow, indice mitético y presencia de ulceracion.

A continuacion se muestra la descripcion resumida de los diferentes estadios

del melanoma:

Estadio 0. Estd en una fase de crecimiento radial, que puede durar meses o
afios, en la cual las células tumorales se extienden radialmente dentro de la
epidermis. Se corresponde con el nivel I de Clark. En este estadio la capaci-
dad de metastatizar es nula, y la extirpacion quirudrgica consigue la curacién

al 100 %. Se dice que el melanoma esta en estado “in situ”.

Estadios I y II. Entra en una fase de crecimiento vertical, en el que se

rompe la unién dermo-epidérmica y se produce la propagacion de las células
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tumorales hacia la profundidad de la dermis e hipodermis, con diferentes
niveles de invasion. Se corresponde con los niveles II, III, IV y V de Clark.
El tumor adquiere en estos dos estadios la capacidad de metastatizar. Se dice

que el melanoma estd en estado “invasivo”.

Estadio III. Entra en una fase de invasion ganglionar, en el que el tumor
afecta a los ganglios. En este estadio la afectacion de los ganglios ocurre de

manera local.

Estadio IV. Entra en metdstasis, bien porque la invasion ganglionar empieza
a propagarse a distancia, o bien porque se entra en una fase de disemina-
cion hematdgena, en la que el tumor se disemina por medio de los vasos
sanguineos. El tumor alcanza a otras partes del cuerpo, tales como pulmon,

higado o cerebro. Se dice que el melanoma estd en estado “metastitico”.

2.1.1.4 Magnitud del problema en cifras

A continuacion se presentan algunas cifras relativas al melanoma, de cara a dar una
caracterizacion de tipo cuantitativo de la magnitud del problema. Estas cifras son

relativas al melanoma invasivo, es decir, que estd entre los estadios [ y I'V.

* Actualmente, el melanoma representa aproximadamente el 1,5 % del total de

casos de cancer a nivel mundial [AEC]12al].

* La mayor incidencia se encuentra en paises como Australia, Nueva Zelanda,
Estados Unidos y Sudéfrica, con gran nimero de individuos de fototipo bajo
y alta incidencia solar, en los que se ha convertido en un grave problema de
salud publica [AEC]12a]. Por ejemplo, en Estados Unidos se estima que, en el
afio 2016, 76.380 nuevos casos de melanoma han sido diagnosticados, siendo
mads frecuente en los hombres (46.870) que en las mujeres (29.510), y que ha

causado la muerte de 10.130 personas [Amel6a].

* En Europa es mas frecuente en el norte y en el oeste, con individuos de foto-
tipo bajo, pero mientas que en todas estas zonas la frecuencia del melanoma
tiende a estabilizarse e incluso a disminuir, debido a las medidas tomadas

en los ultimos afios, en el sur y en el este sigue aumentando [AEC12al]. Por
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ejemplo, en Espana, el nimero de nuevos casos sigue creciendo, diagndstican-
dose unos 3.600 casos nuevos cada ano [AEC12al], teniéndose que, en el afio
2012, la incidencia de este tipo de cincer era de un 2,3 % del total de casos,

siendo mds frecuente en mujeres (3,1 %) que en hombres (1,8 %) [SEO16]].

* La tasa de supervivencia depende del estadio en el que se encuentre el me-
lanoma cuando es detectado, serda menor cuanto mas avanzado esté. En caso
de ser detectado de manera precoz, cuando el tumor todavia no ha afectado
a los ganglios ni a otros organos (estadios I o II), la tasa de supervivencia
aproximada a 5 afios es del 98 %, disminuyendo al 63 % cuando afecta a los
ganglios de manera local (estadio III) y al 17 % cuando entra en un estado de
metastasis (estadio IV) [Ski16].

2.1.2 Técnicas para la deteccion de melanoma

Tal y como se ha comentado, en la lucha contra el melanoma es fundamental la
deteccion precoz. Histéricamente, y atin actualmente, el método més utilizado para
la deteccion precoz del melanoma ha sido la inspeccion visual por parte del médi-
co, buscando “a simple vista” las lesiones sospechosas y realizando para éstas la
biopsia, realizdndose su extirpacion quirirgica y procediéndose a continuacion a
su analisis histopatolégico. Este método tiene dos problemas: en primer lugar, la
precision diagndstica de la inspeccidn visual es manifiestamente mejorable, ya que
tiene una sensibilidad del 70-85 % [MPAOQ9], sobre todo si no es realizada por un
experto dermatélogo, y ademds no es reproducible; en segundo lugar, la biopsia
es un procedimiento diagndstico seguro, pero su utilizacién presenta los inconve-
nientes de ser un método invasivo y de necesitarse muchos recursos, tanto humanos
como materiales. Se hace pues evidente la necesidad de utilizar técnicas no invasi-
vas que necesiten pocos recursos y den buenos resultados [MPAQ9].

Con este objetivo se han desarrollado diferentes técnicas de imagen, no invasi-
vas, para la deteccion precoz de melanoma. Se describirdn a continuacién las mas
relevantes, entre las que se encuentra la dermatoscopia, que estd considerada ac-
tualmente como la prueba de referencia o gold standard en la deteccion precoz de
melanoma [GML11]], y que se describird mas detalladamente en Existen otras
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técnicas de deteccién precoz que no son de imagen, como el estudio de los bio-
marcadores moleculares y genémica [RPERM™ 14, pero no se entrard aqui en su

descripcion, ya que estdn fuera del alcance de esta revision.

2.1.2.1 Imagen Macroscopica

Es la técnica mds sencilla, y consiste en la adquisicion de imdgenes utilizando
camaras de fotos normales, destinadas al publico general. Las consideraciones
diagndsticas son similares a las que se pueden tomar con la visién a “simple vis-
ta”, anadiendo ademas las ventajas de la reproducibilidad en el diagnéstico, el uso
de las tecnologias de procesamiento digital de imagen y la sencilla integracion
en plataformas de telemedicina. Es importante sefialar que, al mejorar cada vez
mas las prestaciones de las cidmaras de fotos, ésto tiene consecuencia directa en
la confiabilidad de los diagndsticos sobre las imdgenes que se obtienen con €stas
[PHO9, MPAQ9].

2.1.2.2 Fotografia de Cuerpo Entero

Consiste en realizar un conjunto de fotografias del cuerpo entero, con el fin de
generar un mapa correspondiente a las diferentes lesiones cutdneas que se tienen y
realizar una valoracion diagndstica. Se trata de una técnica muy prometedora, que
facilita mucho el trabajo de monitorizacién del paciente, ya que permite de manera
automatizada explorar el cuerpo entero y obtener el mapa diagndstico, asi como
calcular la evolucién de las lesiones en caso de tener datos de fechas anteriores.
Sin embargo, requiere de medios materiales complejos, tanto en la captura de las
imdgenes como en la generacién de los mapas de las lesiones de la piel [Korl4].
Ademas, uno de los principales problemas que tiene esta técnica con respecto a
otras como la dermatoscopia es que no puede traspasar la superficie del estrato
corneo [SM11]. Existen algunos dispositivos comerciales que trabajan con esta
técnica, como el Canfield VECTRA [Canl6], que se puede ver en la Fig. 2.5}a.

2.1.2.3 Dermatoscopia

Es una técnica no invasiva que consiste en el examen de la piel mediante la utili-

zacion de un dermatoscopio, consistente en un sistema 6ptico y una fuente de luz
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disefiados para reducir la refraccion irregular y la reflexion de la luz en su superfi-
cie, que hace posible visualizar en profundidad —epidermis, unién dermoepidérmi-
ca y dermis superficial- y con aumento estructuras, formas y colores que no son
accesibles a la simple inspeccién visual. El dermatoscopio puede ser conectado a
un ordenador, bien en tiempo real o bien posteriormente al examen, en el que se
almacena la imagen capturada y se puede visualizar y analizar. La dermatoscopia
presenta muy buenos resultados: en manos expertas se consigue una sensibilidad
del 92 % [MPAQ9]. Ademas, permite la reproducibilidad en el diagndstico, asi co-
mo el uso de técnicas de procesamiento digital de imagen [MPAQ09, \GG09, GM11].
La dermatoscopia puede ser usada en sistemas de cribado o screening dirigidos a
la poblacién con el fin de detectar melanomas de manera precoz, sobre plataformas
de telemedicina o de otro tipo [PH09]. Un ejemplo de dermatoscopio, el MoleMax
HD [Der16], se puede ver en la Fig. [2.5}b.

2.1.2.4 Imagen Multiespectral

Se capturan imdgenes con aumento obtenidas por un dispositivo que usa diferentes
longitudes de onda de la luz, que penetran en la piel a diferentes profundidades,
lo que permite la visualizacién de criterios invisibles para otros tipos de imége-
nes. Utilizando esta técnica se obtienen diferentes imagenes correspondientes a las
diferentes bandas del espectro que se manejan. Esta técnica es bastante similar a
la dermatoscopia, de hecho en ocasiones se habla de dermatoscopia “multiespec-
tral”, siendo las técnicas diagndsticas también muy parecidas [PHO9, SM11]. Un

ejemplo de sistema comercial es Melafind [MEL135], que se puede ver en la Fig.

R.3kc.

2.1.2.5 Microscopia Confocal de Reflectancia (MCR)

Es una técnica de imagen no invasiva que utiliza un rayo laser infrarrojo, para crear
imagenes en gris en un plano horizontal, correspondientes a las estructuras celula-
res y la morfologia de la epidermis, unién dermoepidérmica y la dermis superficial.
Las captura de imédgenes se realiza a partir de la diferencia en la reflectividad de las
estructuras de tejido diferentes. Al ser la melanina y los melanosomas muy reflec-

tantes, esta modalidad es muy adecuada para el examen de lesiones pigmentadas.
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Se trata de una potente herramienta clinica, muy prometedora, sin embargo, ain se
requieren estudios clinicos a gran escala para determinar su validez [PHO9, SM11]].

Un ejemplo de sistema comercial es VivaScope [MAV16], que se puede ver en la

Fig.[2.5}d.

2.1.2.6 Ultrasonido de Alta Resolucion

También llamada ecografia de alta resolucidn, esta técnica proporciona imégenes
de alta resolucion de la piel en el plano vertical. Cuando se usa solo, no es fiable
para el diagndstico, no obstante puede ser utilizado junto con otras técnicas; por
ejemplo, es de gran utilidad para observar con detalle la vascularizaciéon de los

tumores [PHO9,[SM11]]. Un ejemplo de sistema comercial es DermaScan [[Corl6].

2.1.2.7 Tomografia de Coherencia ()ptica (TCO)

Utiliza una técnica parecida a la ecografia, aunque a diferencia de ésta, que usa
ondas de sonido, utiliza ondas de luz que penetran en la epidermis y permiten ob-
tener imagenes de éstas, aunque con menos resolucion que otras técnicas como la
dermatoscopia o la microscopia confocal de reflectancia. Ademas, su alcance en
profundidad es limitado [PH09, SM11]].

2.1.2.8 Imagenes de Resonancia Magnética (IRM) y Tomografia por Emision
de Positrones fusionada con Tomografia Computerizada (TEP/TC)

Se trata de dos técnicas de frecuente uso en la medicina, que permiten la captura
de imagenes con informacién 3D del cuerpo. La primera utiliza el fenémeno de la
resonancia magnética nuclear y la segunda usa rayos X y emision de positrones,
la primera con menos resolucién pero siendo mucho menos invasiva, y la segunda
con mas resolucién pero siendo muy invasiva para el cuerpo humano, debido a
la radiacion que penetra en €ste. Se han estudiado ambas para ser utilizadas en la
deteccién de melanoma, y se ha concluido que la IRM no permite la discriminacién
entre lesiones beningnas y malignas mientras que usando TEP/TC si que es posible
la discriminacién, aunque con baja fiabilidad. En cualquier caso, ambas técnicas
tienen aplicaciones utiles, por ejemplo en la medicion del espesor y el volumen de
un melanoma [PHO9, SM11]].
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2.1.2.9 Conclusiones

Se han mostrado las diferentes técnicas de imagen —no invasivas— mds relevantes
para la deteccion precoz de melanoma. Actualmente, tal y como se ha comentado,
la dermatoscopia es la prueba de referencia o gold standard a nivel médico [GM11]],
ya que obtiene muy buenos resultados, es barata y ademads es muy fécil de realizar
la captura de imédgenes (existen incluso dermatoscopios que se pueden ajustar a
un smartphone). Por ello, estd muy implantada en los centros médicos. Ademads,
permite la reproducibilidad en el diagndstico y la integracion en plataformas de
telemedicina, algo muy importante para realizar el cribado o screening [MPAQ9Y,
GGO09, PHO9].

2.1.3 Dermatoscopia

En[2.1.2.3]se ha descrito brevemente la dermatoscopia, y en[2.1.2.9]se ha concluido
que, en estos momentos, la dermatoscopia es la técnica gold standard en la detec-

cién precoz de melanoma. A continuacion, se va a describir en detalle.

2.1.3.1 Adquisicion de imagenes.

Tal y como se ha comentado anteriormente, usando la dermatoscopia es posible vi-
sualizar en profundidad —epidermis, unién dermoepidérmica y dermis superficial—
y con aumento estructuras, formas y colores que no son accesibles a la simple ins-

peccién visual. Existen dos tipos de capturas:

* Dermatoscopia con Iluminaciéon de Contacto (DIC). Se utiliza un liquido,
normalmente aceite, en la superficie de la piel para reducir la reflexién y la

refraccion irregular.

* Dermatoscopia de Luz Polarizada (DLP). En vez de un liquido se utiliza
un dermatoscopio equipado con lentes de luz polarizada, llamado filtro de

polarizacion cruzada.
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Figura 2.5: a) Dispositivo de captura de imagenes de cuerpo entero Canfield VEC-

TRA, fuente en [Canl6]. b) Dermatoscopio MoleMax HD, fuente en [Derl6]. ¢) Der-
matoscopio multiespectral Melafind, fuente en [MEL13]). d) Dispositivo de captura de
imégenes de microscopia confocal de reflectancia VivaScope, fuente en [MAV16].

31



2. ESTADO DEL ARTE

La mayoria de las estructuras y colores observados con dermatoscopia de con-
tacto y dermatoscopia de luz polarizada son equivalentes, aunque existen algunas
diferencias. Con dermatoscopia de luz polarizada estructuras como el velo azul-
blanquecino y las estructuras de regresién son algo mas dificiles de apreciar, mien-
tras que otras como las vasculares se aprecian mejor [MPAQ9]. Ambas técnicas
son igualmente utilizadas, siendo la segunda quizds un poco menos invasiva y mas
comoda, ya que no se usa ningin liquido, aunque tiene algo mas de complejidad
técnica por la necesidad de usar filtros de luz polarizada.

Entre los dermatoscopios més relevantes del mercado y usados en los hospitales
de todo el mundo se encuentran las siguientes marcas [WS10]: MoleMax (Derma
Medical Systems [Der15al]), FotoFinder (FotoFinder Systems [Fot15]), DBDermo-
Mips/DDAX (Biomips [Biol5]), Dermatoscope Delta (Heine [Heil3]]), DermLite
(DermLite [Der15bl]), Melafind (MELA Sciences [MEL15])), MicroDerm (Visio-
med AG [Visl3]]), Dermoscopix (Dermoscopix [Derl5dl]) y Dermo Genius (Der-

mosScan [[Derl5c]).

2.1.3.2 Diagnéstico a partir de imagenes dermatoscopicas

A partir de las imagenes dermatoscdpicas capturadas, el dermatélogo valora el gra-
do de malignidad, utilizando los métodos médicos existentes. Se trata, en todos
ellos, de detectar y caracterizar cuantitativamente una serie de indicadores y rea-
lizar el diagnoéstico de acuerdo a unos rangos de valores preestablecidos. Los in-
dicadores mas relevantes son los patrones o estructuras dermatoscépicas, que se
definen en [2.1.3.3| y cuya explicacion detallada y relacion con los métodos médi-
cos se realiza en [2.1.3.9] El procedimiento estdndar para la diagnosis, el “Método
de las 2 Etapas”, se muestra en [2.1.3.4) mostrdndose a continuacion los métodos
médicos mas relevantes para el diagnostico de melanoma: el “Andlisis de Patrones”

en[2.1.3.5] la “Regla del ABCD” en[2.1.3.6, el “Método de Menzies” en[2.1.3.7y
la “Lista de los 7 puntos” en[2.1.3.8]

2.1.3.3 Patrones o estructuras dermatoscopicas

Son estructuras complejas de forma y color que se pueden encontrar en image-

nes dermatoscopicas y que son los indicadores més relevantes de la informacién
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histopatoldgica [BRO™05]).

2.1.3.4 “Método de las 2 Etapas”

Para el diagnostico el procedimiento mds usado y estandar es el “Método de las
2 Etapas” [MPA™07]. Usando este método el dermat6logo, en una primera etapa,
debe discernir si la lesion es o no melanocitica, con una serie de criterios y, en
una segunda etapa, en caso positivo, usar un método de diagndstico para determi-
nar el grado de malignidad, con el objetivo de decidir si se debe extirpar la lesién
cutdnea. Tal y como se puede ver graficamente en la Fig. [2.6] en la primera etapa,
en primer lugar se debe reconocer alguno de los criterios de lesién melanocitica
(Reticulo pigmentado, Agregado de glébulos, Ramificaciones lineales, Pigmenta-
cién homogénea azul y Patrén paralelo, si se cumple alguno es lesion melanocitica;
en segundo lugar, se evalian una serie de criterios especificos de diversas lesiones
no melanociticas (Queratosis Seborreica, Carcinoma Basocelular, Dermatofibro-
ma, Lesion Vascular, etc.), si se corresponde a alguna es lesion no melanocitica, en
caso contrario se trata de una lesiéon melanocitica.

En caso de que la lesién sea melanocitica, comienza la segunda etapa, siendo
los métodos médicos mads relevantes para el diagndstico de melanoma: el “Andlisis
de Patrones” y los llamados algoritmos del melanoma (por estar disefiados en forma
de algoritmo), la “Regla del ABCD”, la “Lista de los 7 puntos” y el “Método de

Menzies”, que se describirdn a continuacién [MPAQOO].

2.1.3.5 “Analisis de Patrones”

El “Anélisis de Patrones” fue descrito por Pehamberger et al. en 1987 [PSWS87]] y
posteriormente revisado, siendo su tltima estandarizacion realizada en [MPA™07].
La totalidad de los indicadores son patrones o estructuras dermatoscépicas, dife-
rencidndose entre locales y globales. En el caso de los patrones locales se valora su
presencia y caracterizacion en una parte de la lesion, mientras que en el caso de los
globales se valora s6lo si estdn en una parte importante de la lesion.

Existen una reglas importantes que deben considerarse al utilizar éste método:
a) La presencia de un criterio es mas importante que su ausencia; b) Un solo criterio

no es suficiente para hacer el diagnoéstico de melanoma; ¢) Algunos criterios son
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mads importantes que otros; d) La ausencia de criterios definidos que permitan un

diagndstico por dermatoscopia deben sugerir la posiblidad de que la lesion pueda

corresponder a un melanoma.

FLESI(')N CUTANEA
1" Etapa — 2" Etapa

Criterios de lesion
melanocitica

Reticulo pigmentado
Agregado de globulos
Ramificaciones lineales
Pigmentacion
homogénea azul
Patron paralelo

SI: MELANOCITICA

Otros

Métodos para el
diagnostico de melanoma

Analisis de Patrones
Regla del ABCD
Lista de los 7 puntos
M¢étodo de Menzies

NO

A 4

Criterios de lesion NO
melanocitica

Queratosis Seborreica
Carcinoma Basocelular
Dermatofibroma
Lesion Vascular

Otros

NO

SI: MELANOCITICA

\4
NO MELANOCITICA

!

BENIGNA

|

MALIGNA

A 4

SOSPECHOSA

Figura 2.6: Método de las 2 Etapas.

Respecto a los patrones locales, sugieren malignidad la caracterizacion atipica

o irregular de los siguientes: 1. Reticulo pigmentado; 2. Globulos y/o Puntos; 3.

Proyecciones irregulares; 4. Velo azul-blanquecino; 5. Areas de hipopigmentacion;

6. Manchas de pigmento; 7. Estructuras de Regresion; 8. Estructuras vasculares.

Respecto a los patrones globales, se examinan los siguientes: 1. Patrén Reticu-

lar; 2. Patron Globular; 3. Patron en estallido de estrellas; 4. Patrén homogéneo; 5.

Patrén paralelo; 6. Patrén multicomponente (varios patrones de los anteriores); 7.

Patrén inespecifico (ningtn patrén de los anteriores) [MPAQ9].
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2.1.3.6 “Regla del ABCD”
La “Regla del ABCD” fue descrita por Stolz et al. en 1994 [SAC94]. Es el algoritmo

para el diagnéstico del melanoma més popular [MPAQ9]]. Se basa en la valoracién
de 4 criterios [MPAT07]:

“A” (Asimetria): se divide la lesién pigmentada en dos ejes de 90°, de ma-
nera que consigamos la mayor simetria posible, y se valora la asimetria con
respecto al color, la forma y estructuras a ambos lados del eje. Se otorga una
puntuacién de O si no existe asimetria en ningin eje, de 1 si existe asimetria

en un eje y de 2 si la presenta en ambos ejes.

“B” (Borde): la lesion es dividida en 8 segmentos y se puntia con 0,1 cada

porcidn que presente una finalizacion abrupta del borde.

“C” (Colores): Se valora la presencia de 6 colores (blanco, marrén claro,

marrén oscuro, azul-gris, rojo y negro), 1 punto por cada color.

“D” (Estructuras Dermatoscopicas): Se consideran 5 estructuras y cada
una se puntia con 1: Reticulo pigmentado, Areas homogéneas y desestruc-

turadas, Puntos, Glébulos y Ramificaciones lineales/Pseuddpodos.

Posteriormente se suman las puntuaciones parciales y se obtiene el Indice Der-
matoscopico Total (TDS), determinando el diagndstico con los siguientes rangos:
1. (TDS < 4,75): BENIGNA; 2. (4,8 < TDS < 5,45): SOSPECHOSA; 3. (5,45 <
TDS): MALIGNA.

Existen diversas modificaciones de este método, las mas usadas anaden la “E”
correspondiendo ésta a la Elevacion y/o la Evolucion [MPAQY].

Aqui hemos descrito la “Regla del ABCD”, que se aplica sobre imdgenes der-
matoscopicas. Existe también un ABCD clinico, destinado al gran publico, en el
que se evaluan las lesiones cutdneas en base a criterios de “A” (Asimetria), “B”
(Borde), “C” (Colores) y “D”, correspondiendo €sta al Didmetro —en vez de a las
Estructuras Dermatoscépicas— y considerandose indicador de malignidad cuando
sobrepasa los 6 mm [AEC12b].
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2.1.3.7 “Método de Menzies”

El “Método de Menzies” fue descrito por Menzies et al. en 1996 [MICMO96].
Se basa en la valoracién de 11 criterios, que se dividen en negativos y positivos
[MPA*07].

Los criterios negativos son: 1. Simetria: simetria de la lesion en lo relativo a
los colores y estructuras dermatoscdpicas; 2. Monocromia: se valoran los colores
marron claro, marrén oscuro, rojo, azul, negro y gris.

Los criterios positivos son: 1. Velo azul-blanquecino; 2. Despigmentacion pseu-
docicatrizal; 3. Multiples colores: presencia de 5 o 6 colores (marr6n claro, marrén
oscuro, 1ojo, azul, gris y negro); 4. Reticulo pigmentado prominente; 5. Pseudépo-
dos; 6. Proyecciones radiales; 7. Multiples puntos marrones; 8. Puntos y globulos
negros periféricos; 9. Multiples puntos azul-grises.

Para llegar al diagndstico de melanoma la lesion no debe presentar ninguno
de los 2 criterios negativos y ademds debe presentar, al menos, uno de los nueve

criterios positivos [MPAQ9]].

2.1.3.8 “Lista de los 7 puntos”

El método de la “Lista de los 7 puntos” fue descrito por Argenziano et al. en 1998
[AFC98]. Aunque es un método diferente al “Andlisis de Patrones”, estd consi-
derado como una simplificacion de éste, proponiendo un algoritmo centrado en un
conjunto de patrones locales [AFC™98, MPA™07]

Se basa en la valoracion de 7 criterios dermatoscépicos: 1. Reticulo pigmentado
atipico; 2. Velo azul-blanquecino; 3. Patron vascular atipico; 4. Proyecciones irre-
gulares; 5. Glébulos y/o Puntos irregulares; 6. Manchas de pigmento irregulares; 7.
Estructuras de regresion.

Los 3 primeros se dice que son criterios mayores y recibirdn una puntuacién de
2. Los cuatro ultimos se dice que son criterios menores y recibirdn una puntuacion
de 1. Si la puntuacion total es mayor o igual a 3 se diagnostica como melanoma, en

caso contrario como benigna [MPAQ9].
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2.1.3.9 Descripcion detallada de los patrones o estructuras dermatoscopicas

En[2.1.3.3[se ha mostrado la definicion de los patrones o estructuras dermatoscopi-

cas y se ha explicado su importancia en el diagnéstico de melanoma, analizando

en[2.1.3.4 2.1.3.5| 2.1.3.6] 2.1.3.8] y [2.1.3.7] su papel en los diferentes métodos

médicos, en los que se manejan diferentes estructuras dermatoscopicas.

En algunos casos se corresponden totalmente (por ejemplo el reticulo pigmen-
tado correspondiente a los criterios locales de “Andlisis de Patrones” con el reticulo
pigmentado de la primera etapa del “Método de las 2 Etapas™). En otros casos hay
una relacion, aunque no se corresponden exactamente (por ejemplo, el reticulo pig-
mentado atipico de la “Lista de los 7 puntos” es un subconjunto o caracterizacion
del reticulo pigmentado de la “Regla del ABCD”).

Se muestran a continuacion los patrones mas relevantes que se presentan a nivel
médico, con sus caracterizaciones, mostrandose algunos de ellos graficamente en
la Fig. y posteriormente se relaciona el problema de su reconocimiento con el
reconocimiento de los correspondientes indicadores, tanto en la primera etapa del

“Método de las 2 Etapas” como en los diferentes métodos médicos.

1. Reticulo pigmentado

El reticulo pigmentado o red pigmentada es una red de lineas de color marrén o
negro sobre un fondo marrén maés claro. El tipico es aquél con una red homogénea
con lineas finas y orificios pequefios, mientras que el atipico tiene lineas gruesas
y mds oscuras, siendo ademads heterogéneo e irregular, con orificios de distintos
tamafos. Tenemos por tanto que se pueden considerar las caracterizaciones tipi-
ca/atipica [MPAQ9, SAHWO7].

2. Globulos/Puntos

Estructuras de color negro o marrén, de forma circular a ovalada, de diferentes
tamafos que se distribuyen de manera regular o irregular por la lesion. La estructura
glébulos/puntos en funcién del tamafio puede ser discriminado entre glébulos y
puntos (se suele tener el criterio de que si el didmetro es menor que 0.1 mm son
puntos). Se pueden considerar las caracterizaciones regular/irregular, relativos a la
regularidad en color, forma, tamafio y distribucién [MPAQ9, SAHWOQ7].
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3. Proyecciones

Corresponden a estructuras lineales radiadas en la periferia de la lesion que se ex-
tienden en la piel normal adyacente y no estdn claramente combinadas con las
lineas del reticulo pigmentado. Existen 2 tipos de proyecciones: los pseudépodos y
las proyecciones radiales; las primeras tienen una apariencia bulbosa, digitiforme
o “en forma de porra”, mientras que las segundas son estructuras lineales radiadas
y finas. En funcién de su grado de regularidad, se pueden considerar las caracteri-
zaciones regular/irregular [MPAOS, SAHWO7].

4. Velo azul-blanquecino

Pigmentacién difusa confluente azul-grisdcea o azul-blanquecina, con ausencia de
estructuras en su interior, que no debe ocupar la lesién por completo. Suele estar
recubierta por un velo blanquecino que le otorga una apariencia de vidrio esmerila-
do. En el caso de la estructura velo azul-blanquecino no existen caracterizaciones,
s6lo se considera su presencia o no [MPAQ9, [SAHWO7].

5. Homogéneo

Pigmentacion difusa marrdn, azul-gris a gris-negro, con ausencia de otras estruc-
turas discernibles. El patron homogeneus es muy parecido en ocasiones al ho-
mogéneo azulado, aunque no es exactamente lo mismo. Sélo se considera su pre-
sencia o no [MPAQ9, SAHWO7.

6. Homogéneo azulado
Pigmentacion azul en ausencia de otras estructuras discernibles. S6lo se considera
su presencia o no [MPAQ9, [SAHWOQ7].

7. Manchas de pigmento

Areas locales desestructuradas, en ausencia de otras estructuras discernibles, muy
pigmentadas, de color marrdn, gris o negro y con distribucién simétrica o asimétri-
caen lalesion. Se pueden considerar las caracterizaciones regular/irregular [MPAQ9,
SAHWO7].
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Figura 2.7: Ejemplos de patrones dermatoscopicos. a) Reticulo pigmentado. b) Glébu-
los. ¢) Proyecciones. d) Velo azul-blanquecino. e) Hipopigmentacion. f) Estructuras de

regresién. g) Vascular. h) Paralelo. Fuente en [ASPT00].
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8. Hipopigmentacion

Areas focales sin estructuras discernibles con mucha menos pigmentacién que el
resto de la lesion y comprendiendo al menos el 10 % del area total. En el caso
del patron hipopigmentacion sélo se suele considerar su presencia o no [MPAQ9Y,
SAHWO7].

9. Estructuras de regresion

Areas blancas de despigmentacion similar a una cicatriz y/o granulos azules en
forma de “granos de pimienta”. Se pueden considerar las caracterizaciones areas
blancas/areas azules/combinaciéon [MPAQ9, [SAHWO7.

10. Vascular

Tiene vasos sanguineos y en funcion de la forma de éstos se discrimina entre tipico
y atipico, siendo las estructuras asociadas a la caracterizacion atipica: vasos punti-
formes o “en cabeza de alfiler”, “vasos en horquilla”, vasos lineales con morfologia
y distribucion irregulares, glébulos rojo-azulados o rojo lechosos y vasos o eritema

en el inferior de estructuras de regresion [MPAQ9, [SAHWO7].

11. Paralelo

Tiene forma de surcos o crestas, dispuestas de manera paralela. Es tipico de las
lesiones palmo-plantares. Se considera su presencia o no. [MPAQ9, [SAHWOQ7].
Relacion con los métodos médicos

A continuacion, en el Cuadro [2.1] se van a mostrar las relaciones, en cuanto a su
reconocimiento, de los patrones dermatoscopicos objeto de estudio con los indica-

dores de los métodos medicos.
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Cuadro 2.1: Relacién de los patrones dermatoscopicos objeto de estudio, en cuanto a su

reconocimiento, con los indicadores de los metodos médicos.

Patrén 1* Etapa A.P. - global A.P. -local Regla ABCD Método Menzies Lista 7 Puntos
1. Reticulo pigmentado Reticulo  pig- Reticular Reticulo  pig- Reticulo  pig- Reticulo  pig- Reticulo  pig-
mentado mentado mentado mentado promi- mentado atipico
nente
2. Glébulos / Puntos Agregado Glébular Glébulos  ylo Glébulos, Pun- Multiples  pun- Glébulos  y/o
glébulos Puntos tos tos  marrones, Puntos irregula-
Puntos y gl6bu- res
los negros
periféricos
3. Proyecciones Ramificaciones Estallido estre- Proyecciones Ramificaciones Ramificaciones Proyecciones
lineales llas lineales / lineales, irregulares
Pseuddépodos Pseudépodos
4. Velo azul-blanquecino Velo azul- Velo azul- Velo azul-
blanquecino blanquecino blanquecino
5. Homogéneo Homogéneo Areas ho-
mogéneas y
desestructuradas
6. Homogéneo azulado Homogéneo Areas ho-
azulado mogéneas y
desestructuradas
7. Manchas pigmentadas Manchas  pig- Areas ho- Manchas  pig-
mento mogéneas y mento irregula-
desestructuradas res
8. Hipopigmentacién Areas hipopig- Areas ho-
mentacién mogéneas y
desestructuradas
9. Estructuras de regre- Estructuras  de Despigmentacién Estructuras  de
sién regresion pseudocicatri- regresion
zal, Miiltiples
puntos azul-
grises
10. Vascular Estructuras vas- Patrén  vascular
culares atipico
11. Paralelo Paralelo Paralelo

2.1.3.10 Estandarizacion de la dermatoscopia

Para la dermatoscopia se considera el estado del arte actual a nivel médico, usa-
do como guia estandar, la publicacién [MPATQ7]. Es una evolucién del trabajo
[ASCAO3], relativo al Consensus Net Meeting of 2000 [ASCAOQ3], en el que via
internet 40 expertos de diferentes paises probaron la validez de los métodos para el
diagndstico de melanoma mas relevantes, ya descritos, sobre 108 imagenes previa-
mente diagnosticadas. En los experimentos realizados, los cuatro métodos tuvieron
una sensibilidad similar, entre 82.6 % y 85.7 %. Donde mas diferencia hubo fue
en la especificidad, siendo la del “Anélisis de Patrones”, de 83.4 %, superior a los
otros tres (que oscilaban entre 70 % y 71.5 %).

41



2. ESTADO DEL ARTE

2.1.3.11 Importancia de un diagnéstico automatizado. CADs existentes en el

mercado actualmente. Limitaciones

Es evidente que una herramienta software para el diagnostico asistido por ordena-
dor (CAD: Computer Aided Diagnosis) que tuviese muy buenos resultados seria de
gran importancia, de cara a mejorar y acelerar las tareas médicas. Ademds podria
ser utilizado en sistemas de cribado o screening con el fin de detectar melanomas
en estados tempranos, sobre plataformas de telemedicina o de otro tipo.
Actualmente, el disefio y desarrollo de un software de este tipo es un proble-
ma vigente a nivel cientifico [KG12, GCC™16]. En cualquier caso, existen varios
CADs en el mercado —dirigidos a los profesionales médicos, que son en su ma-
yoria aplicaciones software desarrolladas por las empresas fabricantes de los der-
matoscopios, ya comentados en[2.1.3.1] Aunque algunos fabricantes publicitan que
sus CADs en conjuncidon con sus dermatoscopios obtienen muy buenos resulta-
dos, como DBDermo-Mips/DDAX (Biomips [Bio135]]), Melafind (MELA Sciences
[MELI35]), Dermoscopix (Dermoscopix [Derl5d]) y Dermo Genius (DermosScan
[Der13cl]), no existen estudios cientificos realizados con gran cantidad de image-
nes que corroboren tal hecho [KG12]. Asimismo, desde el punto de vista cientifico
estos CADs tienen el problema de que el disefio de sus algoritmos no es publi-
co, teniéndose ademds que son muy dependientes de los propios dispositivos de

captura.

2.1.4 Conclusiones. Justificacion de la necesidad desde el punto
de vista médico

En[2.1.1.3]se ha mostrado la gran importancia que tiene la deteccién precoz de me-
lanoma. En [2.1.1.4] se ha visto que es un problema de salud de gran importancia,
tanto a nivel mundial como a nivel local, en Espafa. En@ se describen las técni-
cas mas relevantes para la deteccion de melanoma, concluyéndose en [2.1.2.9| que
la dermatoscopia es la prueba de referencia o gold standard. En [2.1.3.4] [2.1.3.3]
2.1.3.6,[2.1.3.8,[2.1.3.7]y[2.1.3.10] se trata el diagndstico de melanoma, siendo los
indicadores mads relevantes los patrones o estructuras dermatoscépicas, que se de-

finen en y se describen con detalle en [2.1.3.9] En [2.1.3.11] se muestra la

importancia que podria tener para el sistema médico la automatizaciéon de estos

diagndsticos y se explica que es un problema vigente a nivel cientifico.
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Se justifica pues desde el punto de vista médico la necesidad de mejorar la

automatizacion del diagndstico a partir de imdgenes dermatoscépicas.

2.2 Estado del arte a nivel tecnolégico

2.2.1 Contextualizacion de la presente investigacion en el estado
del arte

El propésito de este apartado es realizar una contextualizacion de la presente in-
vestigacion en el estado del arte a nivel tecnoldgico. Para ello, en primer lugar se
describe el ciclo de vida de un CAD para el diagnostico de melanoma, en segundo
lugar se explican los dos tipos de enfoques que hay para su disefio y en tercer lugar
se explica el objetivo y alcance de la presente investigacion.

2.2.1.1 Ciclo de vida de un CAD para la deteccion de melanoma

En la Fig. [2.8|se muestra el ciclo de vida de un sistema automatizado de deteccién

de melanoma usando la técnica de la dermatoscopia, que se realiza en cinco pasos.

Paso 1: Adquisicion de la imagen. Se realiza la adquisicion o captura de la

imagen dermatoscépica.

Paso 2: Preprocesado de la imagen. Se lleva a cabo el preprocesado de la
imagen, con el objetivo de detectar y tratar el ruido que suele aparecer en es-
te tipo de imégenes, tales como pelos, burbujas, flashes, sombras, marcas de
tinta en la piel, marcas electronicas (normalmente identificadores digitales o
informacién de copyright), marcos negros o dispositivos y reglas para medir.
En esta tarea, el problema mads interesante y relevante, debido a su inevita-
bilidad en la adquisicion de imagenes, es la deteccion y eliminacion de los
pelos —que conlleva la posterior restauracion de la imagen—. Finalmente, hay
que sefialar que esta tarea es opcional, es decir, un CAD para la deteccion
de melanoma puede no realizar esta tarea (se delegaria en los algoritmos de

reconocimiento de los indicadores dicha funcionalidad).

Paso 3: Segmentacion de la lesion. Se efectia la segmentacion de la lesion,

obteniendo la region de interés en la imagen dermatoscépica.
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Paso 4: Deteccion y caracterizacion de indicadores. Se procede a la de-
teccion y caracterizacion de diferentes indicadores, de cara a la posterior

realizacion del diagndstico.

Paso 5: Diagnéstico. A partir de los indicadores detectados y caracteriza-
dos se lleva a cabo un célculo cuantitativo del grado de malignidad, lo cual
permite, en base a unos rangos de valores preestablecidos, la realizacion del

diagnostico.

Paso 2: Preprocesado

Paso 4: Detecciony
——— caracterizaciéon de
indicadores

Paso 3: Segmentacién
de la imagen de la lesion

Paso 1: Adquisicion de

. Paso 5: Diagnosis
la imagen

Figura 2.8: Ciclo de vida de un sistema automatizado de deteccién de melanoma

2.2.1.2 Enfoques de un CAD para la deteccion de melanoma

Se han mostrado las etapas del ciclo de vida de un sistema automatizado de de-

teccion de melanoma. Segun se disefien las etapas 4 y 5, correspondientes a la de-

teccidn y caracterizacion de indicadores y posterior diagnosis, existen dos posibles

enfoques:

Primer enfoque. Consiste en basarse en alguno de los algoritmos médicos.
Los indicadores que detecta y caracteriza un sistema de este tipo son los co-
rrespondientes al algoritmo médico elegido y la diagnosis se realiza de acuer-
do a los rangos de valores preestablecidos por éste. Un ejemplo de sistema
desarrollado con este primer enfoque es el descrito en [FCT™09], que estd ba-
sado en la “Regla del ABCD”, descrita en Por tanto, en la etapa 4 se

tienen en cuenta los indicadores relativos a la asimetria de la lesion, tanto en

44



2.2 Estado del arte a nivel tecnolégico

forma como en color, el grado de abrupcién de los bordes, la cantidad de co-
lores diferentes que tiene y, finalmente, la presencia o no de algunos patrones
dermatoscdpicos: reticular, globular, puntos, dreas homogéneas y desestruc-
turadas y ramificaciones lineales/pseudépodos y, en la etapa 5, se tienen en
cuenta los rangos de valores de la “Regla del ABCD”.

Segundo enfoque. Consiste en utilizar un método no basado en los algo-
ritmos médicos. En un sistema de este tipo, en la etapa 4 se extraen carac-
teristicas de la lesion, utilizando diferentes técnicas de imagen, y en la etapa
5 se realiza el diagndstico, utilizando técnicas de mineria de datos, normal-
mente en un proceso de aprendizaje supervisado (con un clasificador que
trabaja sobre las imédgenes etiquetadas como melanoma o no melanoma).
Un ejemplo de sistema desarrollado con este segundo enfoque es el descri-
to en [GPR™01], en el que se extrae a partir de la imagen un conjunto de
caracteristicas de color y de textura, junto con otras de tipo geometrico, ge-
nerandose la regla de decision con el algoritmo de k-vecinos mas cercanos
(KNN: k-nearest neighbors) [Bis06]].

Normalmente, un sistema de este tipo sirve de ayuda al diagnostico de un médi-
co, que es el quien al final tiene que tomar la decision, y el médico habitualmente
prefiere que el diagndstico esté basado en alguno de los algoritmos utilizados ha-
bitualmente en la practica médica —los algoritmos médicos—. Por ello, los sistemas

con el primer enfoque suelen ser frecuentemente los preferidos para los médicos.

2.2.1.3 Objetivo y alcance de la presente investigacion

Ademas de los CADs para la deteccion de melanoma existentes en el mercado
actualmente, que se comentaban en se han propuesto diferentes métodos
cientificos en los tdltimos afios, tanto con el primer enfoque [GPRT01, CKU™ 07,
10C708, [SKCI14] como con el segundo [DPSF10, [FCT™09, ACFA13, FVCT14].
No obstante, tal y como se coment6 la automatizacion del diagnostico de melanoma
es un problema vigente a nivel cientifico [KG12, IGCCT16]. Ademds, también lo
son los subproblemas que lo componen, correspondientes a las diferentes tareas de
su ciclo de vida [KG12, GCC™16].

En la presente investigacion, tal y como se explicaba en se tiene como ob-

jetivo disefiar y desarrollar una familia de algoritmos de procesamiento digital de
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imagen para la segmentacion de la lesion y la deteccidn y caracterizacion de di-
ferentes indicadores, centrandose especialmente en los patrones dermatoscopicos,
de cara a ser integrados en un sistema software para el diagndstico de melanoma
basado en alguno de los algoritmos médicos para el diagndstico de melanoma, en
este caso la “Regla del ABCD”. Por tanto, la presente investigacion esta orientada
a larealizacion de un CAD para la deteccion de melanoma utilizando el primer en-
foque y las principales aportaciones estan en las tareas 3, 4 y 5 de su ciclo de vida,
tal y como se explicard en (6.2} centrandose especialmente en el reconocimiento de
los patrones dermatoscépicos.

En cualquier caso, tal y como también se explicaba en[I.3] la contribucién mds
importante de la investigacion desde el punto de vista cientifico-tecnoldgico ha
sido el algoritmo de reconocimiento del patrén reticular, un método muy innovador
que puede ser utilizado ademds en otros problemas de reconocimiento de patrones
de naturaleza similar, y en este documento se presenta de manera detallada este

algoritmo.

2.2.2 Estado del arte de la deteccion y caracterizacion de los pa-
trones dermatoscopicos

Tras un analisis exhaustivo del estado del arte, se han seleccionado los métodos
mas relevantes relativos a la deteccion y caracterizacion de los diferentes patrones,

cumpliendo todos ellos las siguientes condiciones:

* Que muestren el disefio del algoritmo (existen trabajos que reportan realizar

la deteccidn de la estructura, pero que no muestran como lo realizan).
* Que éste sea innovador y de calidad.

Aunque los diferentes trabajos tratan sobre la deteccidn y caracterizacion de
los diferentes patrones, tienen diferentes objetivos. Los objetivos de los diferentes
trabajos se muestran en En los casos en los que el mismo algoritmo es
mostrado en diferentes publicaciones, se escoge la mds relevante para ese patron.
También existen casos en los que en la misma publicacién se muestran métodos co-
rrespondientes a varios patrones. En los casos en los que el mismo grupo propone
para el mismo patrén enfoques diferentes, se tienen en cuenta los diferentes traba-

jos. En cualquier caso, dado el cardcter de compendio de este trabajo, se presentan
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todos los trabajos de la tematica, relacionandolos con los seleccionados, e incluso
relacionando estos ultimos entre si cuando existe la relacion, en

Tal y como se ha comentado anteriormente, la mayor contribucion de la presen-
te investigacion es el algoritmo de reconocimiento del patron reticular, en el que se
centra especialmente este documento, y por ello se detallardn especialmente los
trabajos relativos a este patrén, en

2.2.2.1 Objetivos de los trabajos

A continuacién, se van a mostrar, de manera cronoldgica, los trabajos del estado
del arte que se consideran mas relevantes en el reconocimiento de los diferentes

patrones dermatoscépicos, junto con sus principales objetivos, en el Cuadro[2.2]
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Cuadro 2.2: Objetivos de los trabajos mas relevantes de deteccién y caracterizaciéon de
patrones dermatoscOpicos. En la primera columna, los trabajos seleccionados; en la se-
gunda, para cada trabajo, los patrones cuyo reconocimiento aborda y para las que ha sido
seleccionado (RP: Reticulo pigmentado, GP: Glébulos / Puntos, PR: Proyecciones, VAB:
Velo azul-blanquecino, HO: Homogéneo, HOAZ: Homogéneo azulado, MP: Manchas de
pigmento, HIPO: Hipopigmentacién, ER: Estructuras de regresién, VA: Vascular y PA: Pa-
ralelo) —lo cual no significa que no pueda tratar mas patrones, sino que ha sido seleccionado

como relevante para los sefialados—; finalmente, en la tercera, los principales objetivos de

ese trabajo en el reconocimiento de dichos patrones.

Trabajos seleccionados Patrones Objetivos

Fischer et al. 1996 [FSG96] RP Obtener la estructura de reticulo pigmentado.

Fleming et al. 1998 [FSZ 98] GP Obtener la estructura de glébulos.

Fleming et al. 1999 [FSCZ99] RP Obtener la estructura de reticulo pigmentado. Caracterizacion para la diagnosis de melanoma.

Murali et al. 2000 [MSMO00] MP Reconocimiento de las manchas pigmentadas en subimagenes de tamaiio 64 x 64. Caracterizacién para la diagnosis de
melanoma.

Caputo et al. 2002 [CPG02] RP Obtener la estructura de reticulo pigmentado. Diferenciacién entre reticulo pigmentado tipico y atipico.

Anantha et al. 2004 [AMS04] RP Reconocimiento del reticulo pigmentado: discriminacién entre ausencia de reticulo pigmentado, reticulo pigmentado
parcial y reticulo pigmentado total, en subimagenes de tamafio 64 X 64. Obtener tamaiio 6ptimo de texel para la deteccion
de reticulo pigmentado.

Yoshino et al. 2004 [YTTO04] GP Obtener la estructura de gldbulos.

Pellacani et al. 2004 [PGCS04] MP Obtener manchas de pigmento. Hay dos tipos: areas oscuras absolutas y relativas. Caracterizacion para la diagnosis de
melanoma.

Stoecker et al. 2005 [SGST05] MP Obtener manchas de pigmento. Caracterizacion para la diagnosis de melanoma.

Betta et al. 2005 [BDLF*05] PR Reconocimiento de las proyecciones irregulares.

Betta et al. 2006 [BDF T 06] VA Obtener la estructura del patrén vascular (aunque los autores también hablan del patron vascular atipico, dicho procesa-
miento no se muestra en el trabajo).

Grana et al. 2007 [GDP ™ 07] RP Reconocimiento del reticulo pigmentado.

Tanaka et al. 2008 [TTK*08] RP-GP-HO Discriminacion entre patron reticular, globular y homogéneo (patrones globales).

Di Leo et al. 2008 [DLPS08] RP Reconocimiento del reticulo pigmentado atipico.

Continiia en la siguiente pdgina
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Cuadro 2.2 — Viene de la pdgina anterior

Trabajos seleccionados Patrones Objetivos
Celebi et al. 2008 [CIST08] VAB Reconocimiento del velo azul blanquecino del melanoma.
Serrano y Acha 2009 [SA09] RP-GP-HO- | Discriminacién entre patrén reticular, globular, empedrado, homogéneo y paralelo (patrones globales).
PA
Di Leo et al. 2009 [DFP709] VAB-ER Obtener dreas de velo azul blanquecino y caracterizacion. Obtener dreas de regresion y caracterizacion.
Khan et al. 2009 [KGST09] MP Obtener manchas de pigmento. Caracterizacion para la diagnosis de melanoma.
Madasu y Lovell 2009 [ML09] MP Obtener manchas de pigmento.
Skrovseth et al. 2010 [SST™10] RP-GP Obtener la estructura de reticulo pigmentado. Obtener la estructura globular.
Shrestha et al. 2010 [SBK10] RP Reconocimiento del reticulo pigmentado atipico: discriminacidn entre dreas con presencia y ausencia de dicho patrén en
subimagenes. Obtener tamaifio optimo de texel para la deteccion de reticulo pigmentado atipico.
Di Leo et al. 2010 [DPSF10] PR Reconocimiento de las manchas de pigmento irregulares.
Sadeghi et al. 2011 [SRLA11] RP Reconocimiento del reticulo pigmentado.
Sadeghi et al. 2010 [SRWT10] RP Reconocimiento del reticulo pigmentado. Reconocimiento del reticulo pigmentado atipico, discriminando entre ausencia,
tipico y atipico.
Gola et al. 2011 [GGM11b] RP-GP- Reconocimiento del reticulo pigmentado. Reconocimiento de glébulos y puntos. Reconocimiento del patrén homogéneo
HOAZ azulado.
Wighton et al. 2011 [WLL"11] RP Obtener la estructura de reticulo pigmentado.
Dalal et al. 2011 [DMS™11] HIPO Obtener dreas blancas y de hipopigmentacion. Caracterizacion para la diagnosis de melanoma.
Stoecker et al. 2011 [SWCT11] ER Caracterizacion de dreas granulares (segmentadas manualmente) para la diagnosis de melanoma. Obtener tamafio 6ptimo
de texel para la deteccion de dreas granulares.
Garcia Arroyo y Garcia Zapirain | VAB Reconocimiento del velo azul blanquecino del melanoma.
[GGM11a]
Barata et al. 2012 [BMR12b] RP Obtener la estructura de reticulo pigmentado, validando contra segmentaciones tomadas por expertos. Reconocimiento
del reticulo pigmentado.
Mirzaalian et al. 2012 [MLH12] PR Reconocimiento de proyecciones irregulares, discriminando entre ausencia, regular e irregular.
Sadeghi et al. 2012 [SLMT12] RP-GP-HO- | Discriminacion entre patrén reticular, globular, empedrado, homogéneo y paralelo (patrones globales).
PA
Abbas et al. 2012 [ACF12] RP-GP-PR- Discriminacion entre patrén reticular, globular, empedrado, homogéneo, paralelo y estrellado (patrones globales) en
HO-PA subimagenes.
Abbas et al. 2013 (I) [ACFA13] RP-GP-PR Implementacion de la ‘Regla del ABCD” para la diagnosis de melanoma.
Abbas et al. 2013 (II) [ACST13] RP-GP-PR- Discriminacion entre patrén reticular, globular, empedrado, homogéneo, paralelo, estrellado y multicomponente (patro-
HO-PA nes globales).
Madooei et al. 2013 [MDSA13] VAB Reconocimiento del velo azul blanquecino.

Continiia en la siguiente pdgina
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Cuadro 2.2 — Viene de la pdgina anterior

Trabajos seleccionados Patrones Objetivos

Sadeghi et al. 2013 [SLLT13] PR Reconocimiento de proyecciones. Reconocimiento de proyecciones irregulares, discriminando entre ausencia, regular e
irregular.

Saez et al. 2014 [SAS14] RP-GP-HO Discriminacion entre patron reticular, globular y homogéneo (patrones globales).

Garcia Arroyo y Garcia Zapirain | RP Reconocimiento del reticulo pigmentado.

2014 [GAGZ14]

Barhoumi et al. 2014 [BB14] RP Reconocimiento del reticulo pigmentado.

Machado et al. 2015 [MPFP15] RP Reconocimiento del reticulo pigmentado.

Garcia Arroyo y Garcia Zapirain | HIPO Reconocimiento del patrén hipopigmentacion.

2015 [GAGZ15]

Kharazmi et al. 2016 [KAL"16] VA Obtener la estructura del patron vascular.

Machado et al. 2016 [MPFP16] RP Reconocimiento del reticulo pigmentado.
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Tal y como se puede ver, los trabajos tienen objetivos diferentes, y se comen-
taran brevemente a continuacion. Los mas relevantes tienen que ver con el recono-
cimiento del patrén dermatoscépico. Es decir, a partir de una imagen, se obtiene
la estructura correspondiente y se decide si la lesion cutdnea tiene el patrén co-
rrespondiente o no, mostraindose ademas los resultados. Es el caso de los trabajos:
[MSMO00], [AMS04], [BDLF™05], [GDP™07], [DLPS08], [CIST08], [SBK™10],
[DPSF10], [SRLATLI], [SRW™10], [GGM11bl], [GGM114], [BMRI12b], [MLHI12],
[ACFA13], [SLL™13], [GAGZ14], [BB14], [MPFP13], [GAGZ13] y [MPFP16].
En algunos de los trabajos se realiza ademds una discriminacién entre las diferen-
tes caracterizaciones. No se realizan en [ACFA13], en el que los reconocimientos
de patrones se hacen dentro de un método que implementa la “Regla del ABCD”,
por no contemplar este algoritmo médico caracterizaciones, en [GGM11b] para
el patron homogéneo azulado y en [GAGZ135] para el patrén hipopigmentacion,
porque en estos patrones sélo se contempla la presencia o no, y en [MSMO00],
[AMS04], [GDP™07], [SRLAT11], [GGM11bl], [BMRI12b], [GAGZ14], [BB14],
[MPEP15] y [MPEP16]. Entre los que abordan las caracterizaciones estan los que
van directamente al reconocimiento de la caracterizacion atypical o irregular del
patrén, caso de [BDLFT05], [DLPS08], [SBK"10], [DPSF10] y [MLHI2], y los
que abordan por un lado el reconocimiento del patron y posteriomente la discrimi-
nacién typical o regular/atypical o irregular, caso de [SRWT10] y [SLL™13]. En
los trabajos [CIST08] y [GGM11al| se realiza el reconocimiento del velo azul blan-
quecino del melanoma, es decir, se toma la malignidad como caracterizacion del
velo azul blanquecino, al igual que en el trabajo [MSMOO], en el cual a partir del
reconocimiento de manchas de pigmento de las diferentes subimagenes, se reali-
za la caracterizacion para la diagnosis de melanoma. Finalmente, como objetivos
secundarios interesantes de estos trabajos, en el trabajo [BMRI12b] se contempla
el comportamiento de la obtencién de la estructura del reticulo pigmentado con-
tra segmentaciones tomadas por expertos y en [AMS04] y [SBK™10] se calcula
el tamafo Optimo del texel para la deteccion del reticulo pigmentado y reticulo

pigmentado atipico respectivamente.

Con objetivos menos ambiciosos se tienen [FSG96], [FSZ 98], [FSCZ99],
[CPGO2]], [YTTOO04], [PGCS04], [SGST05], [BDET06], [DFPT09], [KGST09],
[MLO09], [SST™10], [WLL™11], [DMS™11]], IMDSA13] y [KAL™16], que se cen-
tran en obtener la estructura propia del patrén, aunque sin llegar a tratar el proble-
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ma de reconocimiento, que es el problema més relevante. Ademads, en los trabajos
[ESCZ99], [PGCS04], [SGST05]], [KGST09] y [DMS™11] se realiza la caracteri-
zacion para la diagnosis de melanoma de la estructura detectada. No se consideran
estos cinco trabajos como de reconocimiento de patrones ya que realizan las ta-
reas por separado y no contemplan el proceso completo del comportamiento del
sistema frente a imagenes cualesquiera y presentando resultados numéricos. En
el trabajo [DFPT09], ademds de la deteccion de los patrénes velo azul blanque-
cino y estructuras de regresion, se realiza la caracterizacidon pero tampoco se pue-
den considerar reconocimiento de patrones por las mismas razones. En el trabajo
[SWCT11] también se realiza la caracterizacion para la diagnosis de melanoma de
las estructuras de regresion, aunque en este caso las dreas de interés son segmenta-
das manualmente, y se calcula ademas el tamafio 6ptimo del texel para la deteccion
de las dreas granulares. Finalmente, los trabajos [TTK*08], [SA09], [SLM™12],
[ACF12], [ACST13] y [SAS14] se centran en realizar la discriminacién entre dife-

rentes patrones globales.

2.2.2.2 Relaciones con otros trabajos

Han sido seleccionados trabajos de los diferentes grupos de investigacion relativos
al reconocimiento de los diferentes patrones. No obstante, existen otros trabajos re-
lacionados no seleccionados, por ser trabajos preliminares sobre los que se basan,
trabajos que aprovechan los resultados para integrarlos en otros, etc. Para mostrar
una referencia completa de todo lo que hay en el estado del arte, aqui se van a men-
cionar esos trabajos. Respecto a los propios trabajos seleccionados de un mismo
grupo de investigacion, también normalmente tienen relacion entre si, aunque sean
enfocados a diferentes patrones, compartiendo parte del disefio. En la tabla se

muestran las relaciones existentes para los diferentes trabajos.
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Cuadro 2.3: Relacidon entre trabajos. En la primera columna, los trabajos seleccionados;

en la segunda, para cada trabajo, los patrones cuyo reconocimiento aborda y para las que

ha sido seleccionado (RP: Reticulo pigmentado, GP: Glébulos / Puntos, PR: Proyecciones,

VAB: Velo azul-blanquecino, HO: Homogéneo, HOAZ: Homogéneo azulado, MP: Man-

chas de pigmento, HIPO: Hipopigmentacién, ER: Estructuras de regresién, VA: Vascular

y PA: Paralelo) —lo cual no significa que no pueda tratar mds patrones, sino que ha sido

seleccionado como relevante para los sefialados—; en la tercera los trabajos seleccionados

relacionados; finalmente, en la cuarta, los trabajos relacionados no seleccionados.

Trabajos seleccionados Patrones Relacionados seleccionados Relacionados no seleccionados

Fischer et al. 1996 [FSG96] RP

Fleming et al. 1998 [FSZ 98] GP [ESCZ99]

Fleming et al. 1999 [FSCZ99] RP [FSZF98]

Murali et al. 2000 [MSMO00] MP [AMS04]

Caputo et al. 2002 [CPG02] RP

Anantha et al. 2004 [AMS04] RP [MSMO00]

Yoshino et al. 2004 [YTTO04] GP

Pellacani et al. 2004 [PGCS04] MP

Stoecker et al. 2005 [SGST05] MP

Betta et al. 2005 [BDLF05] PR [BDFT06]-]DLPS08]-[DFP 09]-[DPSF10] [DLFL*041-[DLPS* 10]-[FBDL* 10}-[FVCT 14]
Betta et al. 2006 [BDF06] VA [BDLET05]-][DLPS08]-[DFPT09]-[DPSFI0] [DLFLT04]-[DLPST 10]-[FBDL T 10}-[FVC™ 14]
Grana et al. 2007 [GDP+07] RP [GCPS06]

Tanaka et al. 2008 [TTK08] RP-GP-HO [TTK*04]

Di Leo et al. 2008 [DLPS08] RP [BDLET05]-[BDFT06]-[DFP+ 09]-[DPSF10] [DLFLT04]-[DLPST 10]-[FBDL T 10}-[FVC™ 14]
Celebi et al. 2008 [CIST 08] VAB [CKAS06]

Serrano y Acha 2009 [SA(09] RP-GP-HO-PA [SAS14] [MSA09]

Di Leo et al. 2009 [DFPT09] VAB-ER [BDLE™05]-[BDF*06]-[DLPS08]-[DPSFI0] [DLFLT04]-[DLPST 10]-[FBDL T 10}-[FVC™ 14]
Khan et al. 2009 [KGST09] MP

Madasu y Lovell 2009 [ML09] MP

Skrovseth et al. 2010 [SST10] RP-GP

Continiia en la siguiente pdgina
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Cuadro 2.3 — Viene de la pdgina anterior

Trabajos seleccionados Patrones Relacionados seleccionados Relacionados no seleccionados
Shrestha et al. 2010 [SBKT10] RP
Di Leo et al. 2010 PR BDLF*05]- BDF+O6|—— DLFL*04]-[DLPS T 10]-[FBDL* 10]-[FVCT 14]
Sadeghi et al. 2011 RP [SRWT10 [SREF10]-[SLL T 11]-[Sad12]-[SWLT 141
Sadeghi et al. 2010 RP [SRLATT]
Gola et al. 2011 RP-GP-HOAZ IGIGZMZRO10!
Wighton et al. 2011 RP IWLMF111-[WigIT)
Dalal et al. 2011 HIPO
Stoecker et al. 2011 ER
Garcia-Arroyo et al. VAB
Barata et al. 2012 RP [BMR11]-[Barl1]-[BMR12a
Mirzaalian et al. 2012 PR
Sadeghi et al. 2012 RP-GP-HO-PA
Abbas et al. 2012 RP-GP-PR-HO- [ACFAT3]-[ACST13]
PA
Abbas et al. 2013 (I) RP-GP-PR [ACF12]-[ACSF13]
Abbas et al. 2013 (IT) RP-GP-PR-HO- [ACF121-[ACFAT3]
PA
Madooei et al. 2013 VAB
Sadeghi et al. 2013 PR SLLF 11]-(Sad12]-[SWL*F14]
Séez et al. 2014 RP-GP-HO ISA09 [MSA09]
Garcia-Arroyo y Garcia- | RP
Zapirain 2014
Barhoumi et al. 2014 RP
Machado et al. 2015 [MPFP15] RP [MPEP16]
Garcia-Arroyo y Garcia- | HIPO
Zapirain 2015
Kharazmi et al. 2016 VA
Machado et al. 2016 RP IMPFP15]
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Se comentardn brevemente algunos aspectos relevantes relativos a las relacio-
nes entre estos trabajos. Los trabajos [FSZ798] y [FSCZ99] son parte de un mis-
mo trabajo, tratdndose en [FSZ98] sobre reticulo pigmentado y glébulos/pun-
tos, y mejorando en [FSCZ99] el trabajo relativo a reticulo pigmentado. El tra-
bajo [AMSO04] sobre reticulo pigmentado, es una continuacién del trabajo reali-
zado en [MSMOO0], relativo a manchas de pigmento. Los trabajos seleccionados
[BDLFT05], [BDFT06], [DLPS08]], [DEPT09] y [DPSFI10], junto con los no se-
leccionados [DLFL"04], [DLPS™10], [FBDL"10] y [FVC™14] describen el tra-
bajo realizado por este grupo de investigacion para desarrollar un CAD para la
deteccion de melanoma basado en el algoritmo médico “7-point- Checklist”. Los
trabajos [CIST08], [GDP™07], [TTK"08] y [GGM11b] son continuacién de los tra-
bajos preliminares [CKASO06], [GCPS06], [TTK'04] y [GIGZMZRO10], respec-
tivamente. El trabajo [SAS14] es una evolucion de [SAQ9], también seleccionado,
que a su vez es continuacion del preliminar [MSAQ9]]. El trabajo [SRLA11]] sobre
reticulo pigmentado es extendido en [SRW™10], también seleccionado, que ademads
del problema de reconocimiento aborda la caracterizacion tipico/atipico, siendo
los trabajos no seleccionados [SRET10] y [SLL™11] preliminares de [SRLATI] y
[SRW T 10] respectivamente, siendo [SLL"11], que aborda proyecciones ademas
de reticulo pigmentado, también un trabajo preliminar del trabajo seleccionado
[SLL™13] sobre proyecciones, y siendo finalmente los trabajos no seleccionados
[Sad12] y [SWL"14] un compendio del trabajo del grupo de investigacién en
reticulo pigmentado y proyecciones, que no tiene nada que ver, ain siendo de los
mismos autores, con el seleccionado [SLM™12]] que aborda la discriminacién en-
tre varios patrones globales. El trabajo seleccionado [WLL™11]] tiene basicamente
el mismo contenido relativo a reticulo pigmentado que [WLM™ 11], mientras que
[WLM™ 11] es un compendio del trabajo del grupo de investigacién en este tema. El
trabajo [BMR12b] tiene a [BMRI11]], [Barl1] y [BMR12a] como trabajos prelimi-
nares. Los trabajos [ACF12], [ACFA13] y [ACS™13] comparten parte de su disefio
aunque sus objetivos y las técnicas utilizadas son diferentes. Ademds, estos trabajos
tienen algo de relacion con los trabajos [MSAQ9], [SA09] y [SAS14], tanto a nivel
de autores como de enfoque de los algoritmos, aunque no es una relacién estrecha
y por ello no se ponen como relacionados. Finalmente, los trabajos [MPFP13]] y
[MPEP16], de los mismos autores, tienen el mismo objetivo —el reconocimiento

del reticulo pigmentado— y cierta relacion, pero lo abordan con técnicas diferentes.
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2.2.3 Estado del arte de la deteccion y caracterizacion del patrén

reticular

Los trabajos seleccionados para el patron reticular, junto con sus objetivos, se han
mostrado en En este apartado se describe el estado del arte para el patrén
reticular de manera detallada. Para ello se muestra, en primer lugar, la descripcién
detallada del disefio de los métodos, en segundo lugar, un esquema de las técnicas
utilizadas en los diferentes trabajos para las diferentes tareas y, en tercer lugar,
una comparacion de los resultados obtenidos. El estudio de dichos resultados en
las diferentes variables estudiadas es la base para la realizacién de una valoracién
critica.

2.2.3.1 Descripcion de los métodos mas relevantes de reconocimiento del patron
reticular

Fischer et al. 1996

In [ESG96], Fischer et al. presentan un método para la obtencion de la red pig-
mentada de una imagen dermatoscépica. Para ello, en primer lugar realizan una
transformacion de la imagen a la escala de grises, utilizando la transformacion
Karhunen-Loeve [GWOS]]. Tras la segmentacion de la imagen —no se entra aqui en
las técnicas utilizadas para ésta—, en segundo lugar se utiliza ecualizacion local de
histograma para mejorar el contraste. En tercer lugar, se utilizan operaciones mor-
fologicas a nivel de gris, que permiten la eliminacion del ruido. En cuarto lugar, se
obtiene la red pigmentada a partir de un valor umbral calculado. No reportan datos
acerca de las imagenes utilizadas para testear el método ni sobre los resultados ob-
tenidos. No obstante, para posteriores trabajos que aborden el reconocimiento de
la red pigmentada, para la caracterizacion los autores proponen una extraccioén de
varias caracteristicas estructurales extraidas a partir de la imagen binaria obtenida,

correspondiente a la red pigmentada.

Fleming et al. 1999

En [ESCZ99], Fleming et al. llevan a cabo la deteccion de la red pigmentada, co-
mo aplicacion concreta del trabajo [Ste98] —de indole mas general y realizado por

uno de los autores—. En primer lugar, se transforma la imagen a la escala de grises,
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seleccionando el primer plano de la transformacién CIE XYZ. En segundo lugar,
usan el algoritmo de deteccion de lineas curvas de Steger, descrito en el mencio-
nado trabajo [Ste98]], con el fin de extraer la red, método que ademas proporciona
una medida de las anchuras de las lineas, en funcién de parametros preestableci-
dos. En tercer lugar, se utiliza el modelo Lobregt-Viergever de snakes [LV935] para
segmentar los agujeros y obtener una medida de éstos. Para testear el algoritmo se
utilizaron 69 imagenes (16 nevos comunes, 22 nevos displdsicos y 31 melanomas)
y se encontraron con ANOVA resultados estadisticos interesantes, relacionadas con
las correlaciones de ese tipo de imdgenes con anchos de lineas y dreas de agujeros.
Se estudiaron distintos indicadores relativos a estos valores, siendo los mas relevan-
tes la media de las anchuras de las lineas (nevos comunes: 6,72, nevos displasicos:
7,03 y melanomas: 8,58) y la media de las areas de los agujeros (nevos comunes:
251, nevos displasicos: 308 y melanomas: 345), obteniéndose ademds a partir de
estos indicadores, utilizando una funcién de discriminacién lineal, la discrimina-
cién correcta entre nevus y melanoma en el 80 % de los casos. Sin embargo, no
se obtuvo ningun resultado relativo al comportamiento del sistema en el reconoci-
miento del patrén reticular, es decir, en decidir si la imagen tiene dicho patrén o

no.

Caputo et al. 2002

En [CPGO02]], Caputo et al. presentan un método para la obtencién de la red pig-
mentada y el andlisis de su estructura. En primer lugar, se utiliza un filtro de Wiener
[Jai89], para eliminar el ruido, seguido de una mejora de la imagen a través de una
operacion de “estiramiento” del histograma [Jai89]], para hacer facilmente detecta-
ble la estructura de red. En segundo lugar, se realiza la extraccion de la estructura
de red utilizando técnicas de umbral adaptativo [Jai89]]. En tercer lugar, se reali-
za el célculo del numero y dreas de las mallas, utilizando métodos morfolégicos.
Finalmente, en cuarto lugar, se calculan varios indicadores estadisticos, calculados
a partir de los histogramas de las imdgenes y las mascaras obtenidas. Se tested el
proceso sobre 14 imagenes, seleccionadas por expertos dermatélogos de un total
de 100 imégenes, de las cudles 7 fueron etiquetadas como “Regular” (estructura
regular de la red pigmentada) y 7 como “Irregular” (estructura irregular de la red

pigmentada), obteniéndose a partir de los valores obtenidos para los estadisticos
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un umbral para la clasificacion. Aplicando dicho umbral, 6 de 7 imédgenes, en ca-
da categoria, son correctamente clasificadas, obteniéndose por tanto un 85,71 % de

exactitud.

Anantha et al. 2004

En [AMSO04], Anantha et al. realizan el reconocimiento de la red pigmentada so-
bre subimagenes de 64 x 64 pixels. Para ello, en primer lugar se utiliza el software
Dullrazor [LNG™97] para detectar, eliminar y restaurar los pelos y a continuacién
se convierte a escala de grises utilizando la férmula I (x, y) = 0,2989 Irap(x,y,0)
+0,587 Irgp(x,y,1) + 0,114 Ircp(z,y, 2). En segundo lugar, utiliza dos métodos
diferentes de anélisis estadistico de textura para la deteccion de la red pigmenta-
da, el primero usa las méscaras de energia de Law [Law80] y el segundo usa la
neighborhood gray level dependence matrix (NGLDM) [SW&3]], en ambos casos
se trata de caracterizar la textura a partir de un conjunto de estadisticos obtenidos
sobre el vecindario de cada pixel. Ademads, de cara a identificar el mejor tamafio
de texel (unidad de textura) para la deteccion, se utilizaron diferentes tamafos para
ambas técnicas. El sistema fue testeado sobre un total de 155 images, que fueron
divididas en bloques de 64 x 64 pixels, clasificadas posteriormente por expertos
dermatdlogos entre “No red pigmentada”, “Red pigmentada parcial” y “Red pig-
mentada completa”. Se obtuvieron los mejores resultados con el primer método,
las mascaras de energia de Law, clasificindose correctamente el 80 % de los blo-
ques. Otro resultado importante que se obtiene es el cdlculo de la anchura éptima
de un texel para el reconocimiento de la red pigmentada, determindndose en 10
pixels —0,22 mm con la resolucion de las imédgenes usadas— para el problema del

reconocimiento del patrén reticular.

Grana et al. 2007

En [GDP707]], Grana et al. llevan a cabo la deteccién de la red pigmentada en tres
pasos, con un enfoque bastante parecido al trabajo de Fleming et al. [FSCZ99], ya
explicado. En primer lugar, se usa el algoritmo de deteccidn de lineas curvas de
Steger [Ste98] sobre la imagen previamente transformada a la escala de grises, pa-
ra la deteccion de los puntos de la red. En segundo lugar, se enlazan dichos puntos

en una linea, teniendo en cuenta la direccion de la linea en sus puntos extremos
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y el nimero de los puntos de la linea conectados a éstos. Se escogen los mejo-
res puntos, a partir de la obtencién de umbrales 6ptimos en la delineacion de la
estructura, usando andlisis discriminante lineal de Fisher, y se unen utilizando in-
terpolacion bilineal y operaciones morfoldgicas a nivel de gris. En tercer lugar, se
validan las mallas obtenidas, usando como criterios que hayan podido ser cerradas
con las lineas y que tengan valores adecuados de area y de circularidad. El nimero
de mallas validas obtenidas y su area con respecto al drea total de la lesion son las
entradas a una funcidn discriminante lineal que clasifica las lesiones entre reticular
y no reticular. Se utiliza un conjunto de 100 imégenes, 50 con el patrén red pig-
mentada y 50 sin él, obteniéndose una sensibilidad del 82 %, una especifidad del
94 % y una exactitud del 88 %.

Tanaka et al. 2008

En [TTK™08], Tanaka et al. presentan un algoritmo para la diferenciacién de sub-
imagenes con los siguientes tipos de patrones: homogéneo, globular y reticular. Pa-
ra la diferenciacion entre homogéneo, por una parte, y reticular y globular, por otra,
se extraen diferentes tipos de caracteristicas: 7 de intensidad de histograma, 7 de
estadistica diferencial, 14 de densidad espectral extraidas a partir de la transforma-
da de Fourier, 5 a partir de matrices run-lenght [Tan98] y 13 a partir de matrices de
coocurrencia de nivel de gris (GLCM: gray level co-occurence matrix [HSD73]]),
hasta un total de 46 caracteristicas. Para la diferenciacion entre reticular y globular
se realiza un procesado y posterior caracterizacion, tal y como sigue. En primer
lugar se utilizan matrices run-lenght usando intensidad, lo cual permite, en combi-
nacion con la aplicacion de un valor umbral, la generacion de una mascara binaria.
En segundo lugar, se obtienen las componentes 8-conexas de las regiones blancas y
negras y, a partir de éstas, se calculan 64 caracteristicas estructurales. Se utiliz6 una
base de datos de 213 imégenes, de las cuéles se obtuvieron 852 subimégenes co-
rrespondientes a los tres patrones. Tras la caracterizacion realizada y el uso de un
método de discriminacion lineal se obtuvo una exactitud del 94 % en la diferencia-

cion entre las 3 categorias.
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Di Leo et al. 2008

En [DLPSO8], Di Leo et al. llevan a cabo la deteccion de la red pigmentada atipica,
combinando tras la transformacion a la escala de grises —no se reporta la férmula
utilizada— dos técnicas, tal y como se muestra en la Fig. 2.9} 1a primera estructural,
usando métodos morfoldgicos, y la segunda espectral, basada en el andlisis de Fou-
rier, usando la transformada rapida de Fourier, filtros paso alto, transformada rapida
de Fourier inversa y, finalmente, técnicas de umbral. Como resultado, se obtiene la
madscara de la red pigmentada, que se combina a su vez con la méscara que se ha
obtenido como resultado de la segmentacion de la lesion cutdnea, usando el méto-
do de Otsu [Ots79]. La gestion de los artefactos distorsionadores (pelos, ...) no se
reporta. Para la caracterizacion de la red pigmentada y su diferenciacion entre las
categorias “Ausente”, “Tipica” y “Atipica” se usan 9 caracteristicas crométicas y 4
espaciales, calculadas a partir de las estructuras obtenidas. Se utiliz6 el clasificador
C4.5 [[Qui193|| sobre un total de 173 images (43, 53 y 77 de cada tipo). No se mues-
tran resultados numéricos de la clasificacion obtenida a partir del arbol de decision
generado, Unicamente se reportan los relativos a la diferenciacion entre “No atipi-
ca” (“Ausente” y “Tipica”) y “Atipica” (“Atipica”), principal objetivo del trabajo,
obteniéndose mas del 85 % de sensibilidad y especificidad (no se presentan los va-
lores exactos). Es éste un trabajo importante en el problema del reconocimiento del
patrén reticular por sus buenos resultados, que ademas se ha integrado en un CAD
completo [DPSF10].

Spectral technique
ELM

ﬁm e g e

RGB -> 8 bit
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Figura 2.9: Vision de alto nivel del método de Di Leo et al. 2008. Reimpreso con
permisos de [DLPSOS]].
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Serrano y Acha 2009

En [SAQ9], Serrano y Acha proponen un algoritmo basado en campos aleatorios
de Markov (MRF: Markov random fields) [L101]] que realiza en subimégenes la
diferenciacion entre diferentes patrones dermatoscopicos: reticular, globular, em-
pedrado, homogéneo y paralelo. Para ello, se pasa a diferentes espacios de colores
(RGB, YIQ, HSV y CIE Lab) y se modela cada plano como un MRF siguiendo
un modelo condicional simétrico finito (FSCM: finite symmetric conditional mo-
del) [KC83]. Se realiza aprendizaje supervisado sobre una base de datos de 100
subimagenes de tamafio 40 x 40, 20 de cada patrén. No se detallan ni las fuentes
ni la manera en que fueron elegidos estas subimagenes. El anélisis estadistico se
realiza suponiendo que las caracteristicas de los MRF en los tres planos de color
siguen una distribucién normal multivariante, testeindose el modelo con dos asun-
ciones diferentes: el método 1, con la asuncién de la independencia interplanos, y
el método 2, sin dicha asunciéon. Ademads, se prueba también con un tercer método,
que usa la técnica de los k-vecinos més cercanos [Bis06]. Los mejores resultados
se obtienen con el espacio de colores CIE Lab y con el método 2, es decir con
normal multivariante sin la asuncion de la independencia interplanos, alcanzando
una exactitud del 86 % en el problema de clasificacion entre los 5 patrones. En el
caso concreto de la discriminacion del patrén reticular se obtiene una exactitud del
90 %.

Skrovseth et al. 2010

En [SSTT10], Skrovseth et al. presentan algunas funcionalidades de un CAD para
la deteccion de melanoma que estan desarrollando. Uno de los mddulos de dicho
CAD realiza la deteccion reticular, clasificando los distintos pixels de la imagen
entre los que pertenecen a la red pigmentada y los que no. Para ello, se definen
a nivel de pixel 20 caracteristicas de textura, no se explica cudles, y se utiliza un
clasificador lineal para seleccionar las tres mas significativas y obtener los umbrales
optimos para la clasificacion. No se reporta informacion acerca de la base de datos

utilizada ni sobre los resultados obtenidos.
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Shrestha et al. 2010

En el trabajo [SBK™10], Shrestha et al. presentan un algoritmo para el reconoci-
miento de dreas de red pigmentada atipica (RPA). Se utilizan 10 caracteristicas de
textura obtenidas a partir de la matriz de coocurrencia de nivel de gris (GLCM:
gray level co-occurence matrix) [HSD73]] correspondientes a la media y el rango
de cada una de las siguientes medidas de textura: energia, inercia, correlacion, dife-
rencia inversa y entropia. Ademas de la discriminacion entre las dreas RPA y las no
RPA es un objetivo importante del trabajo obtener la mejor distancia (valor d) de
las matrices GLCM en el calculo de la textura, por ello se construyen 5 GLCMs por
cada imagen, utilizando diferentes distancias de pixel (valor d): 6, 12, 20, 30 y 40.
Se tiene una base de datos de 106 imdgenes, 28 melanomas y 78 nevus displasti-
cos, marcando un experto dermat6logo en cada imagen diferentes regiones como
areas de RPA o areas de no ARPA, no se reporta el total de areas. Se ejecuta el
proceso de aprendizaje supervisado utilizando seis clasificadores: BayesNet, AD-
Tree, DecisionStump, J48, NBTree y Random Forest, todos ellos implementados
en la herramienta software de mineria de datos WEKA [Thel6a], no presentdndose
diferencias significativas entre los diferentes clasificadores. La caracteristica mas
relevante resulta ser la media de la correlacion, que permite obtener una exactitud
del 95,4 %. Se obtiene ademas que la distancia 6ptima para la discriminacion, es
de 20 pixels, lo cual equivale, con la resolucion de las imagenes empleadas, a un
tamafo de texel de 0,2 mm. Al igual que en el estudio de Anantha et al. [AMSO04],
mencionado anteriormente, se llega a la conclusién de que el tamafio de texel es
relevante para la discriminacion, siendo ademés los valores dptimos obtenidos en
ambos trabajos similares (0,22 mm en el caso del estudio de Anantha et al. y 0,2

mm en el caso de Shrestha et al.).

Sadeghi et al. 2011

En [SRLA11], Sadeghi et al. proponen un método para el reconocimiento de la red
pigmentada, basado en la deteccion de los agujeros de la red, que consta de varios
pasos, tal y como se puede ver en la Fig. [2.10] Tras la segmentacion, realizada si-
guiendo el trabajo [WSLAQ9]] por parte de este mismo equipo de investigacion, en
primer lugar, se transforma la imagen a la escala de gris escogiendo el canal verde

de RGB, se utiliza un filtro paso-alto sobre la imagen para resaltar la red y a conti-

62



2.2 Estado del arte a nivel tecnolégico

nuacion se usa un filtro laplaciano del gaussiano (LoG: laplacian of gaussian) para
capturar los cambios “claro-oscuro-claro”, obteniendo como resultado una méascara
con los pixels que pueden ser parte de la estructura. En segundo lugar, se unen las
componentes 8-conexas de dicha méscara para crear una estructura de grafo. En
tercer lugar, se buscan los subgrafos ciclicos utilizando el algoritmo iterative loop
counting algorithm (ILCA) [Kir14], eliminando otras estructuras redondeadas tales
como puntos, glébulos y burbujas de aceite. Esto permite, a partir de los subgrafos
correctamente extraidos, identificar los agujeros de la red pigmentada, y en conjun-
cion con la mascara binaria obtenida anteriormente, obtener la estructura reticular.
En cuarto lugar, se genera otra estructura de grafo, correspondiendo cada nodo a
un agujero de la red pigmentada detectada y uniendo €stos con aristas de acuerdo
a las distancia entre ellos. Finalmente, en quinto lugar se realiza la clasificacion a

partir una caracteristica de tipo “ratio de densidad” de nombre Densidad, calcula-
|E|

|V log(AreaLesion)

de aristas en el grafo, || es el nimero de nodos en el grafo y |AreaLesion| es

da de la siguiente manera: Densidad = , donde | E| es el nimero
el drea de la lesion. Se establece un valor umbral, si es superior a dicho valor se
clasifica como “Presente” y en caso contrario como “Ausente”. Se prob6 el método
con 500 imégenes con una exactitud del 94,3 %. Es éste un trabajo importante por
sus buenos resultados en el problema del reconocimiento del patrén reticular, que
ademds fue escalado en el trabajo posterior [SRW*10], que se vera a continuacion.

Laplacian of Gaussian Image to Graph

Classification | Pigment Network . Cyclic 8ubgréphs

Figura 2.10: Esquema del método propuesto por Sadeghi et al. 2011. Reimpreso con
permisos de [SRLAT1].
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Sadeghi et al. 2010

En [SRW™10], Sadeghi et al. extienden el trabajo previo [SRLAT1] a la clasifica-
cién entre “Ausente”, “Tipica” y “Atipica”, tal y como se muestra en la Fig. 2.11]
Para los tres primeros pasos, correspondientes a la deteccion de la estructura de red
pigmentada, se utiliza dicho trabajo realizdndose a continuacion la extraccion de 69
caracteristicas de 4 tipos: 1. Estructurales (20): caracterizando la anchura de la red
y los tamafos de los agujeros, asi como sus variaciones en la lesion; 2. Geométri-
cas (2): para estudiar la “uniformidad” de la red. Al “ratio de densidad” definido en
[SRW™10], se afiade un “ratio de irregularidad de agujeros”; 3. Cromaticas (37): a
partir de los espacios de color RGB, HSV y CIE Lab; 4. Texturales (10): a partir de
los mismos 5 estadisticos propuestos en [SBK™10], correspondientes a la matriz de
coocurrencia de nivel de gris (GLCM: gray level co-occurence matrix) [HSD73].
Una vez extraidos los valores de las caracteristicas se genera el modelo utilizando
el algoritmo LogitBoost [FHT™00]. Sobre un total de 436 imédgenes (161 “Ausen-
te”, 154 “Tipica” y 121 “Atipica”) se obtuvo un 82,3 % de exactitud en el problema
de clasificacion entre “Ausente”, “Tipica” y “Atipica” y, en los experimentos re-
lativos a la diferenciacion entre “Ausente” y ‘“Presente”, se obtuvo una exactitud
del 93,3 %. Al igual que el trabajo anteriormente referenciado, este es un trabajo
importante en el problema del reconocimiento del patrén reticular por sus buenos

resultados.
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Figura 2.11: Visioén de alto nivel del método propuesto por Sadeghi et al. 2010. Re-
impreso con permisos de [SRW™10].
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Gola et al. 2011

En el trabajo [GGM11b], Gola et al. presentan un sistema software para la detec-
cion de melanoma a partir de la “Regla del ABCD” en el cual el patron reticular
es uno de los indicadores. Para ello, en primer lugar se convierte la imagen a gris,
usando la formula: I (x,y) = 1/3 Irgp(x,y,0) + 1/3 Irep(x,y,1) +1/3 Irgs
(x,y,2). En segundo lugar, se combinan técnicas espectrales y el algoritmo de
deteccion de bordes de Canny [Can86]], que permiten la obtencién de varias masca-
ras. En tercer lugar, sobre dichas mdscaras se realizan diferentes operaciones mor-
foldgicas, obteniéndose como resultado la mascara de la estructura reticular. El
nimero de agujeros de la red resulta ser la caracteristica mas relevante para discri-
minar si existe o no patron reticular en la lesion. Se tiene una base de datos de 150
imagenes, 20 de ellas con el patron reticular. Se utiliza una funcion discriminante
lineal para el célculo del umbral 6ptimo, obteniéndose una exactitud del 90 % en la

deteccion de las imagenes con red pigmentada.

Wighton et al. 2011

En [WLLT11], Wighton et al. presentan un algoritmo con diferentes objetivos, en-
tre ellos la deteccion de la red pigmentada, en el que se utiliza aprendizaje supervi-
sado, a partir de una caracterizacion basada en caracteristicas de color, correspon-
dientes al espacio CIE Lab, y espectrales, correspondientes a la aplicacion de filtros
gaussianos y laplaciano del gaussiano (LoG: laplacian of gaussian) en varias esca-
las, seguido de andlisis discriminante lineal para la reduccion de la dimensionalidad
y el método bayesiano maximo de la probabilidad a posteriori (MAP: maximum a
posteriori probability), utilizando distribuciones gaussianas multivariantes, para la
generacion del modelo. Se toman las muestras de una base de datos de 40 imdge-
nes, 20 “Ausente” y 20 “Presente”, marcandose los pixels como “No lesion” (pixels
fuera de la lesion), “Ausente” (pixels dentro de la lesion no reticulares) y “Presen-
te” (pixels dentro de la lesion no reticulares). Se realiz6 el experimento sobre un
total de 734 imagenes, sin resultados reportados en el problema de la deteccion de

la red pigmentada.
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Barata et al. 2012

En el trabajo [BMR12b]], Barata et al. presentan un método para la deteccién de la
red pigmentada. Tal y como se puede ver en la Fig. 2.12] se realiza el proceso en
tres etapas. En primer lugar, se realiza el preprocesado de la imagen, para ello se
pasan las imagenes a la escala de grises, utilizando un trabajo anterior [SNM™09]]
en el cual se concluia que el canal de color mas adecuado es el que presenta la ma-
yor entropia, y realizandose a continuacion la deteccion y eliminacion de reflejos y
pelos (no se entra en las técnicas utilizadas, ya que no es el proposito aqui tratar el
preprocesado). En segundo lugar, se realiza un realce de la imagen de tal manera
que se resalte la red y posteriormente se usa un banco de NV filtros direccionales,
seleccionando los pixels que forman la red pigmentada a partir de un valor umbral
establecido T, y generando una mdscara de pixels, de la cual se seleccionan pos-
teriormente todas las componentes 8-conexas que tengan un area superior a A,,;,,
obteniéndose como resultado la estructura de la red pigmentada. En tercer lugar,
se calculan 5 caracteristicas morfoldgicas, que son usadas para el entrenamiento de
un clasificador Adaboost [FS95]]. El método es probado sobre una base de datos
de 200 imagenes, 112 “Ausente” y 88 “Presente”, tuneando los pardmetros N, Ty
y Amin con andlisis ROC y obteniendo unos resultados de sensibilidad y especi-
ficidad del 91,1 % y 82,1 %, respectivamente. También se realizd un experimento
sobre un subconjunto de imagenes para probar a nivel de pixels el comportamiento
del método, comparando las méscaras reticulares obtenidas contra un conjunto de
mascaras previamente segmentados manualmente por expertos dermatélogos, ob-
teniéndose una sensibilidad de 57,6 % y una especificidad de 85,4 %. Es éste un
trabajo importante en el problema del reconocimiento del patrén reticular por sus

buenos resultados.
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Figura 2.12: Visi6n de alto nivel del método propuesto por Barata et al. 2012. Reim-
preso con permisos de [BMRI12b].

Abbas et al. 2012

En [ACF12]], Abbas et al. presentan un algoritmo que discrimina entre 6 patrones
dermatoscdpicos: reticular, globular, empedrado, homogéneo, cresta paralela y es-
trellado. En primer lugar, transforman la imagen al espacio de color CIE Lab y
realizan el preprocesado, detectando y eliminando artefactos distorsionadores, y a
continuacion realizan la segmentacion (no se entra en las técnicas aqui). A conti-
nuacion, se extraen caracteristicas de color, relativas al porcentaje de ocurrencia de
los 6 colores tipicos que se presentan en las lesiones de las imdgenes dermatoscopi-
cas y su grado de simetria, y caracteristicas de textura, extraidas usando marco dis-
creto de ondiculas (DWF: discrete wavelet frame) [Uns95] y patrén binario local
(LBP: local binary pattern) [OPMO02]. Tanto las caracteristicas de color como las
de textura se extraen con una ventana deslizante de 16 x 16 pixels y, como resulta-
do final, se obtiene un vector con 2 caracteristicas de color y 6 de textura. La base
de datos tiene 180 imdgenes, 30 de cada patrén. El entrenamiento y las pruebas
se realizan usando méquinas de vectores soporte multiclase (M-SVM: multiclass
support vector machines) [WW99], obteniendo en la deteccién del patrén reticular
unos resultados de sensibilidad de 90 %, especificidad de 93 % y AUC de 0,94.
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Abbas et al. 2013 (I)

En [ACFA13]], Abbas et al. del mismo grupo de investigacion que el trabajo ante-
rior [ACF12] presentan un sistema de reconocimiento de melanoma basado en la
“Regla del ABCD”, siendo el patrén reticular uno de sus indicadores. Respecto al
patrén reticular, en primer lugar se realiza el preprocesado y la segmentacion de
la imagen de la misma manera que en [ACF12], extrayéndose a continuacion las
caracteristicas de color, también de manera similar a [ACF12], y de textura, obteni-
das usando la transformada de Radon [KVRP10] y patrén binario local (LBP: local
binary pattern) [OPMO02], diferentes de las extraidas en el trabajo [ACF12], aunque
inspiradas en la misma idea. Las caracteristicas correspondientes a este indicador
se guardan con las otras correspondientes a los otros indicadores de ABCD, en un
vector de caracteristicas sobre el cual se realiza un proceso de seleccion de carac-
teristicas usando seleccion secuencial flotante (SFFS: sequential floating forward
selection) y se genera el modelo utilizando méquinas de vectores soporte (SVM:
support vector machines). Sobre una base de datos de 120 imagenes el método ob-
tiene en la deteccion de melanoma una sensibilidad de 88,2 %, una especificidad
de 91,30 % y un AUC de 0,880. Acerca de la deteccion del patrén reticular no se
reportan resultados.

Abbas et al. 2013 (II)

En [ACS™13], Abbas et al. del mismo grupo de investigacién que los trabajos ante-
riores [ACF12,|/ACFA13]] y también del grupo de Serrano y Acha [SAQ9]], presentan
un método que realiza la discriminacion en subimdgenes de 450 x 450 pixels entre
7 patrones dermoscopicos: reticular, globular, empedrado, homogéneo, cresta para-
lela, estrellado y multicomponente. Para ello, en primer lugar se realiza una trans-
formacion al espacio de color CIECAMO?2 y, a continuacion, se extraen caracteristi-
cas de color, las mismas que en los trabajos anteriores [ACF12, ACEA13]], y textu-
ra, obtenidas utilizando el algoritmo transformacion de pirdmides orientables (SPT:
steerable pyramids transformation) de descomposicion, basado en descomposicion
de ondiculas (wavelets) [FA91, ISFAH92|]. Una vez extraidas las caracteristicas,
se realiza un proceso de seleccion mediante andlisis de componentes principales
(PCA: principal component analysis), que permite obtener las mas significativas.

Usando un aprendizaje multi-etiqueta con los datos extraidos se genera un mode-
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lo de clasificacion de los patrones, usando el algoritmo AdaBoost.MH [SS00] con
salida multi-clase, llamado AdaBoost.MC, que implementa estrategias de maximo
de la probabilidad a posteriori (MAP: maximum a posteriori probability) y rankeo
(ranking). En una base de datos de 350 subimégenes, 50 de cada patrdn, los resulta-
dos en la deteccion del patrén reticular son de 87,11 % de sensibilidad, 97,96 % de
especificidad y 0,981 de AUC. El modelo generado se prueba asimismo contra otros
dos, generados por maquinas de vectores soporte multi-etiqueta (ML-SVM: multi-
label SVM —support vector machines—) y k-vecinos mds cercanos multi-etiqueta
(ML-KNN: multi-label KNN —K-nearest neighbors—) respectivamente, obteniendo

la mejor exactitud con el modelo AdaBoost.MC.

Saez et al. 2014

En [SSA14], Séez et al. del mismo grupo de investigacion que los trabajos previos
[SA09,IACS™13], llevan a cabo la clasificacién de imdgenes dermatoscépicas entre
tres patrones: reticular, globular y homogéneo. Para el entrenamiento se utilizan dos
conjuntos diferentes de imagenes, el primero con imédgenes completas y el segundo
con trozos de imagen extraidos de las imagenes originales, correspondientes a los
diferentes patrones. El conjunto para el testing estd compuesto de lesiones com-
pletas, y para analizar la lesion entera, la lesion se divide en trozos superpuestos,
utilizando para éstos un tamafio 6ptimo establecido experimentalmente de 81 x 81
pixels. El algoritmo consta de varios pasos, en primer lugar, se convierte al espa-
cio de color CIE Lab. En segundo lugar, tras la segmentacion realizada, la lesion
cutdnea es modelada usando campos aleatorios de Markov (MRF: Markov random
fields) [L101] en los diferentes planos, tal y como se sugiere en el trabajo [XFZ06],
siguiendo un modelo condicional simétrico finito (FSCM: finite symmetric condi-
tional model) [KC83|]. Para la obtencion de las caracteristicas de textura, se utilizan
tres modelos diferentes, en los conjuntos de entrenamiento de trozos de imdgenes
e imagenes con las lesiones enteras: un modelo gaussiano, un modelo gaussiano
mixto y un modelo bolsa de caracteristicas (BoF: bag-of-features). Para cada caso,
la clasificacién se realiza con un enfoque de tipo consulta de imdgenes basada en
el contenido (CBIR: content-based image retrieval), utilizando diferentes métricas
de distancia y el algoritmo de k-vecinos més cercanos [Bis06] para la clasificacion

final. Se utiliza una base de datos de 90 imagenes, 30 de cada patrén, obteniéndose
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los mejores resultados con el modelo gaussiano mixto y la métrica de distancia pro-
puesta en [SCLGOS)], obteniendo una exactitud del 75,33 % en el reconocimiento
del patrén reticular y del 78,44 % en el problema de la clasificacion entre los tres
patrones.

Garcia-Arroyo y Garcia-Zapirain 2014

En [GAGZ14]], Garcia-Arroyo y Garcia-Zapirain presentan un algoritmo para el
reconocimiento de la red pigmentada a partir de imdgenes dermatoscopicas, que
consta de dos bloques, tal y como se puede ver en la Fig. En el primer bloque,
se lleva a cabo un proceso de aprendizaje supervisado para obtener una mdsca-
ra con los pixels candidatos a formar parte de la red pigmentada. Para ello, se
extraen caracteristicas de color —canales de RGB, rgb (RGB normalizado), HSV,
CIE XYZ, CIE Lab y CIE Luv)- y de textura, tomadas de la imagen converti-
da a gris con la férmula I(z,y) = 0,2989 Irge(x,y,0) + 0,587 Irgp(x,y, 1) +
0,114 Irgp(x,y,2), de dos tipos: espectrales —tras la aplicacion de un banco de
filtros gaussianos, valores obtenidos a partir de los operadores de Sobel, hessiano,
gaussiano y diferencia de gaussianos (DoG: difference of gaussians)—y estadisticas
—usando la matriz de coocurrencia de nivel de gris (GLCM: gray level co-occurence
matrix [HSD73])-y, a continuacidn, se utiliza el clasificador C4.5 [Qui93]] para ob-
tener la mascara. En el segundo bloque, se realizan operaciones estructurales sobre
dicha madscara: en primer lugar, se seleccionan las componentes 8-conexas mayo-
res que un area umbral; en segundo lugar, se itera cada una con el fin de determinar
si tiene estructura reticular —primero buscando agujeros mas grandes que un valor
umbral y a continuacién comprobando las siguientes condiciones: si el porcentaje
de érea de dichos agujeros es mayor que un valor umbral y si el nimero de agujeros
es mayor que un valor umbral, calculando ademas el valor total de agujeros; en ter-
cer lugar, se lleva a cabo la diagnosis sobre si tiene 0 no estructura reticular a partir
del nimero total de agujeros, comprobando si es mayor 0o no que un valor umbral
y en caso positivo se genera la mdscara de la red pigmentada. El método fue pro-
bado en un total de 220 imédgenes, 100 con el patrén reticular y 120 con ausencia
de dicho patrén, alcanzando unos resultados de 83,64 % de exactitud, 86 % de sen-
sibilidad y 81,67 % de especificidad. Es éste un trabajo importante en el problema

del reconocimiento del patrén reticular por sus buenos resultados.
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Figura 2.13: Vision de alto nivel del método propuesto por Garcia-Arroyo y Garcia-
Zapirain 2014. Reimpreso con permisos de [GAGZ14].

Barhoumi y Baazaoui 2014

En [BB14], Barhoumi y Badzaoui presentan un algoritmo para la deteccién de la
red pigmentada a partir de imagenes dermatoscopicas. Para ello, en primer lugar se
utiliza el software Dullrazor [LNG™97] para detectar, eliminar y restaurar los pelos
y posteriormente se realiza la segmentacion. En segundo lugar, se transforma la
imagen a gris seleccionando el canal de verde de RGB. En tercer lugar, se aplica un
filtro laplaciano del gaussiano (LoG: laplacian of gaussian) que permite detectar
agujeros de la red pigmentada y otras estructuras de la lesion, discriminando a
continuacion los agujeros de la red con respecto a otras estructuras ovaladas tales
como glébulos, puntos, burbujas y otras estructuras ovaladas utilizando una funcién
de pertenencia gaussiana probabilistica que permite la decision difusa sobre las
diferentes estructuras, a partir de la aplicacion de un valor umbral establecido de
manera empirica. A partir de estos agujeros se crea una estructura de grafo, de la

cual se extraen la caracteristica Densidad, correspondiente a la densidad del grafo

NE
NN.log(LA)

aristas, NN el nimero de nodos y LA el area de la lesién. El método fue probado

y calculada de la siguiente manera: Densidad = , siendo NV A el niimero

en un total de 122 imégenes, 82 con el patron reticular y 40 con ausencia de dicho

patrén, alcanzando unos resultados de 0,821 de AUC y 85 % de exactitud.
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Machado et al. 2015

En [MPEP15]], Machado et al. presentan un algoritmo para la deteccioén de la red
pigmentada a partir de imdgenes dermatoscdpicas. El método se aplica sobre subimé-
genes de tamafio 100 x 100, que pueden tener o no el patron reticular. Para ello, se
realiza una transformacion a la escala de grises seleccionando el canal que presenta
una mayor entropia —tal y como se hace en [SNM 09, BMR12b]- y a continuacién
se extrae un conjunto de caracteristicas de textura a partir de la matriz de coocu-
rrencia de nivel de gris (GLCM: gray level co-occurence matrix [HSD73]]) y las
mascaras de energia de Laws [Law80], realizando el proceso de aprendizaje super-
visado con el algoritmo AdaBoost [FS95] en una forma adaptada segtn el trabajo
[VJO4]. El método fue probado en un total de 228 subimagenes obtenidas de 55
imagenes, alcanzando unos resultados de 90,16 % de sensibilidad y 86,67 % de es-
pecificidad.

Machado et al. 2016

En [MPFEP16], Machado et al. —.del mismo grupo de investigacion del trabajo ante-
rior— presentan un nuevo método para la deteccion del patron reticular, esta vez
sobre imédgenes completas. En el método no se realiza preprocesado ni segmenta-
cion, transformando en primer lugar la imagen a gris usando el canal con mayor
entropia, al igual que en el trabajo comentado anteriormente de los mismos auto-
res [MPEP135]. En segundo lugar, se utiliza la transformacion curvelet [CDDY06]],
una técnica no adaptativa para la representacion multiescala de objetos que es una
extension del concepto de ondiculas (wavelets). En tercer lugar, para la descompo-
sicidn de las imédgenes se testean diferentes escalas, de las cudles se seleccionan las
9 que dan mejores resultados. En cuarto lugar, a partir de cada una de dichas sub-
bandas curvelet se calculan las siguientes caracteristicas estadisticas: media, des-
viacion estdndar, energia, entropia y homogeneidad. Finalmente, en quinto lugar
se realiza un proceso de aprendizaje supervisado utilizando el algoritmo AdaBoost
[ES93]] en una forma adaptada segun el trabajo [VJ04]| (al igual que en [MPEP15]).
El método fue probado en un total de 90 imédgenes, alcanzando unos resultados de
82,35 % de sensibilidad y 76,79 % de especificidad.
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2.2.3.2 Técnicas utilizadas en los métodos de reconocimiento del patron reti-

cular

A continuacion se describen las técnicas utilizadas en los trabajos del estado del
arte relativos a la deteccion y caracterizacion del patrén reticular. Estas técnicas se
han clasificado en dos categorias:

1. Procesamiento digital de imagen

2. Estadistica o mineria de datos

En el Cuadro [2.4] se muestran, por cada trabajo, las técnicas usadas en las dife-

rentes tareas.
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Cuadro 2.4: Técnicas usadas en los trabajos seleccionados para las diferentes tareas. En

cada linea: Trabajo seleccionado, Tipo de técnica (PDI: Procesamiento Digital de Imagen

y EMD: Estadistica o Mineria de Datos), Tarea y Técnicas (referenciadas, si es necesario).

Trabajo seleccionado Tipo Tarea Técnicas
Fischer et al. 1996 [FSG96] PDI Transformacion a escala de grises Transformacién Karhunen-Loeve [GWO08]
PDI Mejora del contraste para la deteccion de la red Ecualizacién local de histograma
PDI Eliminacion del ruido Operaciones morfoldgicas a nivel de gris
PDI Obtencion de la red pigmentada Calcular valor umbral
Fleming et al. 1999 [FSCZ99] PDI Transformacion a la escala de grises Primer plano de la transformacién de color CIE XYZ
PDI Extraccion de la red Algoritmo de deteccion de lineas curvas de Steger [Ste98]
PDI Segmentacion de los agujeros Modelo Lobregt-Viergever de snakes [LV9S]
EMD Andlisis estadistico ANOVA. Funcién discriminante lineal
Caputo et al. 2002 [CPG02] PDI Filtrado previo para eliminar el ruido Filtro de Wiener [Jai89]
PDI Filtrado previo para mejorar la imagen Operacion de estiramiento del histograma [Jai89]
PDI Extraccion de la estructura de red Técnicas de umbral adaptativo [Jai89)]
PDI Caracterizacion de la red Cilculo de indicadores estadisticos
EMD Andlisis estadistico Seleccidn y aplicacion de umbrales
Anantha et al. 2004 [AMS04) PDI Transformacion a la escala de grises Ig(z,y) = 0,2989 Irgp(z,y,0) + 0,587 Ircp(z,y, 1)+
0,114 Irap(z,y,2)
PDI Andlisis de textura para obtener la red pigmentada Laws energy masks [Law80]
PDI Andlisis de textura para obtener la red pigmentada Neighborhood GrayLevel Dependence Matrix NGLDM) [SW83]
PDI Caracterizacion de la red Caracteristicas estructurales
EMD Andlisis estadistico Seleccidn y aplicacion de umbrales
Grana et al. 2007 [GDPT07] PDI Deteccion de los puntos de la red Algoritmo de deteccion de lineas curvas de Steger [[Ste98]
EMD Seleccion de los mejores puntos pertenecientes a la | Andlisis discriminante lineal de Fisher
red
PDI Enlazar los puntos de la red Interpolacion bilineal y operaciones morfoldgicas a nivel de gris
PDI Validacion de las mallas obtenidas Valores de area y de circularidad
EMD Andlisis estadistico Funcion discriminante lineal

Continiia en la siguiente pdgina
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Cuadro 2.4 — Viene de la pdgina anterior

Trabajo seleccionado Tipo Tarea Técnicas
Tanaka et al. 2008 [TTK08] PDI Discriminacion entre homogéneo por una parte y glo- | Caracteristicas de: intensidad de histograma, estadistica diferencial, den-
bular y reticular por otra sidad espectral extraidas a partir de la transformada de Fourier, matrices
run-lenght [Tan98] y a partir de matrices de coocurrencia de nivel de gris
(GLCM: gray level co-occurence matrix [HSD73])

PDI Discriminacion entre reticular 'y globular Matrices run-lenght usando intensidad, seleccion y aplicacién de un valor
umbral y obtencién de componentes 8-conexas, a partir de las cuales se
calculan caracteristicas estructurales

EMD Andlisis estadistico Funcién discriminante lineal

Di Leo et al. 2008 [DLPS08| PDI Transformacion a la escala de grises No se reporta la formula utilizada

PDI Obtener la red pigmentada atipica Método estructural, usando métodos morfol6gicos

PDI Obtener la red pigmentada atipica Método basado en el andlisis de Fourier, usando la transformada répida de
Fourier, filtros paso alto, transformada rdpida de Fourier inversa y, final-
mente, técnicas de umbral

PDI Caracterizacion de la red Caracteristicas cromaticas y espaciales

EMD Generacion del modelo Clasificador C4.5 [Qui93|

Serrano y Acha 2009 [SA09] PDI Transformacion a la escala de grises Transformacién al espacio de color CIE Lab

PDI Caracterizacion de patrones Campos aleatorios de Markov (MRF: Markov random fields) [Li01], si-
guiendo un modelo condicional simétrico finito (FSCM: finite symmetric
conditional model) [KC83|

EMD Andlisis estadistico (seleccionado) Distribucién normal multivariante, sin la asuncién de la independencia in-
terplanos

EMD Andlisis estadistico (no seleccionados) Distribucién normal multivariante, con la asuncién de la independencia
interplanos, y k-vecinos mds cercanos

Skrovseth et al. 2010 [SSTT10] PDI Caracterizacion de los pixels de la red pigmentada Medidas de textura (no se reporta cuales)
EMD Andlisis estadistico Clasificador lineal
Shrestha et al. 2010 [SBK10] PDI Obtencion de la red pigmentada Matrices de coocurrencia de nivel de gris (GLCM: gray level co-occurence
matrix [HSD73])

PDI Caracterizacion de la red Caracteristicas estructurales

EMD Generacion del modelo Seis clasificadores implementados en WEKA [Thel6al: BayesNet, AD-
Tree, DecisionStump, J48, NBTree y Random Forest

Sadeghi et al. 2011 [SRLA11] PDI Transformacion a la escala de grises Canal verde de RGB
PDI Resaltar la red pigmentada Afilado con un filtro paso-alto

Continiia en la siguiente pdgina
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Cuadro 2.4 — Viene de la pdgina anterior

Trabajo seleccionado Tipo Tarea Técnicas
PDI Deteccion de la red pigmentada: capturar los cam- | Filtro laplaciano del gaussiano (LoG: laplacian of gaussian)
bios “claro-oscuro-claro”
PDI Deteccion de la red pigmentada: estructura de grafo Operaciones morfoldgicas sobre las componentes 8-conexas
PDI Deteccion de la red pigmentada: seleccionar las | Busqueda de los subgrafos ciclicos utilizando el algoritmo iterative loop
submdscaras counting algorithm (ILCA) [Kirl4]
PDI Caracterizacion de la red A partir de la estructura de grafo, cdlculo de un “ratio de densidad”
EMD Decision entre “Ausente” y “Presente” Seleccion y aplicacién de un valor umbral relativo al “ratio de densidad”
Sadeghi et al. 2010 [SRW10] PDI Transformacion a la escala de grises Canal verde de RGB
PDI Resaltar la red pigmentada Afilado con un filtro paso-alto
PDI Deteccion de la red pigmentada: capturar los cam- | Filtro laplaciano del gaussiano (LoG: laplacian of gaussian)
bios “claro-oscuro-claro”
PDI Deteccion de la red pigmentada: estructura de grafo Operaciones morfoldgicas sobre las componentes 8-conexas
PDI Deteccion de la red pigmentada: seleccionar las | Busqueda de los subgrafos ciclicos utilizando el algoritmo iterative loop
submdscaras counting algorithm (ILCA) [Kirl4]
PDI Caracterizacion de la red Caracteristicas estructurales: relativas a la anchura de 1a red y los tamaiios
de los agujeros, asi como sus variaciones en la lesion
PDI Caracterizacion de la red Caracteristicas geométricas: “ratio de densidad” y “ratio de irregularidad
de agujeros”
PDI Caracterizacion de la red Caracteristicas cromadticas: a partir de los espacios de color RGB, HSV y
CIE Lab
PDI Caracterizacion de la red Caracteristicas de textura: basadas en la matriz de coocurrencia de nivel de
gris (GLCM: gray level co-occurence matrix) [HSD73]
EMD Generacion del modelo Algoritmo LogitBoost [FHTT00]
Gola et al. 2011 [GGM11b] PDI Transformacion a la escala de grises Ig(z,y) =1/31rgB(z,y,0) +1/3 Ircp(z,y,1)
+1/3IraB(®,Y,2)
PDI Deteccion de la red pigmentada Meétodos espectrales
PDI Deteccion de la red pigmentada Algoritmo de deteccién de bordes de Canny [Can86]
PDI Refinamiento de la red pigmentada obtenida Operaciones morfoldgicas
PDI Caracterizacion de la red Caracteristicas estructurales
EMD Andlisis estadistico Funcion discriminante lineal
Wighton et al. 2011 [WLL*11] PDI Caracterizacion de los pixels de la red pigmentada Caracteristicas de color, correspondientes al espacio CIE Lab
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Trabajo seleccionado Tipo Tarea Técnicas
PDI Caracterizacion de los pixels de la red pigmentada Caracteristicas de textura espectrales correspondientes a la aplicacién de
filtros gaussianos y laplaciano del gaussiano (LoG: laplacian of gaussian)
PDI Caracterizacion de la red Caracteristicas estructurales
EMD Generacion del modelo Distribuciones gaussianas multivariantes. Método bayesiano médximo de la
probabilidad a posteriori (MAP: maximum a posteriori probability)
Barata et al. 2012 PDI Transformacion a la escala de grises Seleccién del canal RGB con mayor entropia
PDI Deteccion de la red pigmentada Banco de filtros direccionales
PDI Deteccion de la red pigmentada Meétodos morfoldgicos
PDI Caracterizacion de la red pigmentada Caracteristicas estructurales
EMD Generacion del modelo Clasificador Adaboost
Abbas et al. 2012 PDI Transformacion de espacio de color Transformacién al espacio de color CIE Lab
PDI Caracterizacion de la red pigmentada Caracteristicas de color: porcentaje de ocurrencia y su grado de simetria,
respecto a los 6 colores tipicos que se presentan en las lesiones
PDI Caracterizacion de la red pigmentada Caracteristicas de textura basadas en marco discreto de ondiculas (DWF:
discrete wavelet frame)
PDI Caracterizacion de la red pigmentada Caracteristicas de textura basadas en patrén binario local (LBP: local bi-
nary pattern)
EMD Generacion del modelo Maéquinas de vectores soporte multiclase (M-SVM: multiclass support vec-
tor machines)
Abbas et al. 2013 (I) PDI Transformacion de espacio de color Transformacién al espacio de color CIE Lab
PDI Caracterizacion de la red pigmentada Caracteristicas de color: porcentaje de ocurrencia y su grado de simetria,
respecto a los 6 colores tipicos que se presentan en las lesiones
PDI Caracterizacion de la red pigmentada Caracteristicas de textura basadas en la transformada de Radon
y patrén binario local (LBP: local binary pattern)
EMD Seleccion de caracteristicas Seleccidn secuencial flotante (SFFS: sequential floating forward selection)
EMD Generacion del modelo Miquinas de vectores soporte (SVM: support vector machines)
Abbas et al. 2013 (IT) [ACST13] PDI Transformacion de espacio de color Transformacién al espacio de color CIE Lab
PDI Caracterizacion de la red pigmentada Caracteristicas de color: porcentaje de ocurrencia y su grado de simetria,

respecto a los 6 colores tipicos que se presentan en las lesiones

Continiia en la siguiente pdgina
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Cuadro 2.4 — Viene de la pdgina anterior

Trabajo seleccionado Tipo Tarea Técnicas
PDI Caracterizacion de la red pigmentada Caracteristicas de textura basadas en el algoritmo de transformacién de
pirdmides orientables (SPT: steerable pyramids transformation) de des-
composicion, basado en descomposicién de ondiculas (wavelets) [FA91!
SFAH92|
EMD Seleccion de caracteristicas Andlisis de componentes principales (PCA: principal component analysis)
EMD Generacion del modelo AdaBoost.MC: extension del algoritmo AdaBoost. MH [SSO0] con salida
multi-clase, implementando estrategias de maximo de la probabilidad a
posteriori (MAP: maximum a posteriori probability) y rankeo (ranking)
Saez et al. 2014 [SSA14] PDI Transformacion de espacio de color Transformacién al espacio de color CIE Lab
PDI Caracterizacion de patrones Campos aleatorios de Markov (MRF: Markov random fields) [Li01], si-
guiendo un modelo condicional simétrico finito (FSCM: finite symmetric
conditional model) [KC83|
PDI Caracterizacion de patrones Caracteristicas de textura basadas en el modelo gaussiano
PDI Caracterizacion de patrones Caracteristicas de textura basadas en un modelo gaussiano mixto
PDI Caracterizacion de patrones Caracteristicas de textura basadas en un modelo bolsa de caracteristicas
(BoF: bag-of-features)
EMD Generacion del modelo Algoritmo de k-vecinos mas cercanos (kNN: k-nearest neighbors)
Garcia-Arroyo y Garcia- | PDI Caracterizacion de los pixels de la red pigmentada Caracteristicas de color basadas en los espacios de color RGB, rgb (RGB
Zapirain 2014 [GAGZ14] normalizado), HSV, CIE XYZ, CIE Lab y CIE Luv
PDI Caracterizacion de los pixels de la red pigmentada Caracteristicas de textura espectrales basadas en la aplicacién de un banco
de filtros gaussianos y posterior extraccion de caracteristicas a partir del
operador de Sobel, gaussiano, diferencia de gaussianos (DoG: difference
of gaussians) y operador hessiano
PDI Caracterizacion de los pixels de la red pigmentada Caracteristicas de textura espectrales basadas en la matriz de coocurrencia
de nivel de gris (GLCM: gray level co-occurence matrix) [HSD73]
EMD Generacion del modelo para la seleccion de los pixels | C4.5 decision tree classifier [Qui93|
de la red pigmentada
PDI Deteccion y caracterizacion de la estructura de red Operaciones estructurales
EMD Decision entre “Ausente” y “Presente” Seleccidn y aplicacion de un valor umbral relativo al nimero de agujeros
Barhoumi et al. 2014 [BB14] PDI Transformacion a la escala de grises Canal verde de RGB
PDI Deteccion de agujeros de la red pigmentada y otras | Filtro laplaciano del gaussiano (LoG: laplacian of gaussian)

estructuras

Continiia en la siguiente pdgina
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Cuadro 2.4 — Viene de la pdgina anterior

Trabajo seleccionado Tipo Tarea Técnicas
PDI Discriminacion entre agujeros y otras estructuras Funcién de pertenencia gaussiana probabilistica
PDI Caracterizacion de la red pigmentada Creacién de estructura de grafo y cdlculo de un “ratio de densidad”
EMD Decision entre “Ausente” y “Presente” Seleccidn y aplicacion de un valor umbral relativo al “ratio de densidad”
Machado et al. 2015 PDI Transformacion a la escala de grises Seleccién del canal RGB con mayor entropia
PDI Andlisis de textura Basado en la matriz de coocurrencia de nivel de gris (GLCM: gray level
co-occurence matrix)
PDI Andlisis de textura Basado en las mdscaras de energia de Law
EMD Generacion del modelo Clasificador Adaboost en una forma adaptada segin el trabajo
[VJ04]
Machado et al. 2016 PDI Transformacion a la escala de grises Seleccién del canal RGB con mayor entropia
PDI Descomposicién de las imdgenes en diferentes esca- | Transformacion curvelet —extension del concepto de ondiculas
las (wavelets)—, seleccionando las 9 escalas que dan mejores resultados
PDI Extraccion de caracteristicas de textura A partir de cada una de dichas sub-bandas curvelet se calculan las si-
guientes caracteristicas estadisticas: media, desviacion estdndar, energia,
entropia y homogeneidad
EMD Generacion del modelo Clasificador Adaboost en una forma adaptada segin el trabajo

[VJO4]
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2. ESTADO DEL ARTE

Tal y como se puede observar, la mayoria de los trabajos incluyen las siguien-
tes técnicas. En primer lugar, una transformacion de la imagen a la escala de grises
(utilizando diferentes espacios de color), realizandose sobre la imagen en gris un
andlisis de textura, junto con otros tipos de andlisis, combinado en la mayoria de
las ocasiones con operaciones morfoldgicas. En segundo lugar, sobre el resulta-
do, en forma de mascara con la region candidata a ser la estructura reticular, se
extraen diferentes caracteristicas (incluyendo en la mayoria de las ocasiones ope-
raciones morfologicas/geométricas/estructurales), para su caracterizacion sobre si
tiene patrén reticular o no, o si, en caso de reticular, si éste es tipico o atipico. Final-
mente, en tercer lugar, los valores calculados alimentan un proceso de aprendizaje
supervisado, que es tratado bien realizando una seleccion empirica de valores um-

brales, bien utilizando una funcidn estadistica o bien un clasificador.

A grandes rasgos, este es el patron general que siguen la mayoria de los trabajos.
No obstante, tal y como se puede observar, difieren en las técnicas utilizadas al igual

que también en los objetivos que se persiguen, tal y como se coment6 en [2.2.2.1

En la obtencion de la estructura reticular se tienen técnicas de diferente tipo: co-
lor [DLPSO0S8|, SRLAT1, WLL™11, [ACF12, [ACFA13|, I ACS™ 13, [GAGZ14], detec-
cién de lineas [FSG96, [FSCZ99, GDP*07,[GGM11bl /ACFA13], seleccién y apli-
cacion de valores umbrales [FSG96, (CPG02, TTKT08, DLPSO08]], caracteristicas
espectrales [TTK™08,[DLPSOS8,[SRLATI,SRW™10,[GGM11b, WLL™ 11, BMR12b,
GAGZ14, BB14], GLCM [SBK™10, SRW™10, GAGZ14, MPFP15]], patr6n bina-
rio local (LBP: local binary pattern) [ACE12,|ACEA13]], snakes [ESCZ99]], masca-
ras de energia de Laws [AMSO04, MPEP135l], Neighborhood GrayLevel Dependence
Matrix (NGLDM) [AMS04], campos aleatorios de Markov (MRF: Markov random
fields) [SA09,SSA 14, marco discreto de ondiculas (DWF: discrete wavelet frame)
[ACF12], transformacion de piramides orientables (SPT: steerable pyramids trans-
formation) [ACS'13] y transformacién curvelet [MPFP16]].

En el tratamiento de la estructura reticular obtenida, casi todos los trabajos usan
técnicas morfologicas. Como se ha comentado, el principal objetivo de la mayoria
de los estudios es determinar si tiene patron reticular o no y en caso afirmativo pue-
de abordarse también la discriminacidn entre tipica y atipica. Para ello, la mayoria
de los trabajos incluyen una caracterizacion morfoldgica/geométrica/estructural de
la estructura reticular [CPGO02, [AMS04, (GDP'07, DLPS08, SBK™10, SRLAI1,
SRW™10,[GGMI11b, WLL™11, BMRI12b, GAGZ14, BB14, MPEFP15, MPFP16], y
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2.2 Estado del arte a nivel tecnolégico

en algunos casos realizando un mapeo a una estructura de grafo [SRLATI,ISRW ™10,
BB14]]. En algunos casos se usan caracteristicas cromaticas en dicha caracteriza-
cién [DLPSOS8],SRLAT1L,IWLL™11,/ACF12,/ACFA13,|ACS™13,/[SSA14,|[GAGZ14].
Respecto a los modelos estadisticos y de mineria de datos generados, en algu-
nos casos simplemente se obtienen unos valores umbrales que se utilizan en la de-
cision [CPGO2, [SRLA11, BB14], en otras ocasiones se usan funciones estadisticas
[ESCZ99, GDP™07, TTKT08,[SA09,SST™ 10,/ GGM11b, WLL™11] y, finalmente,
en otros trabajos se utilizan clasificadores [DLPS08, [SAQ9, SBK™10, SRW™10,
BMR12b, [ACF12, [ACFA13, /ACS ™13, SSA14, I GAGZ14, MPFP13, MPFP16].

2.2.3.3 Comparacion de resultados obtenidos en los métodos de reconocimien-
to del patron reticular

A continuacién se presentan los resultados obtenidos en los diferentes métodos
descritos, realizaindose una comparacion entre ellos. Los diferentes resultados ob-

tenidos en cada uno de los estudios han sido categorizados como:
1. Reconocimiento del patrén reticular
2. Reconocimiento del patrén reticular atipico
3. Otros

Tal y como se verd a continuacién los métodos seleccionados tratan, ademas de
la propia obtencion de la estructura reticular, el reconocimiento del patron reticu-
lar (diferenciacion entre “Ausente” y “Presente”) —que se engloban en la primera
categoria—, el reconocimiento del patrdn reticular atipico (diferenciacion entre “Au-
sente” y “Tipico” por un lado y “Atipico” por otro) —que se engloban en la segunda
categoria— y, finalmente, hay métodos que unicamente se centran en la obtencion
de la estructura reticular, sin ofrecer resultados del problema de reconocimiento de
patrones (reticular o reticular atipico), no mostrando resultados cuantitativos o bien
presentando resultados de otro tipo —que se engloban en la tercera categoria—.

La informacion cuantitativa se suele mostrar en forma de datos de sensibilidad,
especificidad, exactitud y algunas veces AUC sobre una base de datos previamente
etiquetada. No obstante, tal y como se ha comentado, existen ocasiones en las que

se afiade informacidn cuantitativa de otro tipo o, incluso, en muchos de los trabajos
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2. ESTADO DEL ARTE

no se reportan resultados cuantitativos, aunque se han incluido aqui por el interés
que tiene el diseno de sus algoritmos.

Respecto a la bondad de los métodos seleccionados, ademads de los datos numéri-
cos existen otras variables a tener en cuenta. Uno de los mds relevantes es el nimero
de imédgenes que se han utilizado, existen trabajos que tienen mas imagenes y otros
que tienen menos. Evidentemente, un algoritmo es mas fiable cuando tiene més
imagenes contra las que se ha testeado.

Otras variables importantes son el nimero de fuentes de imdgenes y la dificultad
de éstas. En primer lugar, si las imdgenes estdn extraidas de diferentes fuentes,
con diferentes caracteristicas, implica una mayor robustez frente a las diferentes
condiciones de adquisicion. En segundo lugar, cuando las imédgenes elegidas para
probar el método son de una mayor dificultad, ésto también redunda en una mayor
fiabilidad y robustez de éste. En el caso del nimero de fuentes ninguno de los
trabajos especifica mds de un nimero de fuentes (s6lo en el caso de [SRWT10] se
usan dos atlases diferentes para los tests, pero ambos son obtenidos de la misma
fuente de datos, por lo que consideraremos como una tnica fuente), por tanto no
se va a tener en cuenta estos datos en el andlisis. La cuestion de la dificultad de
las imagenes, ademds de que es evidentemente un tema dificil de objetivar, es un
aspecto del cual apenas se da informacion en los trabajos, por lo que tampoco se
tendrd en cuenta aqui.

En el Cuadro se presenta un resumen de los resultados obtenidos en los
diferentes trabajos descritos en el estado del arte, que como se puede comprobar

son de muy diversos tipos.
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Cuadro 2.5: Resultados numéricos obtenidos en los trabajos seleccionados. En cada

linea: Trabajo seleccionado, Tipo de resultado (RPR: Reconocimiento del Patrén Reticular,
RPRA: Reconocimiento del Patrén Reticular Atipico, OTR: Otro), Resultado, Numero de
imagenes y Resultados numéricos (EXA: Exactitud, SE: Sensibilidad, ES: Especificidad y

AUC: Area Under Curve) con la descripcion, si es necesario.

Trabajo seleccionado Tipo I Resultado | N | Resultados numeéricos
Fischer et al. 1996 [FSG96] No hay resultados numéricos
Fleming et al. 1999 [FSCZ99] OTR | Media de anchuras de las lineas 69 Nevos comunes: 6,72, Nevos displasicos: 7,03 y Melanomas:
8,58
OTR | Media de dreas de los agujeros 69 Nevos comunes: 251, Nevos displdsicos: 308 y Melanomas: 345
OTR Discriminacion entre nevus y melanoma 69 80 % EXA, usando valores de media de anchuras de las lineas
y media de drea de los agujeros
Caputo et al. 2002 [CPGO02] OTR | Diferenciacion entre red pigmentada tipica y atipica 14 85,71 % EXA, en la diferenciacién entre 7 tipicos y 7 atipicos
Anantha et al. 2004 [AMS04] OTR | Tamario optimo de un texel para el reconocimiento de la red | 155 10 pixels (0,22 mm, con la resolucion de las imdgenes usadas)
pigmentada
OTR | Deteccion de la red pigmentada en subimdgenes: discrimina- | 155 80 % EXA en subimdgenes de tamafio 64 X 64
cion entre no red pigmentada, red pigmentada parcial y red
pigmentada total
Grana et al. - 2007 [GDP07] RPR | Deteccion de la red pigmentada 100 82 % SE, 94 % ES y 88 % EXA
Tanaka et al. - 2008 [TTK08] OTR | Discriminacion en subimdgenes entre patrones globales reti- | 852 94 % EXA en 852 subimdgenes
cular, globular y homogéneo
Di Leo et al. 2008 [DLPS08] RPRA| Deteccion de la red pigmentada atipica 173 Mais de 85 % SE y mds de 85 % ES
Serrano y Acha 2009 [SA09] OTR | Discriminacion en subimdgenes entre patrones globales reti- | 100 86 % EXA en 100 subimagenes de tamafio 40 x 40 (20 por cada
cular, globular, empedrado, homogéneo y paralelo patrén)
OTR | Discriminacion en subimdgenes entre patrones reticular y | 100 90 % EXA in 100 subimdgenes de tamafio 40 x 40 (20 por cada
otros: globular, empedrado, homogéneo y paralelo patrén)
Skrovseth et al. 2010 [SST*10] No hay resultados numéricos
Shrestha et al. 2010 [SBK+10] OTR | Tamario dptimo de las matrices GLCM en la deteccion de red | 106 20 pixels (tamaiio de texel de 0,2 mm, con la resolucién de las
pigmentada imdgenes usadas, aproximadamente 4-5 texels por mm)

Continiia en la siguiente pdgina
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Cuadro 2.5 — Viene de la pdgina anterior

Trabajo seleccionado Tipo | Output N Resultados numéricos
OTR | Deteccion en subimdgenes de la red pigmentada atipica: dis- | 106 95,4 % EXA en areas (subimagenes) RPA y no RPA marcadas
criminacion entre dreas RPA 'y no RPA en las imdgenes
Sadeghi et al. 2011 RPR | Deteccion de la red pigmentada 500 | 94,3 % EXA
Sadeghi et al. 2010 [SRW10] RPR | Deteccion de la red pigmentada 436 93,3 % EXA
RPRA| Deteccion de la red pigmentada atipica: discriminacion entre | 436 82,3 % EXA
“Ausente”, “Tipica” y “Atipica”
Gola et al. 2011 RPR | Discriminacién del patrén reticular 150 90 % EXA (20 imdgenes reticulares en la base de datos de
imdgenes)
Wighton et al. 2011 [WLL T 11] No hay resultados numéricos
Barata et al. 2012 OTR | Deteccion de pixels reticulares 200 | 57,6 % SE 'y 85,4 % ES, respecto a las segmentaciones realiza-
das por expertos
RPR | Deteccion de la red pigmentada 155 91,1% SE y 82,1 % ES
Abbas et al. 2012 OTR | Discriminacion entre patrones globales reticular y otros: glo- | 100 90 % SE, 93 % ES y 0,94 AUC
bular, empedrado, homogéneo, cresta paralela y estrellado
Abbas et al. 2013 (I) No hay resultados numéricos
Abbas et al. 2013 (II) [ACST13] OTR | Discriminacion en subimdgenes entre patrones globales reti- | 350 87,11 % SE, 97,96 % ES y 0,981 AUC en 350 subimédgenes de
cular y otros: globular, empedrado, homogéneo, cresta para- tamafio 450 x 450
lela, estrellado y multicomponente
Séez et al. 2014 OTR | Discriminacion entre patrones globales reticular, globular y | 90 78,44 % EXA
homogéno
OTR | Discriminacion entre patrones globales reticular y otros: glo- | 90 75,33 % EXA
bular y homogéno
Garcia-Arroyo y Garcia- | RPR | Deteccion de la red pigmentada 220 86 % SE, 81,67 % ES y 83,64 % EXA
Zapirain 2014
Barhoumi et al. 2014 RPR | Deteccion de la red pigmentada 122 85 % EXAy 0,821 AUC
Machado et al. 2015 OTR | Deteccion en subimdgenes del patron reticular 228 90,16 % SE y 86,67 % ES en 228 subimagenes de tamafio 100 x
100
Machado et al. 2016 RPR | Deteccion de la red pigmentada 90 82,35% SE y 76,79 % ES
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2.2 Estado del arte a nivel tecnolégico

Tal y como se puede observar, existen algunos trabajos que no tienen resul-
tados numéricos [FSG96, ISSTT10, WLL™11, [ACFA13]. Se han incluido en este
trabajo debido a que proponian algoritmos innovadores, de interés para el estado
del arte. No obstante, el hecho de no presentar resultados cuantitativos implica que
son métodos de los cudles no se puede asegurar que tengan una buena fiabilidad y

robustez.

Algunos resultados no son propiamente acerca del reconocimiento de patro-
nes reticular o reticular atipico. En [FESCZ99] el trabajo se centra en buscar las
caracteristicas de las estructuras reticulares (obtienen como las mas relevantes la
media de anchuras de las lineas y la media de 4reas de los agujeros) y en como
a partir de éstas se discrimina entre nevo y melanoma. En [CPGO02] se discrimi-
na entre red pigmentada tipica y atipica, aunque no lo categorizamos como reco-
nocimiento de patrén reticular atipico ya que no existen imagenes donde no hay
patrén reticular. Los estudios [TTKT08, ISA09, [ACF12, |IACS™13, [SSA14] dis-
criminan entre diferentes patrones globales (reticular, globular y homogéneo en
[TTK™08], reticular, globular, empedrado, homogéneo y paralelo en [SAQ9], reti-
cular, globular, empedrado, homogéneo, cresta paralela y estrellado en [ACF12],
reticular, globular, empedrado, homogéneo, cresta paralela, estrellado y multicom-
ponente en [ACST13] y reticular, globular y homogéneo en [SSA14]), usando en
[TTK"08,[SA09, ACS™13]] subimdgenes con estos patrones y en [ACF12, [SSA14]
imagenes completas. En los trabajos [AMS04, MPEP135]] se realiza la deteccién
de red pigmentada y en [SBK™10] de red pigmentada atipica, en ambos casos so-
bre subimdgenes. Finalmente, los estudios [AMS04, SBK™10] obtienen la medida
optima del texel para realizar el reconocimiento del patrén reticular usando anélisis
de texturas, obteniendo ambos resultados similares.

Respecto a los trabajos cuyo objetivo es el reconocimiento del patron reticular
[GDP*07, SRLATT, ISRW 10, [GGM11b, BMR12b, GAGZ14, BB14, MPFP16],
en el Cuadro [2.6] se presenta una tabla resumen con los resultados de los trabajos
en el que se centra la atencion en los tamafios de las base de datos de imagenes
empleadas y los resultados obtenidos para analizar la fiabilidad de los diferentes
métodos:

Teniendo en cuenta el nimero de imagenes y los resultados numéricos, pode-
mos considerar como métodos més fiables del estado del arte [SRLAT11, SRW ™10,
BMR12b, GAGZ14]. Todos ellos tienen altos indices de fiabilidad y han sido pro-
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2. ESTADO DEL ARTE

Trabajos # Imagenes | Resultados
Grana et al. 2007 100 82 % SE
([GDP*07]] 94 % ES
88 % EXA
Sadeghi et al. 2011 500 94,30 % EXA
[SRLATI]
Sadeghi et al. 2010 436 93,30 % EXA
[SRWT10]
Golaet al. 2011 150 90 % EXA
[GGM11b]
Barata et al. 2012 200 91,1 % SE
[BMR12b] 82,1 % ES
Garcia-Arroyo y Garcia-Zapirain 2014 220 86 % SE
(GAGZ14] 81,67 % ES
83,64 % EXA
Barhoumi et al. 2014 122 85 % EXA
[BB14] 0,821 AUC
Machado et al. 2016 90 82,35 % SE
[MPEP16]] 76,79 ES

Cuadro 2.6: Resultados de los trabajos mas relevantes en el reconocimiento del patron
reticular (EXA: Exactitud, SE: Sensibilidad, ES: Especificidad y AUC: Area Under

Curve).

bados sobre bases de datos de de un minimo de 200 imdgenes completas. El princi-
pal problema de [GGM11b] es el bajo nimero de imdgenes reticulares (20 image-
nes) y el problema de [GDP*07, BB14, MPFP16] es el nimero de iméagenes. En el
estudio [BMR12b] el modelo se ha contrastado, ademds de contra el etiquetado de
las imdgenes, respecto a las segmentaciones realizadas por expertos, obteniéndose
buenos resultados en la deteccion de pixels reticulares.

Respecto a los trabajos cuyo objetivo es el reconocimiento del patrén reticular
atipico [SBK™10, SRW™10], el Cuadro presenta un resumen de los resultados
de los trabajos de deteccion de la red pigmentada atipica, en el se centra la aten-

cién en los tamafios de las base de datos de imdgenes empleadas y los resultados
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obtenidos, para analizar la fiabilidad de los diferentes métodos:

Trabajos # Imagenes | Resultados
Di Leo et al. 2008 173 85% SE
[DLPSOS]] 85 % ES
Barata et al. 2012 436 82,3 EXA
[BMRI12b]

Cuadro 2.7: Resultados de los trabajos mds relevantes en el reconocimiento del patrén
reticular atipico (EXA: Exactitud, SE: Sensibilidad, ES: Especificidad y AUC: Area
Under Curve).

Teniendo en cuenta el nimero de imdgenes y los resultados numéricos, pode-
mos considerar ambos trabajos como métodos fiables del estado del arte [DLPS0S,
SRW™10], ya que tienen altos indices de fiabilidad y han sido probados sobre bases

de datos de un minimo de 173 imagenes completas.

2.2.4 Software para el desarrollo de los algoritmos de procesa-
miento digital de imagen

En el desarrollo de algoritmos complejos una de las decisiones mas relevantes es la
eleccion del software que se va a utilizar para su implementacion, que debe cum-
plir una serie de caracteristicas deseables, que se mostraran aqui. A continuacién
se describirdn las tecnologias software mds relevantes que existen en la actualidad
para el procesamiento digital de imagen con el fin de mostrar las posibles alterna-
tivas existentes que se han tenido en cuenta en esta investigacion. En relacion a las

mencionadas caracteristicas deseables se toma la decisién, que se explicard en 4.4]

2.2.4.1 Caracteristicas

Las caracteristicas deseables que deben cumplir una tecnologia software para el

desarrollo de algoritmos de procesamiento digital de imagen son:

» Ser de uso gratuito o bien existir licencias pagadas por la Universidad para

labores de docencia e investigacion.

* Tener muchas funcionalidades de imagen.
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» Ser facilmente integrable con otras librerias de imagen, mineria de datos,

estadistica, ...

* Permitir desarrollar con facilidad los algoritmos y los experimentos sobre los

algoritmos.

* Que exista un conocimiento previo o background en el grupo de investiga-

cion.
* Estar en un lenguaje de programacion serio.

 Existir un IDE serio para realizar los desarrollos en dicho lenguaje de pro-

gramacion.
 Ser facilmente integrable en aplicaciones y plataformas software.

* Escalar facilmente a una arquitectura paralela.

2.2.4.2 CVIPtools

CVIPtools (Computer Vision and Image Processing Tools ) [SIU14, Umb10] es una
herramienta software libre para el procesamiento digital de imagen, desarrollado
por la Southern Illinois University Edwardsville (SIUE). Es compatible tinicamente
con Windows (en anteriores versiones también se soportaba en UNIX), siendo su
version mas reciente CVIPtools 5.5d.

CVIPtools soporta multiples funciones de procesamiento digital de imagen y el
desarrollo de algoritmos automatizados, bien utilizando un lenguaje batch propie-
tario, o bien utilizando los lenguajes de programaciéon C/C++ y C# e invocando a
las DLLs. Ademads contiene dos potentes herramientas de desarrollo: CVIP-ATAT
(Algorithm Test and Analysis Tool), que permite el testeo y andlisis de algoritmos,
y CVIP-FEPC (Feature Extraction and Pattern Classification), que permite la ex-

traccion de caracteristicas y posterior reconocimiento de patrones.

2.2.4.3 OpenCV
OpenCV (Open Computer Vision)[|Opel4b, Opel4a] es una libreria software libre

de vision artificial originalmente desarrollada por Intel, que actualmente es gestio-
nada por la OpenCV Foundation. Est4 soportada para Windows, Linux, Mac OS,
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i0OS y Android. OpenCV esta construida en C/C++, siendo éste el lenguaje de pro-
gramacion en el que se suele desarrollar el software que usa OpenCV. No obstante,
también tiene interfaces para Python y Java, que permiten desarrollos con estos
lenguajes, aunque en este caso la integracion no se realiza de manera tan natural.
OpenCV es probablemente la libreria con mejores prestaciones en vision arti-
ficial ya que tiene un API muy extensa, estd muy testado por la gran cantidad de
desarrollos que soporta y tiene un c6digo muy optimizado para aplicaciones que

necesiten una buena eficiencia.

2.2.4.4 PIL (Python Imaging Library)/Pillow
PIL (Python Imaging Library) [Frel4] es una libreria software libre para el procesa-

miento digital de imagen que permite el desarrollo de algoritmos de procesamiento
digital de imagen en el lenguaje de programacién Phyton [Pyt14], un lenguaje de
programacion de tltima generacion de tipo multiparadigma, en el que aparecen los
paradigmas de la programacién orientada a objetos, la programacién imperativa y
la programacion funcional, para conformar un lenguaje de programacion de muy
alto nivel. Pillow [Frel4] es la libreria heredera de PIL, que actualmente estd in-
cluida en el API de la dltima version de Phyton.

Ademas de la potencia del Phyton como lenguaje, el desarrollo de algoritmos
con PIL/Pillow tiene la gran ventaja de poder utilizar SciPython [Sci114] un ecosis-
tema software orientado al desarrollo de software cientifico con multiples funcio-

nalides en los campos de las matematicas, ciencia e ingenieria.

2.2.4.5 Matlab

Matlab [Matl4bl] es un lenguaje de programacion imperativo (aunque se le han
afiadido caracteristicas de programacion orientada a objetos), integrado en un IDE
propietario con una extensa API de funciones matemadticas y con gran nimero de
utilidades para el desarrollo de algoritmos cientificos. Las diferentes funcionalida-
des y utilidades estan incluidas en diferentes toolboxes, entre ellos el Image Pro-
cessing Toolbox [Matl4a], especialmente orientado al desarrollo de algoritmos de
procesamiento digital de imagen.

El entorno Matlab es uno de los més utilizados en el ambito universitario para

el desarrollo de los algoritmos de imagen. La principal razon es el gran nimero
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de funcionalidades matemaéticas y utilidades implementadas, integradas en un mis-
mo entorno, que ademds estdn implementadas de manera eficiente, con un costo
computacional optimizado. Otro importante factor favorable a su utilizacion es el
hecho de que Matlab se suele aprender por los alumnos a lo largo de los estudios,
lo que hace sea un lenguaje en el que los investigadores ya se encuentran fami-
liarizados. Por ello, existen numerosas funciones de Matlab desarrolladas por la

comunidad universitaria accesibles via web.

2.2.4.6 Java Advanced Imaging (JAI)

Java Advanced Imaging (JAI) [Sunl4,jav16] es una libreria de software libre Java,
extension del API estdndar de Java [Oraldal], desarrollada por Sun Microsystems
(ahora propiedad de Oracle), para el procesamiento digital de imagen.

Uno de los mayores problemas que tiene esta libreria es que, aunque oficial-
mente estd en evolucion, en la practica lleva varios anos sin evolucionar de manera
significativa. No obstante, el tener gran nimero de funcionalidades y el hecho de
estar programado en Java ha posibilitado que hayan sido numerosos los proyec-
tos de éxito desarrollados con este framework y que pueden ser utilizados en una

aplicacion que utilice esta libreria.

2.2.4.7 ImageJ

ImagelJ [[US 16] es una herramienta software para el procesamiento digital de ima-
gen desarrollada por el US National Institute of Health (NIH). Esta escrita en Java
y provee de un lenguaje propietario tipo batch para el desarrollo de algoritmos,
aunque también es posible via API el desarrollo de aplicaciones Java utilizando sus
funcionalidades.

Aunque el framework Imagel original tiene ciertamente muchas deficiencias
desde el punto de vista de la orientacion a objetos y el disefio de patrones software,
el haber sido durante afios una de las pocas herramientas libres para el procesa-
miento digital de imagen, el estar escrito en Java y el permitir la f4cil escalabilidad
mediante un sistema de plugins ha posibilitado que existan numerosas funcionali-
dades complejas desarrolladas para este framework. De hecho, en el afio 2014 se
ha presentado la nueva version ImageJ v2 [Imal6], actualmente en estado beta, que

mejora las deficiencias de disefio de la anterior y provee de gran nimero de nuevas
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funcionalidades. Otra version de gran relevancia es Fiji [F1j16b], una extensién de
ImageJ y compatible con ImageJ e ImageJ v2, que esté orientada al uso en ciencias

naturales y que también provee de gran nimero de funcionalidades.

2.2.5 Conclusiones. Justificacion de la necesidad desde el punto

de vista tecnolégico

En las conclusiones correspondientes al estado del arte a nivel médico [2.1.4] se
justificaba desde el punto de vista médico la necesidad de abordar la automatizacion
del diagnoéstico sobre imagenes dermatoscdpicas.

Dentro de la presentacion del estado del arte a nivel tecnolégico, en -
correspondiente a la contextualizacién de la presente investigacion— se afina ain
mds, explicando en [2.2.1.3] —correspondiente al objetivo y alcance de la presente
investigacion— que son problemas vigentes a nivel cientifico, ademas de la propia
automatizacion del diagnéstico de melanoma, los subproblemas que lo componen,
correspondientes a las diferentes tareas de su ciclo de vida, explicando en dicho
contexto el objetivo de la investigacién (presentado anteriormente en [I.3)): disefar
y desarrollar una familia de algoritmos de procesamiento digital de imagen para
la segmentacion de la lesion y la deteccién y caracterizacion de diferentes indica-
dores, centrandose especialmente en los patrones dermatoscépicos, de cara a ser
integrados en un sistema software para el diagndstico de melanoma basado en al-
guno de los algoritmos médicos para el diagndstico de melanoma, en este caso la
“Regla del ABCD”.

De hecho, tal y como se comentaba en el capitulo 1 de introduccion (en[I.1), en
los ultimos afios se estan realizando a nivel mundial intentos muy serios de realizar
progresos importantes en estas cuestiones, como la creacion por parte de la Inter-
national Society for Digital Imaging of the Skin (ISDIS) del proyecto International
Skin Imaging Collaboration (ISIC) para el avance colaborativo en el desarrollo
de métodos de imagen para la deteccion de problemas de piel —y en particular la
deteccion de melanoma— en el cual trabajan profesionales de diferentes discipli-
nas, especialmente expertos dermatélogos e ingenieros de imagen que, entre otras
contribuciones, ha elaborado el Archivo ISIC [Intl6] —una gran base de datos de
imagenes dermatoscopicas diagnosticadas por expertos dermatdlogos, accesible de

manera libre— y ha organizado dos grandes retos, en 2016 [GCC™16] y en 2017
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[Int17], entre equipos de investigacién de todo el mundo —en el que por cierto, tal
y como se explicard en[6.3.4.4] y [6.3.4.5] ha participado el equipo de investigacién

integrado por el doctorando y la directora de la presente tesis, obteniendo buenos
resultados— para la solucién de diferentes problemas relacionados con la deteccion
automatizada de melanoma, correspondientes a las diferentes tareas de su ciclo de
vida.

Por tanto, se justifica desde el punto de vista cientifico-tecnolégico la realiza-

cion de la presente investigacion.
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Hay tres principales medios de ad-
quirir conocimiento: la observacion
de la naturaleza, la reflexion y la ex-
perimentacion. La observacion re-
coge datos, la reflexion los combi-
na; la experimentacion verifica el
resultado de esa combinacion.

Denis Diderot

Base de datos

En este capitulo se presenta la base de datos empleada para el disefio y desarro-
llo de los algoritmos, asi como para su evaluacion. En primer lugar, se analizan las
caracteristicas que debe cumplir la base de datos. En segundo lugar, se explican las
fuentes utilizadas para su construccién. En tercer lugar, se describe el disefio de la
base de datos. Finalmente, en cuarto lugar, se realizan algunas consideraciones de

importancia relativas a su etiquetado.

3.1 Caracteristicas que debe cumplir la base de datos

Tanto para la realizacion del disefio y desarrollo de los algoritmos como para su
evaluacidn es necesario disponer de una buena base de datos de imdgenes. Dicha

base de datos deberia cumplir las siguientes caracteristicas:

1. Para su disefio y construccion se cuenta con la participacion de expertos der-

matologos.

2. La calidad de las imagenes es buena y de caracteristicas similares a las que

se tiene en real.

3. Existe un alto nimero de imédgenes, con diferentes casuisticas.
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La base de datos construida en la presente investigacion cumple estas carac-

teristicas, como se vera a continuacion.

3.2 Fuentes utilizadas en su construccion

Para la construccion de la base de datos se ha utilizado como fuente de imégenes
el Atlas Interactivo de Dermatoscopia de Argenziano et al. 2000 [ASPT00]. Es un
atlas con mas de 2500 imdgenes dermatoscopicas recopiladas en diferentes hospita-
les del mundo por un grupo de expertos dermatologos, liderados por G. Argenziano
y H.P. Soyer, dos de los mayores expertos en dermatoscopia a nivel mundial, siendo
el primero el autor principal del algoritmo médico para el diagndstico de melanoma
“Lista de los 7 puntos” [AFC™98]], explicado en Entre las imédgenes inclui-
das estan las imdgenes que fueron analizadas en el Consensus Net Meeting del afio
2000 JASCAO3|], comentado en[2.1.3.10

Las imédgenes han sido capturadas usando dermatoscopios de iluminacion de
contacto y de luz polarizada. Tienen un tamafio de 768 x 512 pixels y aumento
de 10x, con una resolucién de 72 ppp (pixels por pulgada). Estin comprimidas en
formato JPG, utilizando para ello compresion de calidad maxima.

Esta es la fuente de datos mds importante a nivel mundial en este campo. La
mayoria de las investigaciones mds relevantes de reconocimiento de patrones der-
matoscopicos del estado del arte, ya comentadas, han sido realizadas con esta base
de datos, en particular los principales estudios del estado del arte en el reconoci-
miento del patrén reticular [DLPS0S8|, [SRLA11,ISRW 10, BMR12b, GAGZ14].

3.3 Diseno de la base de datos

En el Atlas Interactivo de Dermatoscopia las imdgenes estan clasificadas de acuer-
do a las siguientes patologias: 1. Carcinoma basocelular; 2. Nevus azul; 3. Nevus
de Clark; 4. Nevus combinado; 5. Nevus congénito; 6. Nevus dermal; 7. Derma-
tofibroma; 8. Lentigo; 9. Melanoma in situ; 10. Melanoma (menos de 0,76 mm);
11. Melanoma (0,76 mm - 1,5 mm); 12. Melanoma (mas de 1,5 mm); 13. Mela-
noma metastatico; 14 Melanosis; 15. Miscelaneo; 16. Nevus recurrente; 17. Nevus
de Reed/Spitz; 18. Queratosis seborreica; 19. Lesion vascular. Estas patologias han

sido diagnosticadas por expertos dermatélogos teniéndose que, en el caso de las
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lesiones dudosas y malignas, existe una validacién de tipo histopatolégico.

Para muchas de las imdgenes también existen diagndsticos realizados por ex-
pertos respecto a los métodos médicos de “Andlisis de Patrones” [PSW&7/] —explica-
doen , “Regla del ABCD” [SAC94]] —explicado en[2.1.3.6}- y “Lista de los
7 puntos” [AFCT 98] —explicado en[2.1.3.8}-. También existen diagndsticos respec-
to al reconocimiento de los patrones dermatoscopicos. Sobre este conjunto de datos
se han seleccionado diferentes subconjuntos para el disefio, desarrollo y evaluacion

de diferentes algoritmos.

En el caso del patrén reticular, cuyo algoritmo de reconocimiento se presenta
de manera detallada en este documento, se tienen los siguientes campos para cada
imagen: “ausente” y “presente”. Sobre este conjunto de datos se seleccionaron al
azar un subconjunto de 875 imégenes, 326 “ausente” y 549 “presente”, correspon-
diendo aproximadamente esta distribucion de imdgenes a los porcentajes de ambas
clases en el propio atlas [ASPT00]. Este subconjunto de imédgenes conforma la base
de datos utilizada para el disefio, desarrollo y evaluacion del algoritmo de recono-

cimiento del patrén reticular.

Finalmente, tal y como se explicard mas adelante en y aunque el algorit-
mo de reconocimiento del patrén reticular no necesita de una segmentacion previa,
por cuestiones de método —este algoritmo estd pensado para ser integrado en un
sistema de deteccion automatizada de melanoma en el que se realiza la segmenta-
cion antes de la deteccion y caracterizacion de los diferentes indicadores— se parte
de una imagen con la lesion segmentada. El autor de este método ha desarrollado
un algoritmo de segmentacion que presenta muy buenos resultados, que se mues-
tra en no obstante, también por cuestiones de método, con el fin de aislar el
comportamiento del algoritmo de reconocimiento del patrén reticular con respecto
a los posibles errores que pudiese tener el método de segmentacion, se ha tomado
la decision de realizar una segmentacion manual de las imagenes. Dicha segmen-
tacion ha sido realizada por el autor de esta tesis con la orientacion y validacion de
los expertos médicos que colaboraron en esta investigacion —ademads del cotejo con
las segmentaciones realizadas y publicadas por otros grupos de investigacion de las
imdgenes correspondientes al atlas piblico utilizado [ASPT00]- y como resultado

se han generado 875 mdscaras.
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3.4 Consideraciones sobre el etiquetado

El etiquetado de la base de datos esta realizado por expertos dermatélogos de gran
prestigio. No obstante, en algunas clasificaciones, por ejemplo en el caso de los
patrones dermatoscopicos el etiquetado tiene cierto grado de subjetividad. De he-
cho, en el mayor experimento de validacion realizado hasta la fecha, el Consensus
Net Meeting of 2000 [ASCAOQ3] —comentado en [2.1.3.10f, en el que se evaluaron
un total de 108 lesiones dermatoscépicas por parte de 40 expertos dermat6logos,
se constaté una considerable variabilidad inter e intra-observador en las diagnosis
realizadas relativas a los patrones dermatdéscopicos.

En general, cuando se realiza un sistema de reconocimiento de patrones la de-
cision del sistema se valida contra un etiquetado, usando normalmente técnicas de
aprendizaje supervisado. Por ejemplo, si el etiquetado fuese relativo a la presencia
o no de melanoma, habiéndose realizado una diagnosis histopatoldgica —es decir,
realizando las biopsias—, este etiquetado seria totalmente objetivo y la subjetividad
serfa nula. Sin embargo, en el caso del presente sistema la validacion se realiza
frente a un etiquetado con cierto grado de subjetividad, y esto hay que tenerlo en
cuenta en el disefio, desarrollo y evaluacién del sistema. Sobre este tema se vol-
verd en el capitulo de disefio del sistema —en y en el capitulo de resultados
—-en[3.3-.
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Si no lo puedes explicar con simpli-
cidad, es que no lo entiendes bien.

Albert Einstein

Diseno del Sistema

Este capitulo, en el que se presenta el disefio del sistema, es el mas impor-
tante del presente documento, ya que es aqui donde se encuentran las principales
aportaciones. Para ello, en primer lugar, se explica el nuevo enfoque metodolégico
introducido en el presente trabajo y se muestra la especificacion del sistema. En
segundo lugar, se presenta el disefio de alto nivel del algoritmo, explicando a gran-
des rasgos sus dos médulos principales. En tercer lugar, se muestra el disefio de
bajo nivel, explicando en detalle dichos médulos y cada una de las fases que los
componen. Finalmente, en cuarto lugar, se presenta el framework software utiliza-
do para el desarrollo. Junto con la explicacion detallada de las diferentes tareas del
algoritmo se realiza una breve explicacion tedrica de los conceptos més relevantes
utilizados.

4.1 Especificacion

4.1.1 Nuevo enfoque metodologico, una aportacion de la presente
tesis

Tal y como se vio en el capitulo del estado del arte, en la seccién de los antece-
dentes tecnoldgicos en la gran mayoria de los trabajos del estado del arte que

97



4. DISENO DEL SISTEMA

tratan el reconocimiento de patrones sobre imagenes dermatoscopicas se parte de
la descripcion médica, sin realizar una adecuada traduccion al area de la ingenieria.
Sin tener que llegar al extremo de tener que utilizar un lenguaje de especificacion
difusa [SHB™08], si que se echa de menos una descripcién més formal, en la que
se establezca de manera rigurosa qué se pretende hallar, ya que en la mayoria de
las ocasiones hay que deducir del disefio del sistema qué es lo que queria hacer el
autor. Una cosa es lo que dicen los libros de medicina, otra es lo que interpretan los
expertos médicos y, finalmente, otra muy diferente es la especificacion formal de
lo que busca el algoritmo, susceptible de ser posteriomente parametrizado, que es
de lo que se debe de partir para su disefio.

Al hilo de las carencias metodoldgicas observadas en los trabajos de este tipo,
se presenta un nuevo enfoque metodoldgico que pretende convertirse en referencia
para futuros estudios de reconocimiento de patrones sobre imdgenes dermatoscopi-
cas, aplicable también a problemas similares en otros tipos de imdgenes. Este nuevo
enfoque metodoldgico es una de las contribuciones realizadas en este trabajo e in-
troduce la especificacion del sistema como tarea obligatoria antes de su disefio y
desarrollo, dentro del ciclo de vida de construccién del sistema de reconocimiento
del patron dermatoscépico, siendo esta especificacion la base para la realizacién
de un proceso de parametrizaciéon —en forma de parametros configurables (con sus
rangos de valores) y valores umbrales establecidos— en el que se sustenta el disefio

y desarrollo del algoritmo y la realizacién de los experimentos.

Definicion del patrén

L . Especificacion del Diseiio y desarrollo del Realizacion de
dermatoscépico en > n > . > .
sistema sistema experimentos

lenguaje médico

Figura 4.1: Nuevo enfoque metodoldgico para la realizacién de un sistema de reco-
nocimiento de un patrén dermatoscdpico, en el que se introduce la especificacion del
sistema, que permite su posterior parametrizacion, como tarea obligatoria antes de su

disefio y desarrollo dentro del ciclo de vida de construccién del sistema.

Tal y como se puede ver en la Fig. en primer lugar, se comienza con la

definicion del patrén, tal y como aparece en los libros de medicina. En segundo
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lugar, sobre la base de esta definicion se realiza un proceso de traduccién a un len-
guaje mas formal, a partir del estudio exhaustivo de las imagenes dermatoscopicas
de la base de datos —es decir la diferente casuistica existente—, la informacion pro-
veniente de los expertos dermatélogos y la clasificacion de las imdgenes por éstos
realizada, con vistas a realizar la objetivacion. Una vez realizado esto, se lleva a
cabo la especificacion del sistema de reconocimiento de patrones, en el presente
trabajo en forma de conjunto de requisitos escritos en lenguaje natural estructura-
do. Lo cual permite una posterior parametrizacion —en forma de parametros con-
figurables (con sus rangos de valores) y valores umbrales establecidos—. Sobre la
base de esta especificacion, en tercer lugar se disefian y desarrollan los algoritmos
y, a continuacion, en cuarto y ultimo lugar, se realizan las pruebas o experimentos
para la validacién del sistema. Ademds, hay que resefiar que, tal y como se puede
ver, no se trata de un modelo en cascada estricto, sino que se trata de un modelo de
tipo iterativo, en el que el sistema se va refinando yendo de adelante hacia atrds en
diferentes iteraciones.

A continuacién se muestra la especificacion realizada para el patrén red pig-
mentada. En primer lugar, en 4.1.2] se explica el estudio del patrén para su objeti-

vacion y, en segundo lugar, en4.1.3| se muestra la especificacion del sistema.

4.1.2 Estudio del patron para su objetivacion

En este subapartado se va a estudiar el patron para su objetivacion, a partir de la
definicién del patrén y el estudio de las imdgenes y su etiquetado por parte de
los expertos, de cara a la realizacion de la especificacion del sistema en[4.1.3] En
primer lugar, en4.1.2.1} se estudia la descripcion o caracterizacion del patron, en
segundo lugar, en 4.1.2.2} se realiza una discusion sobre el etiquetado y la influen-
cia que tiene la subjetividad en el mismo y, en tercer lugar, en 4.1.2.3] se tratan
algunos de los elementos distorsionadores que, si bien normalmente no dificultan
al experto humano en el diagndstico, si son una fuente de problemas para el sistema

automatizado.

4.1.2.1 Estudio de la descripcion o caracterizacion del patron red pigmentada

Se partird de la definiciéon dada en [2.1.3.9] en la que se define este patron de la

siguiente manera:

99



4. DISENO DEL SISTEMA

El patron red pigmentada o reticulo pigmentado o reticular es una red de lineas
de color marron o negro sobre un fondo marron mds claro. El tipico es aquél con
una red homogénea con lineas finas y orificios pequerios, mientras que el atipico
tiene lineas gruesas y mds oscuras, siendo ademds heterogéneo e irregular, con
orificios de distintos tamarios.

Junto con la definicién del patron red pigmentada se muestran los ejemplos. Tal
y como se ha comentado en el capitulo [3] las imdgenes con la presencia de este
patrén han sido etiquetadas con la categoria de “presente” y las imédgenes sin la
presencia de dicho patrén han sido etiquetadas con la categoria de “ausente” por
parte de expertos dermatélogos. Estas son las categorias que nos interesan aqui.

Ejemplos claros de imédgenes con la categoria de “presente” se tienen en la Fig.
4.2] mientras que ejemplos claros de imédgenes con la categoria de “ausente” se
tienen en la Fig. #.3]

Menos clara es la visualizacion de la presencia o no presencia del patrén en
imdgenes de otro tipo. Por ejemplo, en la Fig.[4.4]se muestran 4 ejemplos de image-
nes categorizadas como “presente’” en los que la estructura tiene bajo contraste y la

red es muy tenue, y ademds en la ultima de ellas hay muy pocos agujeros.

Figura 4.2: Dos ejemplos claros de presencia del patrén red pigmentada (con la cate-

goria de “presente”).
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Figura 4.3: Dos ejemplos claros de no presencia del patrén red pigmentada (con la

categoria de “ausente”).

Figura 4.4: Cuatro ejemplos de imdgenes categorizadas con patrén red pigmentada
(categorizadas como “presente”) en los que la estructura tiene bajo contraste y la red

es muy tenue, ademds en la dltima de ellas hay muy pocos agujeros.
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4.1.2.2 Consideraciones sobre el etiquetado de la base de datos y la influencia
de la subjetividad sobre el mismo

Cuando se realiza un sistema de reconocimiento de patrones la decision del sistema
se valida contra un etiquetado, usando normalmente técnicas de aprendizaje super-
visado. Este etiquetado previo puede tener o no tener subjetividad, y en caso de que
la tenga ésta puede ser de mayor o menor grado. Si el etiquetado fuese, por ejem-
plo, para la presencia o no de melanoma, una diagnosis histopatolégica (es decir,
realizando las biopsias), seria totalmente objetivo y la subjetividad seria nula. Sin
embargo, en el caso del presente sistema, la validacion se realiza frente a etiquetado
con cierto grado de subjetividad, ya que se trata de valoraciones relativas al patrén
dermatoscépico red pigmentada realizadas por expertos humanos.

De hecho, en el propio Consensus Net Meeting del afio 2000 [ASCAO3]], co-
mentado en en algunas de las imagenes, se constaté cierta variabilidad
inter e intraobservador en el diagndstico de los patrones.

En linea con lo anterior, existen algunas imdgenes en las cudles es muy dificil
discernir el patrén, incluso para el experto humano y, ademas, debido a la subjeti-
vidad en la valoracion por parte de los expertos, existen incluso algunas “iméagenes
frontera” en las que, aunque el sistema funcione bien, pueda existir un diagndstico
incorrecto respecto al etiquetado previo. Por ejemplo, en la Fig.[4.5|se muestran dos
ejemplos de “imégenes frontera”, una “presente” y la otra “ausente”, en las cuales
el etiquetado es muy discutible.

Son consideraciones importantes, que hay que tener presentes.

Figura 4.5: Dos ejemplos de “imégenes frontera”, una “presente” y la otra “ausente”,

en las cuales el etiquetado es muy discutible.
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4.1.2.3 Elementos distorsionadores

Finalizaremos este estudio hablando de los elementos distorsionadores que, si bien
normalmente no dificultan al experto humano en el diagndstico, si son una fuente
de problemas para el sistema automatizado. Mostraremos dos de los que mas inci-
dencia tienen en el patrén red pigmentada, la presencia de pelos, de la cual se tienen

dos imdgenes (una “presente” y la otra “ausente”) en la Fig. [4.6] y la presencia de

aceite, de la cual se tienen cuatro imagenes (dos “presente” y dos “ausente”) en la

Figura 4.6: Dos ejemplos de imdgenes en las cuales la presencia de pelos dificulta el

reconocimiento del patrén red pigmentada, una “presente” y la otra “ausente’.

4.1.3 Especificacion del sistema

Tras el estudio realizado del patron red pigmentada, se ha llevado a cabo la es-
pecificacion del sistema, que se presenta aqui en forma de conjunto de requisitos

escritos en lenguaje natural estructurado:

1. Para que una imagen tenga el patrén red pigmentada tiene que contener una
estructura de este tipo en alguna parte de la lesién. Dicha estructura tiene
forma de red, de colores marron claro, marrén oscuro, gris o negro, siendo los
agujeros de color més claro que la red. En algunas ocasiones puede suceder

que exista poco contraste o que la red sea muy tenue.

2. Se tiene una textura muy caracteristica tanto en los pixels de tipo “red” como
en los de tipo “agujero”.
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Figura 4.7: Cuatro ejemplos de imédgenes en las cuales la presencia de aceite dificulta

el reconocimiento del patrén red pigmentada, dos “presente” y la otras dos “ausente”.

3. Esta forma de red se compone de una o varias estructuras en forma de red
(subredes), con una o varias celdas juntas en cada una. Debe haber en total
mads de un agujero.

4. Aunque la malla de la red es de anchura diferente dentro de la misma le-
sién (especialmente en los casos atipicos), normalmente dicha anchura suele
ser similar a nivel local. De la misma manera, aunque las celdas pueden ser
de tamafio diferente dentro de la misma lesién (especialmente en los casos
atipicos), normalmente suelen ser consistentes en tamafio con otras a nivel

local.

5. Existe a nivel global del conjunto de imdgenes un rango para dichos tamafios
que se corresponde con las resoluciones de las imagenes objetos de estudio
(en caso de que cambiasen €stas, también cambiarian dichos rangos).

6. Hay que tener en cuenta que un sistema de reconocimiento de un patron der-
matoscopico, en este caso red pigmentada o reticular, es validado contra un

104



4.2 Diseno de alto nivel

etiquetado previo realizado por expertos dermatdlosos, que es de naturaleza
subjetiva, en contraposicion con, por ejemplo, un sistema diagndstico que
decida si una lesion tiene melanoma o no, habiendo sido ésta diagnostica-
da de manera histopatoldgica, un etiquetado que es de naturaleza puramente
objetiva.

7. Enlinea con lo anterior, existen algunas imdgenes en las cudles es muy dificil
discernir el patrén, incluso para el experto humano y, ademds, debido a la
subjetividad en la valoracion por parte de los expertos, existen incluso al-
gunas “imagenes frontera”, cuyo etiquetado es muy discutible, en las que,
aunque el sistema funcione bien, pueda existir un diagndstico incorrecto res-

pecto al etiquetado previo.

Estos requerimientos, ademas de conformar la especificacion del sistema, son la
base para la realizacion de un proceso de parametrizacion —en forma de pardmetros

configurables (con sus rangos de valores) y valores umbrales establecidos—, tal y

como y como se explica en[4.3.2.1|yd.3.2.2]

4.2 Diseno de alto nivel

4.2.1 Motivacion de la clasificacion difusa o fuzzy de los pixels

A partir de la especificacion se realiza el disefio del algoritmo que, a grandes rasgos,
consiste en realizar una clasificacion de los pixels en las tres categorias presentes
en la definicién del patron —“red”, “agujero” y “otro”- y, a continuacidn, realizar
un procesamiento de las regiones correspondientes a dichas categorias en base a la
descripcion del patrén para su reconocimiento.

Si se examina la diferente casuistica de imdgenes (por ejemplo, las Figs. {4.2]
y [@.4), se puede comprobar que las caracteristicas de color y textura de los pixels
varian enormemente en las diferentes imagenes y en las diferentes estructuras de
red pigmentada, pudiéndose dar que un pixel con unas determinadas caracteristicas
corresponda a una categoria en un sitio y que otro pixel con caracteristicas similares
corresponda a otra categoria en otro sitio. Por ello, una clasificacion de los pixels de
tipo fuerte o hard se adapta mal al problema y el enfoque mds adecuado es realizar

una clasificacion de tipo difuso o fuzzy, también llamado blando o soft, que ha
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sido el adoptado aqui. Como consecuencia, si se realiza un proceso de aprendizaje
supervisado, las tres regiones obtenidas seran de tipo difuso. Esto es implementado
aqui con la generacion de tres imagenes de probabilidad, que posteriormente serdn
procesadas para la caracterizacion mediante la extraccion multiple de o — cortes o

a — cuts a partir de dichas regiones difusas, tal y como se vera.

4.2.2 Esquema del diseno de alto nivel

En la Fig. 4.8] se muestra graficamente el esquema del disefio de alto nivel, cuya
explicacion detallada se realiza en[4.3] Antes de comenzar la ejecucion del sistema,
se realiza la Segmentacion de la lesion en la imagen, siendo por tanto la imagen
original y la lesién segmentada los inputs o entradas del sistema, que consta de dos
modulos: 1. Deteccion difusa o fuzzy de los pixels de tipo “red”, ‘“agujero” y
“otro” y generacion de las imagenes de probabilidad, en el que a partir de la
imagen original I se generan tres imagenes de probabilidad /.4, ogujero € Lotro
correspondiendo el valor de cada pixel (x,y) en cada imagen a la probabilidad de
éste de pertenecer a “red”, “agujero” y “otro”, respectivamente. 2. Procesamiento
y caracterizacion de las imagenes de probabilidad y diagnosis, en el que a partir
del procesamiento de las imdgenes de probabilidad y su posterior caracterizacion
se realiza la diagnosis, diferenciando entre “ausente” y “presente”, que es el output
o salida del sistema.

A continuacidn, y en relacion al ciclo de vida de un CAD para la deteccion de
melanoma que se explicaba en [2.2.1.1] se comentardn dos aspectos relevantes del
sistema de reconocimiento del patrén reticular —que se ubicaria en el paso 4—: la
ausencia de procesado previo —correspondiente al paso 2— y la segmentacién de la
lesién —correspondiente al paso3—.
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INPUT 1 | Segmentacion de la
Imagen original lesion
J
INPUT 2
Mascara de la lesion
|
!
Li y

Imagenes de probabilidad
v

(Lt Togupoo © L) 1. Deteccion difusa o fuzzy de los

pixels de tipo “red”, “agujero” y
“otro” y generacion de las
imagenes de probabilidad

2. Procesamiento y
R - caracterizacion de las imagenes
DIAGNOSIS oy . .
de probabilidad y diagnosis

(“ausente” o
“presente”?)

OUTPUT

Figura 4.8: Diagrama de alto nivel del sistema.
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4.2.3 Procesado previo de la imagen

En la mayoria de los métodos de reconocimiento de patrones dermatoscopicos se
suele realizar un preprocesado previo a la imagen con el fin de detectar y eliminar
artefactos distorsionadores tales como pelos, reflejos, marcas, reglas o burbujas.
Sin embargo, esto es a menudo una fuente de errores ya que, por una parte, en el
proceso de deteccion grupos de pixels que forman parte de un patron pueden ser
incorrectamente reconocidos como parte de los artefactos y, por otra, en el pro-
ceso de eliminacion de artefactos —la restauracion— de la imagen puede suceder
que ésta sea modificada erroneamente. Para evitar esto, en este método no se rea-
liza un preprocesado previo de la imagen teniéndose que en el propio algoritmo
de reconocimiento del patrdn se tiene en cuenta la posible presencia de artefactos

distorsionadores.

4.2.4 Segmentacion de la lesion

La gran mayoria de los trabajos del estado del arte para el reconocimiento del
patrén reticular parten de una segmentacion previa de la lesion. En este algoritmo se
parte también de una segmentacion previa de la lesion por razones metodoldgicas:
porque se quiere aislar su disefo, desarrollo y validacién de cuestiones externas y
porque, ademds, este algoritmo estd pensado para ser integrado en un sistema de
deteccion automatizada de melanoma en el que se realiza la segmentacion antes de
la deteccion y caracterizacion de los diferentes indicadores, tal y como se veia en
211

El autor de este método ha desarrollado un algoritmo de segmentacion que pre-
senta muy buenos resultados, que se muestra en No obstante, también por
razones metodoldgicas, con el fin de aislar el comportamiento de este algoritmo de
reconocimiento del patrén reticular con respecto a los posibles errores que pudie-
se tener el método de segmentacion, se utilizaron segmentaciones manuales, tal y
como se explica en el capitulo de base de datos, en[3.3]

En cualquier caso, hay que sefalar que, como se verd, tal y como estd disefiado
el propio algoritmo de reconocimiento del patrén reticular puede obtener la es-
tructura de la red pigmentada y determinar si existe el patron sin necesidad de la
segmentacion previa. Realmente, ésta s6lo es necesaria con el fin de evitar el efecto

que puede causar la posible presencia —normalmente muy fina y tenue— de la red
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pigmentada en la piel que estd en el exterior de la lesion, algo que sélo dara proble-
mas al algoritmo de reconocimiento del patron reticular en el caso de que la lesion
ademads no tenga el patrén reticular, lo cual se da en poquisimas ocasiones.

A continuacion, en la Fig. se muestran graficamente las mdscaras de seg-
mentacion correspondientes a 4 imdgenes que se van a utilizar en los ejemplos

graficos correspondientes a las diferentes tareas del método propuesto.

Figura 4.9: Mascaras de segmentacion correspondientes a 4 imagenes de ejemplo.
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4.3 Diseno de bajo nivel

4.3.1 Médulo 1: Deteccion difusa o fuzzy de los pixels de tipo
“red”, ‘“agujero” y “otro” y generacion de las imagenes de pro-
babilidad

4.3.1.1 Esquema del médulo 1

En este mddulo, los pixels de la imagen dermatoscdpica se clasifican de manera
difusa o fuzzy en las categorias “red”, “agujero” y “otro” a partir de un proceso de
aprendizaje supervisado, lo cual permite la generacion de tres imdgenes de proba-
bilidad correspondientes a dichas categorias.

Tal y como se puede ver en la Fig. B.10] este modulo consta de 4 fases. En
primer lugar, se toman muestras de pixels, que se etiquetan en las tres categorias
diferentes. En segundo lugar, se realiza una extraccion de caracteristicas de color y
textura adecuadas para realizar la discriminacion. En tercer lugar, se utiliza un cla-
sificador difuso para generar un modelo de clasificacion difuso, asignando a cada
pixel una probabilidad de pertenecer a cada categoria, lo cual permite la creacién
de tres conjuntos difusos fi,ed, flagujero Y Hotro SObre €l conjunto de los pixels de la
imagen. Finalmente, en cuarto lugar, a partir de estos conjuntos difusos se constru-

yen las tres imagenes de probabilidad /,.q, Iogujero € Lotro-
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INPUT1

Imagen original

CARACTERISTICAS DE

PIXELS DE COLORY we==

TEXTURA

MODELO DE

CLASIFICACION DIFUSA <-==clasificacion difusa y creacion de

Y CONJUNTOS DIFUSOS
|

OUTPUT
Iméagenes de probabilidad

----------- -

INPUT2

Mascara de la lesion

1.2. Extraccion de
caracteristicas de color y textura

1.3. Generacion del modelo de

conjuntos difusos

1.4. Generacion de imagenes de

(Imd, I agujero € Iotro)

- s e an e an en o

probabilidad

Figura 4.10: Fases del médulo 1 de deteccion difusa o fuzzy de los pixels de tipo “red”,

“agujero” y “otro” y generacién de las imdgenes de probabilidad.
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4.3.1.2 1.1. Toma de muestras de pixels

Se han seleccionado muestras de pixels de 50 imagenes de los diferentes tipos
(“ausente” y “presente”) que se han etiquetado en las categorias “red”, “agujero” y
“otro”, correspondientes a los pixels que estan en la red, los que estdn en los aguje-
ros y el resto. Se ha intentado que la cantidad de pixels muestreados esté balanceada
en relacion al tamaiio de las muestras de las tres categorias y, también, en la medida
de lo posible, respecto a la diferente casuistica existente en cada una de las cate-
gorias, en lo relativo a los tipos y tamafios de redes y agujeros, en el caso de “red”
y “agujero”, y seleccionando ejemplares de pixels pertenecientes a la piel, a otros
patrones dermatoscOpicos y a artefactos —que son ruido de la imagen— tales como
pelos, reflejos, marcas, reglas o burbujas, en el caso de “otro”. En cualquier caso,
como se verd, en su mismo disefio este método tiene un mecanismo autocorrector

frente a las diferentes realizaciones de este proceso de muestreo.

4.3.1.3 1.2. Extraccion de caracteristicas de color y textura

Con el fin de realizar la caracterizacion de los pixels pertenecientes a “red”, “aguje-
ro” y “otro” se extraen una serie de caracteristicas, de tal manera que se discrimine
lo mejor posible entre esas categorias [GWO08, [PGS06, MDO9]]. En total se calculan
159 caracteristicas que, tal y como se muestra graficamente en la Fig. son de

dos tipos:

» Caracteristicas de color: Se extraen caracteristicas correspondientes a los
Modelos de Color RGB, rgb (coordenadas cromaticas de RGB), HSV, CIE
XYZ, CIE Lab y CIE Luv, correspondientes a los valores de sus diferentes
canales [GWOS]]. Se calculan 16 caracteristicas en total.

* Caracteristicas de textura: Se extraen caracteristicas de textura sobre la
imagen convertida a las escala de grises con la tipica formula: I (x,y) =
%Imd(m, y) + %IgTeen(x, y) + %Iblue(x, y). La extraccion se realiza tanto so-
bre la imagen de gris como sobre las imédgenes resultantes de la aplicacion de

un Banco de Filtros Gaussianos, es decir tras la convolucion con la Funcién

. _z4y?
Gaussiana, de formula: G, (x,y) = 52" 202", con los valores de o de la
To
forma o = 2", con m =0,1,2,... . Myae Y Mmaz = 4. Las caracteristicas
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que se extraen son relativas a: Valores de los pixels, Diferencia de Gaus-
sianas (Difference of Gaussian o “DoG”), Operador de Sobel, Operadores
Hessianos, Operador Laplaciano, Estadisticos de textura y Filtros de Gabor.

Se calculan 143 caracteristicas en total.

1.2.1 Modelo de color RGB:
4

A

1.2.2. Modelo de color rgb
(coord. crom. de RGB): 3

A

1.23. Modelo de color HSV: ‘
3

A

CARACTERISTICAS
DE COLOR (16)

A
1.2.4. Modelo de color CIE
XYZ: 3

A
1.2.5. Modelo de color CIE
Lab: 3

—b{ 1.2.8. Valores de pixel: 5
1.2.9. Diferencia de
_ Gaussianas: 10
Imagen procesada
v (0=1,2, 4, ..., Gnsx) 1.2.10. Operador de Sobel : 6
1.2.7. Banco de Filtros 1.2.11. Operadores
—» Gaussianos (=1, 2,4, ..., Hessianos: 48
Gmax)
1.2.12. Operador
I ) Laplaciano: 5
magen en gris
1.2.13. Estadisticos de
textura: 25
—b{ 1.2.14. Filtros de Gabor: 44

Figura 4.11: Tareas correspondientes a la fase 1.2 de extraccién de caracteristicas de

1.2.6. Modelo de color CIE
Luv: 3

Imagen original

CARACTERISTICAS
DE TEXTURA (143)

los pixels.

1.2.1. Modelo de color RGB

Se extraen 4 caracteristicas, 3 correspondientes a los diferentes canales del Modelo
de color RGB y 1 correspondiente al valor de gris tras la transformacion I¢(z,y) =
%Ired(x, y) + %Igreen(x,y) + %Iblue(:c,y) [jav16l [US 16].

FUNDAMENTOS. El Modelo de color RGB

Fue definido en 1920 por W. David Wright y John Guild, que de manera inde-
pendiente establecieron sus bases [FBH™97]]. El Modelo de color RGB (Red: rojo,
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Blue: azul, Green: verde) esta formado por los colores primarios de la luz. Esta ba-
sado en el sistema de coordenadas cartesianas y se puede describir utilizando un
cubo, en el que los tres ejes de coordenadas son R, Gy B, tal y como se puede ver
en la Fig. Su implementacién depende de las capacidades del sistema utili-
zado, normalmente se utiliza una profundidad de color de 24 bits, con 8 bits (256
valores posibles) por canal, con un rango de valores entre 0 y 255. Es el modelo
de color mds ampliamente utilizado y para obtener los valores de otros modelos

de color hay que usar transformaciones, de tipo lineal o no lineal segin el caso

[LGOT,/GWO0S|, [PP10].
R R R 255

Figura 4.12: El Modelo de color RGB se puede describir utilizando un cubo, en el
que los tres ejes de coordenadas son R, G y B. En este caso se utilizan valores entre 0
y 255. En las dos primeras se puede ver las direcciones ascendentes y descendentes de
las tres dimensiones, en la tercera un ejemplo para el valor RGB (83,150,60). Fuente
en .

1.2.2. Modelo de color rgb (coordenadas cromaticas de RGB)

Se extraen 3 caracteristicas del Modelo de color rgb (coordenadas cromaticas de
RGB), correspondientes a los diferentes canales [jav16, .

FUNDAMENTOS. El Modelo de color rgb (coordenadas cromaticas de RGB)

El Modelo de color rgb es frecuentemente utilizado para la caracterizacién cromati-
ca. A partir de las coordenadas (R, G, B) del Modelo RGB se calculan las coorde-

nadas (7, g, b) como sigue [GWO8]:
R

""R1G+B
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G
I RYG+B
) B
- R+G+B

Mientras que el Modelo RGB es un volumen en el espacio 3D, el Modelo rgb

es una superficie, ya que se ha perdido la dimension del brillo.

1.2.3. Modelo de color HSV

Se extraen 3 caracteristicas del Modelo de color HSV, correspondientes a los dife-
rentes canales [jav16, [US 16].

FUNDAMENTOS. El Modelo de color HSV

Fue definido en 1978 por Alvy Ray Smith [Smi78]. El Modelo de color HSV (Hue:
matiz, Saturation: saturacién, Value: valor) es el resultado de una transformacién
no lineal del Modelo de color RGB que viene dada, suponiendo los tres canales
(R,G, B)enelrango [0, 1], MAX = max(R,G,B)y MIN = min(R, G, B), por
las ecuaciones [LGO1, I GWO0S, [IPP10]:

(ho definido siMAX = MIN
60° G- b 0° i MAX =RyG > B
*MAX —MIN . —RYbE=
H = {60 *MAX—MIN+36O si MAX=RyG<B
60° Bk 120° si MAX = G
*MAX — MIN . -
o _ 240° si MAX = B
00" yrax — gy 2407
o Jo si MAX =0
1 — f‘;j{f; en otro caso

V=MAX

Tal y como se puede ver en la Fig. 4.13| este modelo puede representarse con
coordenadas cilindricas, correspondiendo el dngulo —definido entre 0°y 360°— al
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matiz (que representa el color), el radio —definido entre 0 y 1— a la saturacién (que
representa la pureza del color, lo que significa que en valores altos estd més alejado
de los tonos grisdceos y que en valores bajos estd mds cercano) y la altura —definido
entre 0 y 1— al valor (también llamado intensidad o brillo, que representa el nivel
de brillo o luminosidad). Este modelo de color es una representacién mas cercana

que el RGB a la forma en que los humanos perciben los colores y sus propiedades

[GWOS].

Figura 4.13: El Modelo de color HSV se puede describir como un cono, correspon-
diendo el dngulo a la H, el radio a la S y la altura a la V. Fuente en [Wik03].

1.2.4. Modelo de color CIE XYZ

Se extraen 3 caracteristicas del Modelo de color CIE XYZ, correspondientes a los

diferentes canales [jav16, [US 16].

FUNDAMENTOS. El Modelo de color CIE XYZ

La Comision Internacional de la Iluminacion (conocida por la sigla CIE, de su
nombre en francés Commission Internationale de I’Eclairage) es la auto-
ridad internacional en luz, iluminacién, color y espacios de color, y fue fundada en
1931. Precisamente en ese aio se definié el Modelo de color CIE XYZ (también
llamado CIE 1931 XYZ), tras la realizacién de diferentes experimentos relativos a
la adaptacién del Modelo RGB al ojo humano [WS82].

Mientras que el Modelo de color RGB esta formado por los colores primarios
de la luz, el Modelo de color CIE XYZ tiene en cuenta los tres tipos de células
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receptoras de color o conos del ojo humano, que reciben estimulos ante diferentes
rangos de longitud de onda. Como resultado de los experimentos realizados se
lleg6 a la conclusion de que el abanico de colores que pueden percibir es superior
al definido en el Modelo RGB, por ello existe una relacién de inclusién entre el
Modelo RGB y el Modelo CIE XYZ [LGO1].

Ademads, otra aportacion de este Modelo de color fue la division en su defini-
cién del concepto de color en dos partes: brillo o luminosidad y cromaticidad. El
espacio CIE XYZ fue deliberadamente disefiado de tal manera que el pardmetro Y
es una medida del brillo y que la cromaticidad se determine en funcién de los tres
valores X, Y y Z, a través de dos pardmetros derivados x e y (hay un tercero z,
pero queda definido a partir de estos dos, como se verd, asi que no contiene infor-
macién). Suponiendo por ejemplo los tres canales (R, G, B) en el rango [0, 1], los

tres valores X, Y y Z se calculan con las siguientes formulas [LGO1, [PP10]:

X =0,4124R + 0,3576G + 0,18058
Y =0,2126R + 0,7152G' + 0,0722B
X =0,0193R + 0,1192G + 0,95058B

El Y se corresponderia, como se ha dicho, con el brillo mientras que los valores

de cromaticidad se calculan a partir de los valores de X, Y y Z:

X
TX+Y+z

Y
YTXiv+z

z 1
TXivyz Y

1.2.5. Modelo de color CIE Lab

Se extraen 3 caracteristicas del Modelo de color CIE Lab, correspondientes a los
diferentes canales [jav16, US 16].
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FUNDAMENTOS. El Modelo de color CIE Lab

El Modelo de color CIE Lab (también llamado CIE 1976 L*a*b*) fue definido
por el CIE [CIE17] en 1976 a partir del Modelo CIE XYZ [Rob77]]. El objetivo
del CIE Lab es producir un espacio de color més “perceptivamente lineal” que
otros espacios de color, entendiéndose “perceptivamente lineal” en el sentido de
que un cambio de la misma cantidad en un valor de color debe producir un cambio
de similar importancia visual para un individuo humano. Por ello, es el modelo
usado habitualmente para describir los colores que puede percibir el ojo humano
[WS8&2, PP10].

Los valores L, a y b del Modelo de color CIE Lab estan definidos a partir de los
valores del Modelo CIE XYZ y de los valores correspondientes en éste al blanco
de referencia (X,,, Y,, y Z,) tal y como sigue [LGO1, [PP10]:

L =116f(Y/Y,) — 16
a=500(f(X/X,) — f(Y/Yy))
b=200(f(Y/)Y,) — f(Z)Z,))

donde:

1/3 613
Ft) = t para t > (55)

3(2)%t + 55 para otro valor

1.2.6. Modelo de color CIE Luv

Se extraen 3 caracteristicas del Modelo de color CIE Luv, correspondientes a los
diferentes canales [jav16, [US 16].

FUNDAMENTOS. El Modelo de color CIE Luv

El Modelo de color CIE Luv (también llamado CIE 1976 L*u*v*) fue definido por
el CIE [CIE17] en 1976 a partir del Modelo CIE XYZ, al igual que el Modelo CIE
Lab, con el propdsito —al igual que este tltimo— de producir un espacio de color

“perceptivamente lineal”, pero en este caso dirigido a los grificos de ordenador
[Rob77]. De hecho, la CIE recomienda utilizar el Modelo CIE Lab para la carac-
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terizacion de superficies y tintes coloreados, mientras que el Modelo CIE Luv es
recomendado para la caracterizacion de las pantallas en color. Por ello, el Modelo
de color CIE Luv es el mds utilizado en graficos de ordenador [WS82, [PP10]].

Los valores L, u 'y v del Modelo de color CIE Luv estan definidos a partir de
los valores del Modelo CIE XYZ, siendo Y,,, u,, y v/, los valores correspondientes
en éste al blanco de referencia (u), y v/, tras la posterior transformacién definida),
tal y como sigue [LGO1, PP10]:

(2)*Y/Y, para Y/Y, < (£)?
116(Y/Y,)"/* — 16 para Y/Y, > (5)?
u=13L(u" —ul)
v=13L(v" — )

I —

donde:
4X
u =
X +15Y +3Z7
9y
v =
X +15Y + 37

1.2.7. Banco de Filtros Gaussianos

Se realiza la aplicacion de un banco de filtros gaussianos sobre la imagen de gris
con los valores de o de la forma o = 2™, conm =0,1,2,..., Muaz ¥ Mimaz = 4
[Fij16b, Fij16d, Fijl16al [Fij16c].

FUNDAMENTOS. Los Filtros Gaussianos

Un Filtro Gaussiano es un filtro frecuentemente utilizado en procesamiento digital
de imagen. Es de tipo paso-bajo y por tanto suprime rangos de frecuencias altas,
lo cual implica el efecto de un difuminado o emborronamiento de todas aquellas
caracteristicas asociadas con altas frecuencias, como fronteras, saltos o ruido (por
ello, este tipo de filtros se llaman también filtros de suavizado). La utilizacion de
los filtros paso-bajo, ademds, es normalmente necesaria para la reduccion de rui-
do antes de la aplicacion de filtros como el Operador de Sobel, siendo el Filtro
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Gaussiano especialmente utilizado en esta tarea [PGS06].

Matemdticamente, el Filtro Gaussiano aplicado a la imagen /, que llamaremos
L, para todo punto (z,y) de la imagen, es el resultado de la convolucién de la

z2+y2

e 202, cuya

imagen en gris I(z,y) con la Funcién Gaussiana G, (x,y) = 5
descripcion grafica corresponde a la Campana de Gauss 2D centrada sobre el origen
de coordenadas, con la desviacion tipica o, tal y como se muestra en la Fig.
Es decir, utilizando el operador * de convolucion, L(x,y;0) = I(z,y) * Gy(z,y),

V(z,y) [GWO08, PGS06].

El valor de o determina el grado de suavizado, es decir, cuanto mayor sea el
valor de o del Filtro Gaussiano que se aplica a la imagen, mayor serd el difuminado

0 emborronamiento.

Figura 4.14: Campana de Gauss 2D. Fuente en [WikO6|.

120



4.3 Diseiio de bajo nivel

1.2.8. Valores de pixel

Se calcula el valor de cada pixel en las diferentes imdgenes. Se extraen 5 carac-
teristicas en total: 1 por cada o (la correspondiente a la imagen de gris no se incluye
ya que se considera una caracteristica de color y es una de las caracteristicas del
Modelo de color RGB).

1.2.9. Diferencia de Gaussianas

Se calcula la Diferencia de Gaussianas DoG ., (,y) en cada pixel, a partir de
la aplicacion de los diferentes Filtros Gaussianos. Se realiza para los diferentes
pares de valores (o;,0;), tales que ¢ > j y 0, =2™, con m =0,1,...,Mynqaz ¥
Mmae = 4. Se extraen 10 caracteristicas en total: correspondiendo a las 10 posibles

combinaciones de valores de (o;, o;) [Fij16bl [Fij16d, [Fij16a, [Fij16c].

FUNDAMENTOS. La Diferencia de Gaussianas

Para todo punto (z,y) de una imagen I, los valores o1 y 03, con 0 < 01, 0 < 09 'y
01 # 09, las Funciones Gaussianas G, (x,y) y Go,(x,y) y los resultados de la apli-
cacion de los Filtros Gaussianos correspondientes a dichas Funciones Gaussianas
sobre la imagen [(z,y), llamados L(x,y;01) y L(z,y; 02), se define la Diferen-
cia de Gaussianas (DoG: Difference of Gaussians) como la diferencia entre estas
tltimas. Es decir, DoG,,,,(z,y) = L(z,y;01) — L(z,y; 02), redondedndose a ce-
ro los valores negativos [GWO08, PGS06].

La Diferencia de Gaussianas es un filtro que se utiliza frecuentemente para la
deteccion de bordes, en conjuncién con otros filtros, escogiéndose normalmente

valores de o7 y 09 tales que 01 < g9 [PGS06], tal y como se hace en este caso.

1.2.10. Operador de Sobel

Se calcula el Operador de Sobel en cada pixel, tanto sobre la imagen original como
sobre los resultados de la aplicacion de los Filtros Gaussianos, obteniéndose el
modulo del gradiente. Se extraen 6 caracteristicas en total: 1 de la imagen de gris +
1 por cada o [Fijl6bl Fij16d, |Fij16a, Fij16c].
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FUNDAMENTOS. El Operador de Sobel

Dada una funcion f : R™ — R, real de n variables reales, si todas las derivadas

parciales existen, se define el Vector Gradiente de f como V f, donde Vx € R",

of(x) . .
Vix)= 5 Vi, tomando la siguiente forma:
T
vi= |9 o o
0x1 O0x9 0T,

El Vector Gradiente apunta en direccidon del incremento maximo de la funcioén,
correspondiendo su modulo a la magnitud de dicho cambio.

En procesamiento digital de imagen, el Operador de Sobel es utilizado para la
deteccion de bordes. Se basa en el célculo del Vector Gradiente para cada punto
x = (x,y) de una imagen [, teniéndose que, en cada punto, este operador permite
obtener la magnitud del mayor cambio posible, la direccion de éste y el sentido de
oscuro a claro [GWOS]].

El Operador de Sobel se aplica aqui tanto sobre la imagen original como tras la
aplicacion de los Filtros Gaussianos (ya que se trata de un procedimiento habitual
para, antes de realizar la deteccion de bordes, suavizar la imagen con el fin de
aminorar el ruido).

Por tanto, para todo punto (z, y) de laimagen I, en el caso de ser aplicado sobre
la imagen original /(x,y) se tiene el gradiente: VI(x,y) = [Ia;(x, y) I(x, y)},
y en caso de ser aplicado a la imagen original I(x,y) tras la aplicacion del Filtro
Gaussiano correspondiente a la Funcién Gaussiana G, (z,y), con 0 < o, llamado
L(z,y;0), se tiene el gradiente: VL(z,y;0) = [Lx(x,y;a) Ly(x,y;a)], utili-
zando la notacion I, I,, L, y L, para las derivadas parciales [GWO08, PGS06].

El valor utilizado aqui, tal y como se ha comentado, es el médulo del gradiente
y tendrd valores pequefios en puntos con poca variacion de intensidad y valores
mads grandes en aquellos que tengan una mayor variacion, correspondiéndose ob-
viamente los puntos de los bordes con aquellos puntos de la imagen en los que hay

un mayor incremento y por consiguiente un mayor valor.

1.2.11. Operadores Hessianos

Se calcula la Matriz Hessiana en cada pixel, tanto sobre la imagen original como

sobre los resultados de la aplicacion de los Filtros Gaussianos, y a continuacién
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se calculan 8 valores correspondientes a dicha matriz (Operadores Hessianos):
Modulo, Traza, Determinante, Primer autovalor, Segundo autovalor, Orientacion,
Gamma-normalizado del cuadrado de la diferencia de los autovalores y Cuadrado
del Gamma-normalizado de la diferencia de los autovalores. Estos valores se des-
cribirdn a continuacién. Se extraen 48 caracteristicas en total: 8 de la imagen de
gris + 8 por cada o [Fij16b, |F1j16d, |F1j164, |F1j16c].

FUNDAMENTOS. Operadores Hessianos

Dada una funcién f: R™ — R, real de n variables reales, si todas las segundas

derivadas parciales existen, se define la Matriz Hessiana de f como Hy, donde

i) -
Vx € R", Hy(x);; = Soom (i, j), tomando la siguiente forma:
0T
[ 2f 82 52f ]
5_:16% dx10zy  dxi0Ty,
2f 82 52
Hf = | dx90m @ T dxydny,
Bf 5 5 f
| 02,011 Oxpdry @ |

En procesamiento digital de imagen, la Matriz Hessiana de la imagen es muy
utilizada, especialmente tras la aplicacién de los Filtros Gaussianos, ya que los
valores obtenidos a partir de ésta, llamados Operadores Hessianos, son muy rele-
vantes para la caracterizacion de los puntos de interés [LGO1, PGS06].

La Matriz Hessiana se calcula aqui tanto sobre la imagen original como sobre
los resultados de la aplicacién de los Filtros Gaussianos. Para los puntos x = (x, y)
de la imagen I, en el caso de ser aplicada sobre la imagen original I(x, y) se tiene
Loo(z,y)  Luy(@,y)

Lyo(z,y)  Iyy(,y)
lada sobre el resultado de la aplicacion del Filtro Gaussiano correspondiente a la

la Matriz Hessiana H(I(x,y)) = ] , y en caso de ser calcu-

Funcién Gaussiana G,(z,y), con 0 < o, sobre la imagen original /(x, y), llamado
sz(xa Y; U) ny(l', Y; U)

Lya(,y;0)  Lyy(2,y;0)
utilizando la notacion I, Iy, Iy, Iyy, Laz, Lay, Lyz y Ly, para las derivadas

b

L(z,y;0), se tiene la Matriz Hessiana H (z,y;0) = [
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parciales [PGS06].
Los valores obtenidos a partir de esta Matriz Hessiana (los Operadores Hessia-

nos) utilizados aqui son algunos de los més relevantes. Si, por simplicidad en la

., . a . .
notacion, renombramos los elementos de la matriz como ME se vera a conti-
c

nuacion la descripcion de los valores utilizados:
1. Médulo: va? + bc + d?.
2. Traza: a + d.

3. Determinante: ad — cb.

a-+d 40* + (a — d)?
4. Primer autovalor: 5 + 5 .

5. Segundo autovalor:

a+d \/4b2+(a—d)2
V2

1
6. Orientacion: Zarc cos(4b* + (a — d)?).

7. Gamma-normalizado del cuadrado de la diferencia de los autovalores:
t'(a — d)*((a — d)? + 4b%), donde t = 13/4,

8. Cuadrado del Gamma-normalizado de la diferencia de los autovalores:
t?((a — d)? + 4b%), donde t = 1%/4,
1.2.12 Operador Laplaciano
Se calcula el Laplaciano [PGS06] en cada pixel. Se extraen 5 caracteristicas en
total: 1 por cada o [Fij16b, [Fij16d, |Fij16a, Fij16c].
FUNDAMENTOS. EIl Operador Laplaciano

El Laplaciano de una funcién se corresponde con la traza de la Matriz Hessia-
na, explicada en el parrado anterior correspondiente a los Operadores Hessianos,
siendo un operador muy utilizado —especialmente tras la aplicacion de los Filtros

Gaussianos— ya que estos valores son muy relevantes para la caracterizacion de
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puntos de interés, nombrandose habitualmente como Laplaciano de la Gaussiana
(LoG: Laplacian of Gaussian) LGOI, PGS06]]. Este valor ha sido calculado an-
teriormente como uno de los 8 valores calculados a partir de la Matriz Hessiana
H(z,y;0) de la imagen I(z,y) tras la aplicacion del Filtro Gaussiano correspon-
diente a la Funcién Gaussiana G, (z,y), con 0 < o, llamado L(x,y; o). En este
apartado se calcula ese mismo valor, variando ligeramente el cdlculo con la aplica-
cion de una escala diferente y la realizacion de redondeos correspondientes a dicha

escala [Fijl6a].

1.2.13. Estadisticos de textura

Se calculan diferentes estadisticos de radio o en cada pixel: media, varianza, me-
diana, minimo y méximo. Se extraen 25 caracteristicas en total: 5 por cada o
[Fij16bl Fij16d, Fijl6a, Fij16c].

FUNDAMENTOS. Los Estadisticos de textura

Para la caracterizacion de la textura es frecuente la utilizacion de estadisticos cal-
culados en una vecindad del pixel. Los estadisticos que se utilizan aqui, y que son
calculados para el conjunto de pixels que estan dentro de un radio determinado por
el valor o, son: media, varianza, mediana, minimo y maximo [PGS06, SHB"08]|.

Debido a su simplicidad no se entrard en su descripcion.

1.2.14. Filtros de Gabor

Se calculan los filtros de Gabor en cada pixel, para diferentes valores de A, 6, ¢, o
y 7. Se extraen 44 caracteristicas en total, correspondientes a diferentes combina-
ciones de valores de dichos parametros [Fij16b, Fij16d, Fijl6a, Fij16c].

FUNDAMENTOS. Los Filtros de Gabor

El Filtro de Gabor, presentado por el fisico Dennis Gabor en 1946 [Gab46l, se
puede definir como una oscilacién de onda plana con una longitud de onda A y un
desfase inicial ¢/, que puede ser orientada con cualquier angulo 6 con respecto al
Eje X, con una envolvente gaussiana 2D centrada en el origen de coordenadas, sien-

do o, la anchura del eje mayor de la envolvente gaussiana y o, la anchura del eje
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menor de dicha envolvente. Es un filtro pasobanda eliptico y orientado, localizado
tanto en el dominio espacial como en el de frecuencia, y es usado frecuentemen-
te en procesamiento digital de imagen para la deteccion de texturas [PGS06]. Se
definira a continuacion.

Para todo punto (x,y) de la imagen [ y para los valores A (descrito), 6 (des-
crito), ¢ (descrito), o (la desviacién de la envolvente gaussiana, se calcula como
o = 0,)y 7 (laelipticidad de la envolvente gaussiana, se calcula como vy = o, /0,),
se define el filtro g, que tiene componentes real e imaginaria representando las co-

rrespondientes direcciones ortogonales.

La parte real es:

/2 2,02
oma! Ay
g<I7y7 )\7‘9715707 /7) - COS(T+1/))‘6 207
La parte imaginaria es:
2 2,12
9ra! Ay

9@,y X, 0,0,0,7) = sin(——+¢)e 207
Con:

x' =xcosf+ ysinb

/ E—

y = —xsinf + ycosl

Esta funcién se convoluciona posteriormente con la imagen I(x,y) para un
conjunto de valores de los pardmetros A, 6, ¥, o y v [PGS06, SHBT08]]. Aqui se
han utilizado 44 combinaciones de valores de dichos pardmetros, tal y como se ha

comentado.

4.3.1.4 1.3. Generacion del modelo de clasificacion difusa y creacion de con-
juntos difusos

Tras la extraccion de las caracteristicas de color y textura, y a partir de los valores
obtenidos en los diferentes pixels, etiquetados en las diferentes categorias, se utiliza

un clasificador difuso para generar un modelo de clasificacion difusa. Este modelo
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permite obtener para cada uno de los pixels de la imagen [ sus probabilidades de
pertenecer a las categorias “red”, “agujero” y “otro”. Los fundamentos tedricos se
explican a continuacién, mientras que el clasificador utilizado en esta tarea y los
resultados obtenidos se explican en el capitulo de Resultados, en la seccién |5.1

Si consideramos que la imagen [ es de tamafio w X h y definimos el conjunto
de pixels X = [0,w — 1] x [0, h — 1], podemos definir tres conjuntos difusos /i,

Hagujero Y Motro de X tal y como sigue:
L. firea : X — [0,1]
2. Hagujero * X — [0, 1]
3. fotro : X — [0,1]

Cumpliéndose que para cada pixel (x,y) € X los valores fi,cq(Z, Y), fagujero(,
Y)Y Hotro(,y) son las probabilidades dadas por la clasificacion difusa.

Estos conjuntos difusos cumplen dos condiciones:

* En primer lugar, son no nulos, es decir se cumple que > (@)EX trea(T,y) > 0,

Z(m,y)EX ,uagujero(xa y) > 0 y Z(I,y)EX ﬂot’r‘o(ma y) > 0)

* En segundo lugar, se cumple que V(x,y) € X, firea(2,Y) + Hagujero(T,Y)+
Motro<x7y) = 1

Por ello, podemos considerar la familia de conjuntos difusos {/ired, fagujeros
Lotro} cOMO una particion difusa de X. Los fundamentos tedricos de la 16gica di-

fusa se explican en este mismo subapartado.

FUNDAMENTOS. Aprendizaje supervisado. Clasificacion. Clasificacion dura
y clasificacion difusa o blanda

El aprendizaje supervisado es una técnica que realiza un entrenamiento controlado
a partir de unos datos de entrada que permite deducir una funcién de esos datos. La
funcién deducida puede ser un valor numérico en caso de problemas de regresion,
o una etiqueta de clase en caso de problemas de clasificacion [Bis06].

Aqui nos centraremos en los problemas de clasificacion, en los que se parte de

un conjunto de datos o muestras etiquetados y, tras la utilizacién de un algoritmo
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de clasificacién o clasificador, es posible realizar inferencias sobre el total de los
datos, asignando a cada uno de los elementos una determinada clase —en el caso
de la clasificacion dura (hard)—, o la probabilidad de pertenencia a cada una de las
clases —en el caso de la clasificacion difusa o blanda (fuzzy o soft)— [Bis06].

Existen diferentes tipos de clasificadores, cada uno de los cudles tiene sus venta-
jas e inconvenientes, y muchos de ellos no soportan la clasificacién difusa o blanda.
No hay un clasificador que funcione mejor en todos los problemas, ya que depen-
diendo de las caracteristicas de los datos funcionan mejor unos u otros. Algunos
de los tipos de clasificadores mas relevantes son los basados en redes neuronales,
maquinas de vectores soporte (SVM: support vector machines), K-vecinos mas
cercanos, clasificador bayesiano ingenuo, funciones de base radial y arboles de de-
cision. En concreto, en este trabajo se utilizan dos clasificadores basados en arbo-
les de decisién —que se explican en[S.I}, en concreto el llamado Selvas Aleatorias
(Random Forest) [BreO1] —que se explica en[5.1}- y el C4.5 [Qui93] —que se explica
en[5.2}-. El primero soporta la clasificacién difusa y el segundo no.

FUNDAMENTOS. Logica difusa o borrosa y Conjuntos difusos

La l6gica tradicional es de naturaleza booleana, en el sentido que las proposiciones
pueden ser ciertas o falsas, contemplandose tinicamente ambos casos o, de manera
equivalente, los elementos pueden pertenecer o no a un conjunto, contempldndose
Unicamente ambos casos. La ldgica difusa o borrosa, que fue formulada por pri-
mera vez por el ingeniero Lotfi A. Zadeh [Zad63], es una extensién de la l6gica
tradicional que posibilita la utilizaciéon de conceptos de pertenencia a conjuntos
especificados de manera imprecisa, algo muy comun en la manera de pensar huma-
na —tales como “personas delgadas” o “temperaturas medias”— llamados conjuntos
difusos o borrosos (fuzzy sets) [KY93].

Para ilustrar el concepto de conjunto de difuso, pongamos por ejemplo el con-
junto de “hombres altos”. En la 16gica clasica, a partir del universo del conjunto de
hombres deberiamos establecer un umbral de altura, por ejemplo 1,78 metros, de
tal manera que los hombres con altura mayor o igual a dicho umbral estarian en el
conjunto, y los que tienen una altura menor no. Sin embargo, no parece muy légico
decir que un hombre de 1,77 metros no es alto y uno de 1,78 metros si, ni tratar de

la misma manera a uno que mida 1,77 metros que a otro que mida 1,49 metros. El
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enfoque de la l6gica difusa considera que el conjunto “hombres altos” es un con-
junto que no tiene una frontera clara para pertenecer o no a él. Por ello se define
una funcién que especifica la transicion de alto a no alto, asignando a cada valor
de altura un grado de pertenencia al conjunto, con valores en el intervalo [0, 1]. En
ese sentido, la 16gica tradicional es un caso particular de la 16gica difusa, en el que
la funcion de pertenencia asigna 1 a los hombres con altura mayor o igual que 1,78
metros, y 0 en caso contrario (es una funcién de tipo escalon) [Zad78]].

Formalmente, dado un universo de discurso X, un conjunto difuso A C X se
define mediante una funcién de pertenencia 4 : X — [0, 1], que define Vx € X
el grado de pertenencia p4(z). Un conjunto cldsico o nitido (crisp) B C X se
puede definir por extension (listando sus elementos), por comprension (descri-
biendo las propiedades de sus elementos) y mediante una funcién de pertenencia
pp : X — {0, 1}, que define Vo € X el grado de pertenencia (), pero nétese
que en este caso, al contrario de lo que sucede en los conjuntos difusos, los valores
de la funcién de pertenencia solo pueden ser 0 6 1, es decir, una funcién de tipo
escalon, tal y como se ha comentado anteriormente. Esto se puede ver graficamente
en la Fig. 4.15|[Zad78, KY93].

H(x) A

classical (crisp) set 4
1.0 N
fuzzy set 4
membership
/ function (x)
0.0 I ! ——>

X

Figura 4.15: A nivel gréfico, diferencia entre un conjunto nitido (crisp) y un conjunto
difuso (fuzzy). Fuente en [WikQ9].

Una familia de conjuntos difusos {A4; : i = 1, ...,n} se dice que es una particién

de X si se cumplen las siguientes condiciones:

LY expa () >0Vie{l, .. n}
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2.3 pa(x)=1Ver e X

Un clasificador difuso o fuzzy genera siempre una particion sobre el conjunto
donde es aplicado, compuesta por la familia de conjuntos difusos correspondientes
a las diferentes clases.

Finalmente, se define un o — corte o a — cut [}, C X, dado un conjunto di-
fuso p de un conjunto X y un valor 0 < o < 1, como [u], = {(z,y) € X : u(z,y)
< a}. Los a — cortes permiten la generacién de conjuntos nitidos de interés a

partir de valores numéricos 0 < o < 1.

4.3.1.5 1.4. Generacion de imagenes de probabilidad

A partir de los conjuntos difusos fired, [lagujero Y Motro S€ gENEran tres iméagenes de
probabilidad (imédgenes de gris) Ireq, Logujero € Iotro de tamafio w x h 'y escala de

gris en [0, 255]. Se definen como sigue, V(z,y) € X:

L. Ired(xa y) = 255"u7”6d($7y)
2. Iagujero<$7 y) = 255-Hagujero(xv y)

3. Lotro(,y) = 255. tiotro(, y)

Evidentemente, se cumple que V(z,y) € X: Lei(2,y) + Logujero(T, y) + Lotro
(x,y) = 255.

Estas imagenes de probabilidad muestran las probabilidades de los pixels de
forma gréfica. Ademas, aprovechando el hecho de que son tres imagenes, se puede
construir una imagen de color I;.cq_qgujero otro» T€SUltante de asignar I,.q al canal de
10JO, I4gujero al canal de verde e I, al canal de azul. Esta nueva imagen es equi-
valente a las tres imdgenes de probabilidad y permite ver mucho més claramente
de manera gréfica el resultado de la clasificacion difusa de los pixels. Todo esto se

muestra en las Figs. 4.16| 4.17]y 4.18]
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Figura 4.16: Ejemplo del proceso de deteccién difusa o fuzzy de los pixels de tipo

“red”, “agujero” y “otro” y generacion de las imdgenes de probabilidad. La primera

imagen es la original /. La segunda, imagen de gris, es la imagen de probabilidad I,..4.
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Figura 4.17: Sigue con el ejemplo de la Fig. anterior —proceso de deteccion difusa o

fuzzy de los pixels de tipo “red”, “agujero” y “otro” y generacion de las imagenes de
probabilidad—. Estas dos imdgenes de gris son las imdgenes de probabilidad 1,4y jero €

Iotro-
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Figura 4.18: Sigue con el ejemplo de las dos Figs. anteriores —proceso de deteccién

difusa o fuzzy de los pixels de tipo “red”, “agujero” y “otro” y generacién de las iméage-
nes de probabilidad—. Esta imagen de color es la imagen I;.cq_qgujero_otro» resultante de

asignar I,..4 al canal de 10jo, I, gyjero al canal de verde e Iy, al canal de azul.
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4.3.2 Médulo 2: Procesamiento y caracterizacion de las imagenes

de probabilidad y diagnosis

4.3.2.1 Motivacion de las combinaciones de las mascaras extraidas a partir
de las imagenes de probabilidad correspondientes a los a — cortes 0 a — cuts
obtenidos a partir de los conjuntos difusos. Parametros o,..q, Qg jero ¥ 270D

La idea inicial del algoritmo era, a grandes rasgos, obtener las méscaras BW,..4,
BW agujero Y BWoro correspondientes a los pixels clasificados de manera dura en
las categorias “red”, “agujero” y “otro” y, a continuacién, buscar los agujeros de
la red pigmentada en los agujeros de BW,.; que coincidan “aproximadamente”
con su interseccion con BW g, er0. Esto suponia que, en primer lugar, la masca-
ra BWgujerosdered S€ obtiene a partir de BW, .4, como la union de los agujeros de
BW,.q (es decir, la unién de los componentes 8-conexos Cygujerosdered C E(BWTed)
que no tocan el borde de la imagen) y, en segundo lugar, el “aproximadamente”
corresponde a un valor umbral de proporcién thr_prop establecido de antemano,
que determina que se seleccionen como agujeros de la red pigmentada aquellos
Coagujerosdered C C(BW,.) tales que [CagujerosdereaNBWagujero| thr_prop. Es una

‘Ca,gujerosderedl

idea innovadora, pero tiene el problema de que, tal y como se ha explicado en[4.2.1]

la clasificacion dura no se adapta bien al reconocimiento de este patron, que es de
naturaleza difusa, al igual que el fijar un tnico valor thr_prop para la seleccién de
agujeros.

Por ello, se ha realizado una variacién sobre esta idea usando un enfoque di-
fuso. Por un lado, thr_prop se puede parametrizar para tomar diferentes valores
prop. Por el otro, a partir de las imagenes de probabilidad /.4 € I4gujero, Obtenidas
en el modulo 1y correspondientes a los conjuntos difusos fiyeq ¥ flagujero, SE€ PUE-
den extraer mascaras, correspondientes a o« — cortes o a — cuts obtenidos a partir
de los conjuntos difusos usando diferentes pardmetros correspondientes a valores
de probabilidad avyeq y Qtagujero, que son posteriormente combinadas. Realmente,
tal y como se explicard mas adelante en estos parametros surgen de los
requisitos 1 y 2 de la especificacion del sistema que se muestra en 4.1.3} relativos a

la definicion y caracterizacion de la red y los agujeros.
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Combinaciones de mascaras extraidas a partir de los valores de o,.q, Qggujero

Y prop.

A partir de las imagenes de probabilidad, y para los diferentes valores de a,..q y

Qlagujero, S€ €Xtraen las mascaras correspondientes a los a — cortes:

1. BWret = {(x,y) € X : Lea(x,y) < 255.0¢4}, Obtenida a partir de 1.4 pa-

ra un valor de a4 y el correspondiente o — corte [fred)a, .-

2. BWyeowiere = {(x,y) € X : Ligujero(T,y) < 255.Qagujero }» Obtenida a partir

agujero

de I,4ujero para un valor de ciggyjero y €l correspondiente o — corte

[ﬂagujero] Aagujero”

Posteriormente, tras ser intersectadas con la mascara de segmentacién —con
el fin de asegurar la ejecucion del proceso en el drea de interés—, estas masca-
ras se pueden combinar, de tal manera que se puede aplicar la idea inicial pa-
ra cada combinacion de (Qed, Cagujero, PTOP), Obteniendo como resultado el con-
junto de agujeros seleccionados, correspondiente a las componentes 8-conexas
Cored C BWored (agujeros de BW <) tales que

agujerosdered agujerosdered
| Qred nB Xagujero ‘
agujerosdered agujero
e | > prop.

agujerosdered

Con el fin de abarcar una amplia casuistica de los pardimetros avcq, Qqgujero ¥
prop (renombrados aqui como o, o gujero Y prop” respectivamente), se escogen

los siguientes valores posibles:

1. (01<ai,,<09)coni=0,1,...,8ycumpliendo a’; —a’_, = 0,1Vi

red —
2. (0,1 < aigujem <0,9)conj=0,1,...,8ycumpliendo aﬂ%em — &igujem
=0,1Vj

3. (0,5 <prop* <0,9)conk =0,1,...,4y cumpliendo prop*** — prop* =
0,1 VEk
Interpretacion grafica

El resultado de cada combinacion se puede ver graficamente construyendo una ima-

(aredzaagujﬁro)

gen de color de deteccion de la red pigmentada I,/ [prop] con BW e
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1 Qred Ared :

en rojo y las componentes 8-conexas C', =< 1o,.cq C BW, e 1ercq (agujeros de
Qred : s ‘Cj;'li;ierosderedmBngaugj?fsj:reoTo |

BW,_ %) en azul o verde, dependiendo de si e | es < prop

agujerosdered

(agujeros no seleccionados) o > prop (seleccionados).

Se ilustra graficamente lo anterior, en una imagen con el patrén red pigmentada:
en la Fig. se tiene la imagen junto con las imagenes de probabilidad generadas
tras la ejecucion del médulo 1, en la Fig se muestran las mdscaras extraidas de
las imédgenes de probabilidad I,..q € Iogyjero cOrrespondientes a varios o — cortes
obtenidos usando varios valores de Qvyeq Y Qagujero ¥, finalmente, las Figs. @,
4.22]y |4.23] se presentan varias imagenes de color de deteccién de la red pigmenta-

da ](O‘redvaaguje'ro)
RP

Areds Oggujero Y PTOP.
Intuitivamente, se puede observar que para cada trozo de una red pigmentada

[prop], correspondientes a diferentes combinaciones de valores de

(red y agujeros) de una imagen existen diferentes valores de ((vcq, Cagujero, PTOP)
tales que dicho trozo es detectado, en el sentido de que existen agujeros seleccio-
nados —agujeros en verde presentes en / I(%Oj?d’a"guj ero) [prop|, como se muestra en las
Figs. 4.21] [4.22] y 4.23]- conectados a la malla de red. También se puede ver que,

en las imagenes que no tienen red pigmentada, se tiende a que, en cuanto suben un

poco los valores de las probabilidades, no se obtienen agujeros seleccionados. Es
importante sefialar que, como consecuencia de esta caracterizacion, este algoritmo
lleva incorporado un mecanismo autocorrector frente al resultado del proceso de
aprendizaje supervisado realizado en el primer médulo ya que, aunque varien las
distribuciones de probabilidad de los pixels de estar en la red, agujeros u otros,
el método sigue funcionando bien, lo cual hace que este método sea muy robusto
frente al proceso de muestreo de los pixels. Este enfoque es una gran contribucién
de este trabajo al estado del arte.

Como se verd, la discriminacidn entre “ausente” y “presente” que se realiza en
este modulo 2 estd basada en la idea basica para la deteccion de red pigmentada
expuesta aqui. A continuacion se abordard el resto de la parametrizacion obtenida
a partir de la especificacion del sistema —lo cual se explica a continuaciéon—y el

posterior proceso de caracterizacion.
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4.3 Diseiio de bajo nivel

Figura 4.19: Ejemplo del proceso de deteccién difusa o fuzzy de los pixels de tipo

“red”, “agujero” y “otro” y generacion de las imagenes de probabilidad, en una imagen
con red pigmentada. La primera imagen es la original I. Las tres siguientes son las
imdgenes de probabilidad (imégenes de gris) Ircq, lagujero € lotro- La quinta es la

imagen de color I;cq_agujero_otro-
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4. DISENO DEL SISTEMA

Figura 4.20: Ejemplo de las méscaras extraidas de las imdgenes de probabilidad I,..q
€ logujero de la Fig. correspondientes a varios o — cortes obtenidos usando di-
ferentes valores de probabilidad para a,eq Y Qtagujero € intersectando con la mascara

., . 1. 0,3, H. 0,3 . 2. 0,4, 4.
de segmentacion (mostrada en la Fig. . 1: BW > 2 BWagujem, 3: BW, ;4
BWY 5 BWY): 6: BWY?

agujero’ agujero’
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Figura 4.21: Ejemplo de las combinaciones de las mascaras extraidas de las imagenes
de probabilidad correspondientes a los o — cortes obtenidos a partir de los conjun-
tos difusos en una imagen con red pigmentada, cuyas imagenes de probabilidad se
muestran en la Fig. 4.19) y algunos ejemplos de mdscaras extraidas correspondien-
tes a o — cortes en la Fig. 4.20] Son imdgenes de deteccién de la red pigmentada
I g};ed’a“g“j ero) [prop]. 1y 2: 11(%01;? 989107y II(%O;% 9810 8], respectivamente, nétese que
prop = 0,7 en el primer caso y prop = 0,8 en el segundo.
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4. DISENO DEL SISTEMA

Figura 4.22: Sigue con el ejemplo de la Fig. anterior —ejemplo de las combinacio-
nes de las mascaras extraidas de las imagenes de probabilidad correspondientes a los
«a — cortes obtenidos a partir de los conjuntos difusos—. Son imédgenes de deteccién

de la red pigmentada I](%O;;ed’aag“jm) [prop]. 3: Ig};l’o’l) [0,9]; 4: 12)152,0,5) [0,8].
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"

g

v
Ay,
;

-

Figura 4.23: Sigue con el ejemplo de las dos Figs. anteriores —ejemplo de las combi-
naciones de las mascaras extraidas de las imagenes de probabilidad correspondientes
alos a — cortes obtenidos a partir de los conjuntos difusos—. Son imédgenes de detec-

cién de la red pigmentada I};}Se‘l’aag"jem) [prop]. 5: Ig)l’f’o’?’) [0,7]; 6: Ig)lf)’o’?’) [0,6].
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4.3.2.2 Motivacion de la parametrizacion obtenida a partir de la especifica-
cion del sistema. Parametros numMinAgujeros, dist MaxAgujerosy rang
MaxTamanyoAgujeros. Valores umbrales thr_minTamanyoAgujero, thr_

mazTamanyoAgujeroy thr_numMinTotal Agujeros

A partir de la especificacion del sistema, mostrada en4.1.3] se realiza el proceso de
parametrizacion. Los pardmetros a,cq, Qtagujero Y Prop, que han sido ya descritos en
4.3.2.1] surgen de los requisitos 1y 2, relativos a la definicién y caracterizacion de
lared y los agujeros. Los posibles valores considerados también han sido descritos.

El concepto de subred surge del requisito 3, que da lugar al valor umbral thr_
numMinTotal Agujeros = 2, y de los requisitos 3 y 4 se obtiene la caracteriza-
cién de una subred a partir de tres pardmetros: rangM ax T amanyoAgujeros, co-
rrespondiente al nimero minimo de agujeros que debe tener cada subred, dist M ax
Agujeros, correspondiente a la distancia maxima que debe haber entre los cen-
troides de los agujeros de la subred, y rangMaxTamanyoAgujeros, correspon-
diente a la uniformidad de tamafios de los agujeros de la subred, entendiéndo-
se esto como que, si mediaT amanyoAgujeros es la media de los tamafios de
los agujeros de la subred, los tamafios de todos los agujeros deben estar entre
(1 — rangMaxTamanyoAgujeros).medial amanyoAgujerosy (1 + rangMaz
TamanyoAgujeros).medial amanyoAgujeros, lo que implica que la relacién

de los tamafios tamanyol y tamanyo2 entre cualesquiera dos agujeros de la su-

tamanyol < (1+rangMaxTamanyoAgujeros)
tamanyo2 — (l—rangMazTamanyoAgujeros)"*

bred debe de cumplir que

En este trabajo se consideran los siguientes valores para estos pardmetros: para
numMinAgujeros: 1, 2y 3, para distMaxAgujeros: 10, 15, 20 y 25 y para
rangMazxTamanyoAgujeros: 0,5, 0,65y 0,8.

Los valores umbrales thr_minTamanyoAgujero = 10y thr_mazTamanyo
Agugjero = 200 se establecen de manera experimental a partir del requisito 5 con
el objetivo de establecer un amplio rango, de tal manera que s6lo se contemplan los
agujeros cuyo tamafo estd en ese rango. Finalmente, los requisitos 6 y 7 se tienen
en cuenta para el proceso de aprendizaje supervisado que se realiza en este médulo

a partir del etiquetado de las imdgenes como “ausente” y “presente”.
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4.3.2.3 Esquema del médulo 2

Tal y como se puede ver en la Fig. este moédulo consta de 3 fases. En primer lu-
gar, se generan diferentes modelos de clasificacion dura, para las diferentes combi-
naciones de valores de (prop, numMinAgujeros, dist MaxAgujeros, rangM ax
TamanyoAgujeros), correspondientes a los procesos de aprendizaje supervisado
llevados a cabo utilizando el etiquetado de la base de datos con respecto al patrén
red pigmentada, entre “ausente” y “presente”, realizado por los expertos dermatélo-
gos y descrito en el capitulo 3] En segundo lugar, se selecciona el mejor modelo de
clasificacion. Esto permite, en tercer lugar, realizar la diagnosis, discriminando la

imagenes entre “ausente” y “presente”.

INPUT

Iméagenes de probabilidad

(Iredy Lagujero 'y Iotro)

2.

o

.- Generacion de modelos de
clasificacion dura para la
discriminacion entre “ausente”
y “presente”

2.2.- Seleccion del mejor modelo
de clasificaciéon

OUTPUT

2.3.- Diagnosis entre “ausente” y

DIAGNOSIS <-—==========1 “presente”

(“ausente” o
“presente”?)

Figura 4.24: Fases del mddulo 2 de procesamiento y caracterizacion de las imagenes
de probabilidad y diagnosis.
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4.3.2.4 2.1. Generacion de modelos de clasificacion dura para la discrimina-

cion entre “ausente” y “presente”

En esta fase, a partir del conjunto de imagenes se generan diferentes modelos de
clasificacion dura para la discriminacion entre “ausente” y “presente”, correspon-
dientes a las diferentes combinaciones de valores de (prop, numMinAgujeros,
distMaxAgujeros, rangMaxTamanyoAgujeros). Segin los posibles valores
numéricos establecidos para dichos parametros, el nimero de modelos de clasi-
ficacién generados es: 180 = 5 x 3 % 4 % 3. Tal y como se muestra en la Fig.
la generacion de cada uno de ellos consta de 6 tareas, que se explicardn a continua-
cion. Las 2 primeras tareas se realizan una tinica vez, mientras que las 4 siguientes
se hacen 180 veces, una por cada combinacion de parametros.

Vamos a ilustrar las diferentes tareas con una imagen ejemplo, que tiene el
patrén red pigmentada. En las Figs. [4.26] [4.27] y [4.28] se muestra la imagen junto
con las imdgenes de probabilidad generadas tras la ejecucion del médulo 1.
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2.1.1.- Generacion de las
mascaras correspondientes a los
a-cortes para cada ar.s y para
cada auguero € interseccion con
la mascara de segmentacion

2.1.2.- Seleccion de los
agujeros de tamafio
adecuado para cada ars

Para cada
- o= o e e = (PTOP, RUMMinAgujeros,dist
* MaxAgujerosrangMaxTam

2.1.3.- Seleccion de los anyoAgujero)
agujeros agrupados en
alguna subred para cada
Ored

'

2.1.4.- Seleccion de los
agujeros que pertenecen
a la red pigmentada para
cada (ared, @ agujero)

¢ 180=5%3*4*3 iteraciones

2.1.5.- Extraccion de
caracteristicas

2.1.6.- Obtencion del
modelo de clasificacion
dura para la
discriminacion entre
“ausente” y “presente”

Figura 4.25: Tareas dentro de la fase 2.1 correspondientes a la generacién, para cada
combinacién de valores de (prop, numMinAgujeros, distMaxAgujeros, rang

MaxTamanyoAgujeros), de los modelos de clasificacion correspondientes a los
procesos de aprendizaje supervisado, en la fase de generacién de modelos de clasifi-

cacion dura para la discriminacién entre “ausente” y “presente”.
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Figura 4.26: Esta imagen, que tiene el patrén red pigmentada, se ha tomado como

ejemplo para ilustrar las diferentes tareas realizadas en esta fase de generacién de
modelos de clasificacién dura para la discriminacion entre “ausente” y “presente” del
moddulo 2. Aqui se muestran las imdgenes resultado del médulo 1. La primera imagen

es la original . La segunda, imagen de gris, es la imagen de probabilidad 1,..4.
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Figura 4.27: Sigue con el ejemplo de la Fig. anterior —para una imagen que tiene el

patrén red pigmentada y que se ha tomado como ejemplo para ilustrar las diferentes
tareas realizadas en esta fase de generacion de modelos de clasificacién dura para
la discriminacién entre “ausente” y “presente” del médulo 2, se muestran aqui las
imagenes resultado del médulo 1-. Estas dos imédgenes de gris son las imédgenes de
probabilidad 1, gyjero € Lotro-
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Figura 4.28: Sigue con el ejemplo de las dos Figs. anteriores —para una imagen que

tiene el patrén red pigmentada y que se ha tomado como ejemplo para ilustrar las
diferentes tareas realizadas en esta fase de generacién de modelos de clasificacion dura
para la discriminacién entre “ausente” y “presente” del médulo 2, se muestran aqui las
imagenes resultado del médulo 1-. Esta imagen es la imagen de color I;.cq_agujero_otros
resultante de asignar I,.q al canal de 10jo, I, 4y;jero al canal de verde e Iy al canal de

azul.
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2.1.1. Generacion de las mascaras correspondientes a los o — cortes para cada
Qireq Y Para cada oy, jero € interseccion con la mascara de segmentacion

Tal y como se explica en[4.3.2.1] a partir de la imagen /,.q se generan las diferen-
tes médscaras BW7+* correspondientes a los v — cortes relativos a los valores de

Qreq Y, para cada una de éstas, se obtiene la madscara BV <4

agujerosdered correspon-

diente a la unién de los agujeros de BW7+¢ —es decir, la unién de los componentes
8-conexos (e 4 C C(BWr<4) que no tocan el borde de la imagen—. Del

agujerosdere red

. . . 2 « 1
mismo modo, a partir de /,gujero, S€ generan las diferentes mascaras BIW, 7000

correspondientes a los o — cortes relativos a los valores de ovygujero- Una vez he-
cho esto, se intersectan estas mascaras con la méscara de segmentacion que se ha
obtenido previamente a la ejecucion del presente método, tal y como se muestra en
4.2.4] Como resultado de esta tarea, y dados los posibles valores numéricos esta-
blecidos, se crean 9 mdscaras de cada tipo. Se ven algunos ejemplos de los BV
y BW, e en la Fig. 4.29y de los BW < . . (cuya modificacion se reali-

zard en las dos siguientes tareas) en la Fig.

2.1.2. Seleccion de los agujeros de tamaiio adecuado para cada «,..4

. . e . .

Se realiza para cada una de las mascaras BW, /= .. .,. Se seleccionan los aguje-
Qred = ; TATA

108 Ciet o osderea d€ tamaio adecuado, es decir, aquellos que cumplen la condicion

; : Ored
thr_minTamanyoAgujero < |C gujerosdered

| < thr_mazTamanyoAgujero, co-
mo se comentd en Como resultado de esta tarea, se tiene una modificaciéon
de las BW red Se ven algunos ejemplos de los BW "red , modifica-

agujerosdered® agujerosdere

dos en esta tarea en la Fig. [4.31]

149



4. DISENO DEL SISTEMA

Figura 4.29: En la tarea 1, ejemplos de médscaras BW <4 y BW;l g‘zf;‘;f;” extraidas de

las imagenes de probabilidad I,.cq € I4gujero correspondientes a varios o — cortes ob-
tenidos usando diferentes valores de probabilidad para cy.cq y Qtagujero € intersectando

:1: BWY3: 2: BWDS

agujero’

con la méscara de segmentacién (mostrada en la Fig

. 0,4, 4. 0,4 . 5. 0,5, ¢. 0,5
3: BWYL: 4: BW 5: BW%:: 6: BW,

agugjero’® agujero’
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. . . 4 Ored 1
Figura 4.30: En la tarea 1, ejemplos de mdscaras BWagujemsdered de aguje-
Qred . . 073 . . 074 . . 075 . .
ros de BWT‘ed L BWa,gujerosdered’ 2: BWagujerosdered’ 3: BWa,gujerosdered’ 4:
0,6
BWagujerosdered'
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1 . 1 Qred :
Figura 4.31: En la tarea 2, las mdscaras BW, gujerosdered de la tarea anterior, mo-
. - . = 1. 0,3 . 9.
dificadas tras la seleccion de agujeros de tamafio adecuado: 1: BW, qujerosdered’ 2:
0,4 . 3. 0,5 .4 0,6
BWagujerosdered’ 3: BWagujerosdered’ 4: BWagujerosdered‘

2.1.3. Seleccion de los agujeros agrupados en alguna subred para cada a4

Se realiza para cada una de las mascaras B W{fg’”;;ems dereq- L seleccion de agujeros
implica la creacion de un conjunto C'onjuntoDeSubredes“<¢ en funcién de los
parametros (numMinAgujeros, dist Max Agujeros, rangM axTamanyoAguje
ros) descritos en 4.3.2.2) que contendria las diferentes subredes Subred®red.

. : : Ared
En primer lugar, se recorren los diferentes agujeros Cj o= ... .5 C

B W;;’;jjems dereq Y S€ calcula el centroide de cada uno de ellos. Se crea el conjunto
ConjuntoDeSubredes®¢ compuesto de las diferentes subredes Subredr<¢, ca-
da una de las cudles es un grupo de agujeros “cercanos”, es decir, cuyos centroides
estén a una distancia menor o igual que dist M ax Agujeros. El algoritmo para ello
consiste en ir cogiendo de uno en uno los agujeros g‘;;jems dered C B W(fg;jjems dered

y calcular la distancia de su centroide a los centroides de cada uno de los agujeros
de cada una de las subredes Subred®¢ € ConjuntoDeSubredes® ¢, comproban-
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do la condicién de ser < dist MaxAgujeros. Si no encuentra ninglin agujero que
cumpla dicha condicion en ninguna subred, se crea una nueva subred con dicho
agujero ngrfgeros dereq €OMO €lemento. Si encuentra uno 0 Mas agujeros que cum-
plan dicha condicién en s6lo una subred, se afiade el agujero Cpres | .,.q @ dicha
subred. Si encuentra uno o mas agujeros que cumplan dicha condicién en mas de
una subred se fusionan todas estas subredes y a continuacion se afiade el agujero
ngg;ems dereq @ 1a subred resultante de la fusion.

En segundo lugar, a cada una de las subredes Subred® ¢ de ConjuntoDeSub
redes®re se le aplica el criterio de que a nivel local exista una uniformidad de ta-
marfios. Para ello, se calcula la media de tamafios de la subred mediaT amanyoAgu

jeros y se eliminan de ésta los agujeros C're

agujerosdered cuyo tamano no esté entre

(1 — rangMaxTamanyoAgujeros).medial amanyoAgujerosy (1 + rangMaz
TamanyoAgujeros).mediaTamanyoAgujeros.

En tercer lugar, se eliminan de C'onjuntoDeSubredes®r<¢ las subredes cuyo
numero de agujeros sea < numMinAgujeros.

Como observacion, es cierto que, por ejemplo en una subred de tamafio grande,
el segundo proceso eliminaria muchos agujeros que no deberian ser excluidos, o
que tras la supresion de estos agujeros quedarian algunos agujeros mas alejados;
sin embargo, no hay que olvidar que lo que se estd haciendo no es exactamente ob-
tener la méscara de la red pigmentada, sino que todo este procesamiento se realiza
con vistas a obtener una descripcion cuantitativa en forma de caracteristicas, en la
que lo que se busca es la discriminacién, ya que el objetivo es, no olvidemos, el
reconocimiento del patron de red pigmentada.

Como resultado de esta tarea, se tiene la creacion de los diferentes C'onjuntoDe
Subredes®r¢, que a su vez supone la consiguiente modificacion de las diferen-
tes BW red derea» Quitdndose los agujeros que no pertenezcan a ninguna su-
bred). Cada conjunto de subredes correspondiente a cada valor de a,.q se pue-

de ver graficamente construyendo una imagen de color del conjunto de subredes

Ared
conjuntodesubredes’

des en las que se agrupan los agujeros, que ademds son numeradas, tal y como se

muestra en las Figs. .32y 33

en el que se pinta de un color diferente cada una de las subre-
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Figura 4.32: En la tarea 3, a partir de las B W;;qu;?er osdereq d€ 12 tarea anterior y para

valores de (numMinAgujeros, dist M axAgujeros, rangM axTamanyoAgujero
s) = (2,20,0,8), las diferentes imdgenes de color Ig‘o";]‘?umo desubredes: €N 1as que se
pinta de un color diferente cada una de las subredes en las que se agrupan los agujeros,

ue ademds son numeradas: 1: 1% :2: 104
q © 7 Teconjuntodesubredes’ conjuntodesubredes”
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Figura 4.33: Sigue con el ejemplo de la Fig. anterior —en la tarea 3, a partir de las

B Wf;;jm, osdereq 4€ 12 tarea anterior y para valores de (numM inAgujeros, distMax

Agujeros, rangM axTamanyoAgujeros) = (2,20,0,8), las diferentes imdgenes

Qred : :
de color [ comjuntodesubredes® 1 las que se pinta de un color diferente cada una de
las subredes en las que se agrupan los agujeros, que ademds son numeradas—: 3:
05 4. 706
conjuntodesubredes® " ~conjuntodesubredes”
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2.1.4. Seleccion de los agujeros que pertenecen a la red pigmentada para cada

(areda aagujero)

Tras la seleccion de los agujeros agrupados, en esta tarea es donde se aplican las
ideas expuestas en la motivacion Se realizan las combinaciones de las
madscaras extraidas a partir de las imdgenes de probabilidad correspondientes a
los o — cortes obtenidos a partir de los conjuntos difusos, para cada una de las
diferentes combinaciones de valores (tyeq, Qtagujero), € €l siguiente orden:
for(ared = 0»1; Qped < 079; Ored = Olped T 1){
for(aagujero =0,1; Qagujero <0,9; Qagujero = Qagujero + 1){

S

En primer lugar, se recorren los agujeros C'¢ C BWred y se

agujerosdered agujerosdered
Ared Xagujero
‘ a,guje'ro.sderede agujero |

seleccionan aquellos que cumplan que Cfred ‘ > prop. Se crea

agujerosdered

Qred,Xagujero re sz .
BWCE d%agugero) C BW ired 4 como la unién de todos los agujeros se-

gujerosseleccionados agujerosdere

leccionados.

. . . rod
En segundo lugar, se eliminan los agujeros seleccionados C, /5%, ,cierea

C BWé;;;Z;i:gZ{j;;)omdos que pertenezcan a las subredes Subred®r<t de Conjunto
DeSubredes®d tales que el nimero de agujeros seleccionados de dicha sured
Subred®rd sea < numMinAgujeros.

En tercer lugar, hay agujeros seleccionados si y sélo si su suma es > thr_num
MinTotal Agujeros.

Como resultado de esta tarea, se obtienen los agujeros seleccionados en
BW;;Z;Z;?ZZ:{;;’BOM 4. €N cada iteracion correspondiente a cada (tyed, Qagujero)- El
resultado obtenido puede verse graficamente en la imagen de deteccion de la red
pigmentada [ g;e"“a“g“j ero) [prop], definida anteriormente en cuya definicion
puede ser escalada tomando en cuenta todos los pardmetros que intervienen en la

I(aredvaagujero)

parametrizacién a [/, [prop, numMinAgujeros, dist Max Agujeros,
rangMazTamanyoAgujero]. Al igual que el resto de las otras definiciones de
variables realizadas en las tareas 3-6, esta variable es dependiente de los valores de
(prop, numMinAgujeros, dist Max Agujeros, rangM axTamanyoAgujeros),y

(a'red’aagujero)

al igual que en el resto de las variables esta notacion puede relajarse a [, 5 ,

tal y como se puede ver en las Figs. 4.34] [4.35]y [4.36]
El procesamiento realizado en esta tarea estd directamente relacionado con la

siguiente tarea de extraccion de caracteristicas, como se ver4.
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Figura 4.34: En la tarea 4, imdgenes de deteccion de la red pigmentada / J(L;Se‘i’%g“j ero)

en las que se muestran graficamente los agujeros que pertenecen a la red pig-

s s (aredao‘agujero)
mentada (definida en @4.3.2.1), correspondientes a BW, gujerosseleccionados (en ver-

de los agujeros seleccionados y en azul los no seleccionados), para valores de
(prop,numMinAgujeros, distMax Agujeros, rangM axTamanyoAgujeros) =
(0,5,2,20,0,8). 1: 1\0:303), 5. 1(03:04)
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Figura 4.35: Sigue con el ejemplo de la Fig. anterior —en la tarea 4, imagenes de detec-
cion de la red pigmentada Il(zoge‘i’a"g“j o) en las que se muestran graficamente los agu-
jeros que pertenecen a la red pigmentada, correspondientes a B Wé;&;‘;ﬁ;i:ﬂggom dos
(en verde los agujeros seleccionados y en azul los no seleccionados), para valores de
(prop, numMinAgujeros, distM axAgujeros, rangM axTamanyoAgujeros) =
(0,5,2,20,0,8)—. 3: T0305); 4. (04.05)
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Figura 4.36: Sigue con el ejemplo de las dos Figs. anteriores —en la ta-
rea 4, imagenes de deteccion de la red pigmentada II(%O}C“’%Q""”") en las
que se muestran graficamente los agujeros que pertenecen a la red pig-
mentada, correspondientes a BWé;&;Z;ﬁ:gZ{i&Lmdos (en verde los agu-
jeros seleccionados y en azul los no seleccionados), para valores de
(prop, numMinAgujeros, distMax Agujeros, rangMaxTamanyoAgujeros) =
0,4,0,4). . 7(0,4,0,5
(0,5,2,20,0,8)—. 5: T:+04). 6. 10 )i59
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2.1.5. Extraccion de caracteristicas

En esta tarea se buscan caracteristicas que discriminen bien en el problema de reco-
nocimiento de patrones. Para realizar la seleccion de caracteristicas se ha hecho un
estudio que contempla los diferentes tipos de imagenes, con y sin red pigmentada,
y cémo funciona la seleccion de los agujeros pertenecientes a la red pigmentada en
iteraciones correspondientes a los diferentes valores de (Qyed, Qagujero)-

Se ha comprobado que, en las imagenes que tienen red pigmentada, tanto en
los casos en los que ésta es muy clara como en aquellos en los que es dificil de
discernir, incluso en aquéllos en los que hay pocos agujeros, se cumple que los
agujeros existentes en la estructura se obtienen en muchas iteraciones, incluso con
valores de probabilidad (v;q, ozaguje,.o) altos. También se ha comprobado que, en
las imdgenes que no tienen red pigmentada, en los casos muy claros no se selec-
ciona nada y, en aquellos en los que es menos claro por diferentes razones —como
la presencia de artefactos distorsionadores (tales como pelo, reflejos, marcas de re-
glas o burbujas de aire), la presencia de otras estructuras dermatoscopicas (tales
como puntos/globulos, ramificaciones, ...) o la presencia de regiones de pixels con
similares texturas a la red pigmentada— es bastante usual que se seleccionen “su-
puestos agujeros”, con valores de probabilidad (tyeq, (tagujero) bajos pero, cuando
las probabilidades aumentan, estos “supuestos agujeros” se dejan de obtener.

Esto demuestra que el método funciona muy bien en el discernimiento del
patrén frente a artefactos distorsionadores —lo cual hace que en este método no sea
necesario un preprocesado previo— y frente a otras estructuras dermatoscépicas.

Tomando en consideracion las observaciones anteriores, se extraen cinco carac-
teristicas:

1. probRedM ax: de las iteraciones ((vcq, Qagujero)» €l maximo valor de .4 en

el cual hay agujeros seleccionados.

2. probAgujeroMax: de las iteraciones (e, Qagujero)s CON Qreq = probRed
Maz, el maximo valor de ogujero €n €l cual hay agujeros seleccionados.
Evidentemente, esta caracteristica sélo tiene sentido cuando se combina con
probRedMazx.

3. numProbabilidades: nimero de iteraciones (Qyed, agujero) €N las cudles

hay agujeros seleccionados.
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4. numAgujeros: suma de todos los agujeros seleccionados para cada una de

las diferentes iteraciones (Qred, Qtagujero)-

5. numSubredes: suma de todos los grupos en los que hay agujeros seleccio-

nados para cada una de las diferentes iteraciones (0¢.cq, Qagujero)-

2.1.6. Obtencion del modelo de clasificacion dura para la discriminacion entre
‘“ausente” y ‘“‘presente”’

Para la combinacién de parametros (prop, numMinAgujeros, distMaxAguje

ros, rangMaxTamanyoAgujeros), se utiliza un clasificador duro para generar un
modelo de clasificacién dura para la discriminacién entre “ausente” y “presente”
a partir de los valores de las caracteristicas para las imigenes etiquetadas en las
categorias “ausente” y “presente”. El clasificador usado y los resultados obtenidos

se explican en el capitulo de Resultados, en la seccion

4.3.2.5 2.2. Seleccion del mejor modelo de clasificacion

Se analizan los diferentes modelos de clasificacion correspondientes a las diferentes
combinaciones de parametros (prop, numMinAgujeros, distMazAgujeros,
rangMaxTamanyoAgujeros) y se selecciona el mejor. Esto se explica en detalle
en el capitulo de Resultados, en la seccién

4.3.2.6 2.3. Diagnosis entre “ausente” y ‘“presente’’

Una vez elegido el mejor modelo de clasificacidn, ya se tienen las reglas de decision
para llevar a cabo la diagnosis. En el capitulo de Resultados, en la seccion [5.3] se

analizan los resultados obtenidos.

4.4 Software para el desarrollo de los algoritmos de

procesamiento digital de imagen

4.4.1 Tecnologias utilizadas

En [2.2.4] se han comentado los frameworks software mas relevantes que existen

en la actualidad para realizar el procesamiento digital de imagen y se han identi-
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ficado las caracteristicas mas relevantes para su valoracion. En relacién a dichas

caracteristicas se ha efectuado la eleccion, que se explica a continuacion.

Las opciones de CVIPtools, OpenCV y PIL (Python Imaging Library)/Pillow
fueron inicialmente descartadas por no existir un conocimiento previo o back-
ground en el grupo de investigacioén y —en el caso de CVIPtools y OpenCV- por no

ser facilmente integrables en entornos multiplataforma.

La opcién de Matlab ha sido la opcién descartada que ha tenido més peso entre
todas las barajadas. Las ventajas han sido comentadas en[2.2.4.3]y contaba ademas
con los puntos a favor de tenerse las licencias compradas y de haber experiencia en
el desarrollo con Matlab en el grupo de investigacion. Para el desarrollo de algorit-
mos sencillos Matlab es la opcion 6ptima, ya que resulta muy rapida y sencilla su
implementacién. Sin embargo, cuando el nivel de desarrollo alcanza cierto nivel de
complejidad es cuando empiezan a vislubrarse los problemas de Matlab. En primer
lugar, Matlab no es un lenguaje de programacion de propdsito general y fuerte-
mente validado, como pueden ser C/C++, Java, C# o Phyton, que asegure buenas
prestaciones y robustez al desarrollador. En segundo lugar, El IDE es muy inferior
a otros entornos tales como el Visual Studio para .NET o Eclipse para C/C++, Java
o Phyton. En tercer lugar, no existe un gran nimero de librerias open source que
puedan ser integradas, como es el caso de Java o, cada vez mas, Phyton. En cuar-
to lugar, aunque el desarrollo de los algoritmos y los experimentos sobre éstos es
facilmente realizable, no lo es su integracion con componentes software que pueden
ser utilizados en los experimentos, tales como bases de datos, algo que en el caso
de Java es facilmente realizable con frameworks de alto nivel del tipo JPA (Java
Persistence API) [Oral6cl| —y en otros lenguajes serios con frameworks de disefio
similar—. En quinto lugar, uno de los principales problemas que tiene Matlab es la
dificil integracion en aplicaciones software y en diferentes plataformas (escritorio,
web, movil, ...), algo que se realiza de manera natural en otros lenguajes, muchos
de los cudles son multiplataforma de manera nativa, como Java, C# o Phyton. Es-
to resulta ser un problema muy serio, ya que cuando se desarrollan algoritmos en
Matlab, el integrarlos en una aplicacion externa supone frecuentemente un gran
problema que en muchas de las ocasiones se tiene que solventar con una traduc-
cion del codigo fuente a otro lenguaje de programacion, algo que es muchas veces
muy complejo por las propias dificultades que pone la compaifiia propietaria del

Matlab. Finalmente, en sexto lugar, hay que sefialar que, aunque Matlab provee
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de un sistema propietario para la ejecucion de aplicaciones en entorno paralelo, la
configuracion de éste es costosa, tanto en dinero (las licencias cuestan mas), como
en desarrollo, que por un lado es mas sencillo, ya que el framework Matlab da so-
porte a muchas de las tareas, pero por otro es mds dificil, ya que su implementacién
no se adhiere a estdndars de facto para este tipo de tareas, tales como Apache Ha-
doop [Apal6a] o Apache Spark [Apal6c], a lo que hay que afiadir el problema de

integracion en diferentes plataformas, ya comentado anteriormente.

En cualquier caso, hay que destacar que Matlab es el entorno en el que se han
hecho muchas de las pruebas iniciales con éxito, ya que se trata de un excelente

framework para el desarrollo y ejecucion de funciones matematicas.

Se ha elegido finalmente Java [OralSa] como lenguaje de programacion y JAI
(Java Advanced Imaging) [Sunl4, jav16], ImagelJ [US 16] y Fiji [F1j16b] como
librerias de imagen, que junto a otras librerias software escritas en Java —las mas
importantes de ellas Weka [Thel6b] para la mineria de datos y Apache Common
Maths Library [Apal6d] para las funciones matematicas— se han integrado en el

framework de imagen desarrollado en la presente investigacion.

Las razones para su eleccion son muchas. En primer lugar, Java es un lengua-
je de programacion muy serio, gratuito, multiplataforma, facilmente integrable en
aplicaciones de diferente tipo, con un API extensa —por ejemplo JDBC (Java Data-
Base Connectivity) [Oral6bl] y JPA (Java Persistence API) [Oral6c] para bases de
datos—y con el manto de proteccion de una empresa muy importante —Oracle (antes
Sun Microsystems)— y una comunidad de desarrolladores extensa a nivel mundial,
en el que ademas existia un conocimiento previo o background en el grupo de in-
vestigacion. En segundo lugar, es el lenguaje mas utilizado a nivel mundial [TIO15]]
y el mas utilizado con mucha diferencia en el entorno universitario, existiendo por
ello multitud de librerias software open source para diferentes propdsitos. En ter-
cer lugar, existe un IDE (Integrated Development Environment) muy serio como
el Eclipse [Ecl16] —el usado en esta investigacion— para el desarrollo de software.
Ademads, es un lenguaje en el que existen multitud de frameworks para el proce-
samiento paralelo, como el Fork/Join [Oral6a] incluido en el API de Java u otros
como el Apache Hadoop [Apal6a] o el Apache Spark [Apalé6c|, algo hoy dia cada
vez mas relevante para el escalado de algoritmos.
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4.4.2 Framework software construido

Como se ha comentado, las tecnologias utilizadas posibilitan el acceso a un gran
ndmero de funcionalidades existentes. Este ha sido el punto de partida para escalar
—a nivel de desarrollo software— en el transcurso de esta investigacion, en la que se
ha desarrollado un completo framework software con un gran nimero de funcio-
nes, agrupadas en librerias, para la implementacion de diferentes funcionalidades,
tanto en procesamiento digital de imagen como en otras tareas. Esta es una gran
contribucién de esta investigacion, tal y como se explica en[6.2]

Tal y como se ha explicado, el lenguaje de programacién utilizado ha sido el
Java. En la Fig. se presentan las 3 capas que componen dicho software. La pri-
mera capa corresponde a los algoritmos de alto nivel desarrollados en la presente
investigacion. La segunda capa estd formada por el conjunto de utilidades imple-
mentadas por el autor de esta tesis para el soporte de diferentes funcionalidades
necesarias para el desarrollo de los algoritmos. La tercera capa estd compuesta por
las librerias externas utilizadas, que son utilizadas por las utilidades implementa-
das. Como se puede ver, las dos primeras capas son desarrolladas en el transcurso

de la presente investigacion y la tercera capa corresponde a recursos externos utili-

zados.
ALGORITMOS DE LIBRERIAS
ALTO NIVEL R IM% AS R EXTERNAS
DESARROLLADOS - CAPA 2 "I UTILIZADAS
(CAPA 1) (CAPA2) (CAPA 3)

Figura 4.37: Capas del framework software construido. Las dos primeras han sido

desarrolladas en el transcurso de la presente investigacion.

A continuacion se explican brevemente el diseno del framework software cons-
truido. En primer lugar se presentan los algoritmos de alto nivel desarrollados (pri-
mera capa), en segundo lugar se explican las utilidades implementadas (segunda

capa) y en tercer lugar se muestran las librerias externas utilizadas (tercera capa).

4.4.2.1 Algoritmos de alto nivel desarrollados

Los algoritmos de alto nivel desarrollados en la presente investigacion son:
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* Reconocimiento del patrén reticular (tal y como se puede ver en[6.2.1))
* Segmentacion de la lesion (tal y como se puede ver en[6.2.5))

* Reconocimiento del patrén globular (tal y como se puede ver en [6.2.6)
* Reconocimiento del patrén puntos (tal y como se puede ver en[6.2.7)

* Reconocimiento del patron ramificaciones lineales/pseudopodos (tal y como

se puede ver en[6.2.8))

* Reconocimiento del patrén velo azul-blanquecino (tal y como se puede ver
en[6.2.9)

* Reconocimiento del patrén homogéneo (tal y como se puede ver en[6.2.10)

* Reconocimiento del patrén homogéneo azulado (tal y como se puede ver en

0.2.11)

* Reconocimiento del patron manchas de pigmento (tal y como se puede ver

en|6.2.12)

* Reconocimiento del patrén hipopigmentacion (tal y como se puede ver en

[6.2.13)

* Reconocimiento de los indicadores asimetria, bordes y color correspondien-

tes al algoritmo médico “Regla del ABCD” (tal y como se puede ver en

0.2.14)

* Prototipo software para el diagnostico de melanoma (tal y como se puede ver

en|6.2.15)

También se han empleado las utilidades implementadas en este framework en

otros algoritmos de alto nivel desarrollados en otras investigaciones, como:
* La herramientas software DICOMPAS para la caracterizacion articulatoria

sobre imagenes DICOM de cine-MRI (tal y como se puede ver en[6.3.5.3).

* La herramienta software NODULEPAS para la ayuda al diagnéstico, que
implementa algoritmos avanzados de procesamiento digital de imagen para

la monitorizacion de pacientes con cancer de pulmoén (tal y como se puede

ver en[6.3.5.3).
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4.4.2.2 Utilidades implementadas

Se ha desarrollado un extenso conjunto de utilidades para el soporte de diferentes

funcionalidades:

* Funcionalidades de procesamiento digital de imagen.
* Funcionalidades de mineria de datos.

* Funcionalidades estadisticas.

* Funcionalidades matematicas.

* Funcionalidades de integracion con otras plataformas.
* Funcionalidades de integracion con bases de datos.

¢ Otras funcionalidades.

Como se ha comentado anteriormente, el gran numero de utilidades desarrolla-

das ha sido clave para el desarrollo de los diferentes algoritmos.

4.4.2.3 Librerias externas utilizadas

Para el desarrollo de las utilidades se han utilizado diferentes librerias externas:

* Funcionalidades de procesamiento digital de imagen: JAI (Java Advanced
Imaging) [Sunl4), jav16], ImageJ [US 16] y Fiji image processing software
[Fij16b].

¢ Funcionalidades de mineria de datos: Weka [[Thel6b].

* Funcionalidades estadisticas: Weka [Thel6bl] y Apache Common Maths Li-
brary [Apal6d].

* Funcionalidades matematicas: Apache Common Maths Library [[Apal6d].

* Funcionalidades de integracion con otras plataformas: diferentes APIs —para
web, servicios SOAP (Simple Object Access Protocol), servicios REST (Re-

presentational State Transfer), ...— incluidas en Java EE (Java Enterprise
Edition) [OralSb].
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* Funcionalidades de integracién con bases de datos: JDBC (Java DataBase
Connectivity) [Oral6bl] y JPA (Java Persistence API) [Oral6c].

» Otras funcionalidades: diferentes APIs incluidas en Java SE (Java Standard
Edition) [OralScl], Java EE (Java Enterprise Edition) [OralSbl] y algunos
proyectos relevantes de Apache [[Apal6b].
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El principio de la ciencia, casi la de-
finicion, es el siguiente: “La prueba
de todo conocimiento es el experi-
mento”. El experimento es el tinico

juez de la verdad cientifica.

Richard Feynman

Resultados

En este capitulo se analizan los resultados correspondientes a los experimentos
realizados, de cara a la evaluacion del sistema. Para ello, en primer lugar, se mues-
tran los resultados parciales correspondientes a la deteccion difusa o fuzzy de los
pixels de tipo “red”, “agujero” y “otro” realizada en el Mddulo 1. En segundo lu-
gar, se examinan los resultados parciales correspondientes a los diferentes modelos
de clasificacion dura para la discriminacién entre “ausente” y “presente” obtenidos
en el Mddulo 2 y la posterior seleccion del mejor modelo. Finalmente, en tercer
lugar se presentan los resultados finales obtenidos con el método propuesto. Es im-
portante senalar que en esta tesis, en la que se realizan contribuciones en el area
del procesado digital de imagen, los resultados gréaficos son altamente significati-
vos para ilustrar los resultados del algoritmo, y por ello en este capitulo se ofrece
buen numero de ejemplos. Junto con la explicacion detallada de los resultados del
método se realiza una breve explicacion tedrica de los conceptos mds relevantes

utilizados.
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S. RESULTADOS

5.1 Resultados parciales: Deteccion difusa o fuzzy de
los pixels de tipo “‘red”, “agujero’ y “otro”

A continuacién se muestran los resultados parciales correspondientes a la detec-
cion difusa o fuzzy de los pixels de tipo “red”, “agujero” y “otro” realizada en el
Modulo 1, descrito en @ Para ello, en primer lugar, se muestran los resultados
numéricos del proceso de aprendizaje supervisado y, en segundo lugar, se presen-
tan dos ejemplos graficos de dichos resultados, obtenidos tras su aplicacion sobre

las imédgenes.

5.1.1 Resultados numéricos

Tal y como se ha comentado en el objetivo de la deteccion difusa o fuzzy de
los pixels que se realiza en el médulo 1, que se explica en 4.3.1] es obtener reglas
difusas de pertenencia para cada uno de los pixels. Para ello, se utilizé la imple-
mentacion RandomForest incluida en el software Weka [Thel6bl] del clasificador
Selva Aleatoria o Random Forest [BreO1]], que se explica a continuacién en[5.1.1.2]
un clasificador que ofrece esta funcionalidad —un clasificador difuso—y que ofrece
resultados muy buenos en términos de fiabilidad, siendo ademas muy répido, con
bajo coste computacional [[GBS06, algo especialmente critico para conseguir que
el algoritmo sea eficiente, ya que hay que computar cada uno de los 768 x 512
pixels de las diferentes imagenes.

En el proceso de aprendizaje supervisado se tomaron un conjunto de 9196
muestras de pixels obtenidas de 50 imagenes de los diferentes tipos (“ausente”
y “presente”) correspondientes a la base de datos descrita en el capitulo 3|y etique-
tadas en las categorias de “red”, “agujero” y “otro”, obteniéndose tras el procesa-
miento con el clasificador Selva Aleatoria una exactitud de 94,1 % y una AUC de
0,99, utilizando validacion cruzada de 10 iteraciones. Estos conceptos se explican

enp.I.T3y[.1.1.4

Son unos buenos ratios, y es evidente que el resultado obtenido en este primer

modulo es de gran importancia, ya que el resto del algoritmo se apoya en él. No
obstante, tal y como se comentaba en este algoritmo lleva incorporado un
mecanismo autocorrector frente al resultado del proceso de aprendizaje supervi-

sado realizado en el primer médulo ya que, aunque varien las distribuciones de
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probabilidad de los pixels de estar en la red, agujeros u otros, el método sigue fun-
cionando bien, lo cual hace que este método sea muy robusto frente al proceso de
muestreo de los pixels. Esto es consecuencia de la posterior caracterizacion que se
realiza en el mddulo 2 a partir de las imdgenes de probabilidad correspondientes
a esta deteccion difusa, que se explica en {.3.2] lo cual hay que tener presente en
la interpretacion de los resultados de este proceso, tanto los numéricos como los

graficos que se presentan a continuacioén en[5.1.2]

5.1.1.1 FUNDAMENTOS: Clasificadores basados en arbol de decision

Los clasificadores basados en arboles de decision son un tipo de clasificadores que
pueden ser representados graficamente como arboles. Los nodos interiores repre-
sentan las condiciones o estados posibles de los atributos, caracteristicas o variables
del problema y los nodos finales u hojas constituyen la decision final del clasifica-
dor. Se puede ver graficamente un ejemplo en la Fig.

Existen diferentes clasificadores, que utilizan diferentes algoritmos para la cons-
truccion del arbol a partir de los datos de entrenamiento. Todos ellos soportan la
clasificacion dura y algunos de ellos soportan también la clasificacion difusa o blan-
da, como el clasificador Selva Aleatoria o Random Forest que se utiliza aqui en la
deteccion difusa de los pixels y que se explica a continuacion, y otros s6lo soportan
la clasificacion dura, como el clasificador C4.5 que se utiliza aqui en el reconoci-

miento del patrén y que se explica en

5.1.1.2 FUNDAMENTOS: Clasificador Selva Aleatoria o Random Forest

El algoritmo Selva Aleatoria o Random Forest es un clasificador desarrollado por el
estadistico Leo Breiman basado en arboles de decision. Genera como resultado un
arbol de decisién que estd compuesto, a su vez, de varios sub-arboles de decision.
Para la clasificacion de cada instancia, genera un vector de entrada para cada uno de
los drboles de la combinacion. Cada drbol genera una clasificacion y el clasificador
global elige aquélla que ha obtenido la mayor cantidad de votos [BreO1].
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==06 ‘=0

Figura 5.1: Ejemplo de clasificador basado en arbol de decision, generado a partir de
un conjunto de datos etiquetados para el aprendizaje. Se tienen 4 atributos (X1, X2, X3
y X4) y tres posibles decisiones (D1, D2 y D3). Nétese que las decisiones son tomadas
a partir de los valores de los atributos X3 y X4.
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Para generar los arboles de decision, de naturaleza aleatoria y que componen
la llamada selva aleatoria, se elige un subconjunto aleatorio del conjunto total de
datos. A continuacion, se calcula la mejor division posible para ese subconjunto
de caracteristicas. Se repite el proceso para cada nodo del arbol de decision vy,
finalmente, cuando el arbol esta creado, no se hace una poda del mismo, al contrario
que en la mayoria de métodos para la construccidn de arboles de decision [BreOl]].

Es un algoritmo frecuentemente utilizado por sus buenos resultados en la clasi-
ficacion de los datos y su bajo coste computacional [GBS06]. Ademds, soporta la
clasificacién difusa o blanda.

5.1.1.3 FUNDAMENTOS: Exactitud, sensibilidad, especificidad y AUC

Supongamos que tenemos un estimador para una variable estadistica discreta bi-
naria —es decir, que s6lo admite dos resultados, positivo y negativo— y probamos
dicho estimador contra un conjunto de datos etiquetados de prueba. Este estimador
asignard a cada instancia del conjunto de datos —de la cual, al estar etiquetada, ya
se sabe el valor de la variable binaria— un valor positivo o negativo.

Se puede, por tanto, dividir las diferentes instancias del conjunto de prueba
en cuatro grupos: V P (verdaderos positivos), F'N (falsos negativos), F'P (falsos
negativos) y VNV (verdaderos negativos).

Definimos las siguientes medidas del estimador en relacion a los datos de prue-

ba:
VP+ VN

VP+FN+VN+ FP
VP

VP+ FN

exactitud =

sensibilidad =

especi ficidad = VNI FP

Normalmente, los estimadores realizan sus estimaciones en funcion de los valo-
res de pardmetros que incorporan en su descripcion y suele ser interesante analizar
el comportamiento de la sensibilidad y la especificidad en relacion a dichos valores
por medio de las llamadas curvas caracteristicas operativas del receptor (ROC: re-
ceiver operating curve), en las cudles se representa la sensibilidad, en el eje de las
Y,y (1 — especificidad), en el Eje de las X, para las diferentes parametrizaciones
del estimador. Un ejemplo de curva ROC se puede ver en la Fig.[5.2]
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Figura 5.2: Ejemplo de curva ROC. Fuente en [Wik14].

El anélisis de la curva ROC, o simplemente andlisis ROC, permite la seleccion
de los modelos 6ptimos, usando diferentes criterios o estadisticos. El més utilizado
en el ambito de los clasificadores es el area bajo la curva ROC (AUC': area under
curve), que permite realizar la comparacion entre diferentes modelos de clasifica-
cién [HLOSJ.

En el caso de poseer dos pruebas diagndsticas distintas, se utiliza el AUC' como
método de eleccidn, ya que se trata de una medida global, ademads de independiente
del punto de corte. Por esto, en el ambito sanitario, las curvas ROC también se

denominan curvas de rendimiento diagndstico.

5.1.1.4 FUNDAMENTOS: Validacion cruzada

La validacion cruzada o cross-validation es una técnica que permite analizar los
resultados de un andlisis estadistico, asegurando que los datos son independientes
del grupo formado con datos de entrenamiento y el grupo formado con datos de

prueba. Su funcionamiento se basa en calcular la media aritmética obtenida de cada
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grupo formado, con la finalidad de estimar cémo de preciso es el modelo [BisO6].

Existen diferentes tipos de validaciones cruzadas, aqui se utiliza la validacion
cruzada de k iteraciones o k-fold cross-validation. En este tipo de validacion los
datos de muestra se dividen en k& subconjuntos, donde uno de los subconjuntos es
siempre utilizado como subconjunto de prueba y el resto de subconjuntos (k — 1)
se utilizan para entrenar el clasificador. La validacion cruzada se realiza durante &
iteraciones, siendo cada subconjunto utilizado como datos de prueba en la valida-
cion. Por cada iteracion se calcula la media aritmética de los resultados obteniendo
un dnico resultado. La validacién cruzada es un método muy preciso ya que se
evalia en cada iteracion con diferentes combinaciones de datos. Sin embargo, tiene
como inconveniente que es un proceso lento desde el punto de vista computacio-
nal [Bis06]. En cuanto a la eleccién del ndmero de iteraciones, se puede realizar
en funcion de diferentes criterios, siendo el tamafio del conjunto de datos el cri-
terio mas relevante. No obstante, lo mas comun es utilizar validacion cruzada de
10 iteraciones (10-fold cross-validation) [RTLO9]. Se puede ver graficamente este
proceso en la Fig.[5.3]

[%“E‘Eﬁ] -(———| Datos de entrenamiento I
| Iteracidn 1 f”—>| Oé PP *.‘.... P IIIID DI
llera cign 2 ]-*’ .." . ' I‘: '.. '.."..

| teracion 3| — O QOISO 0 OO UIO9999

20000000000000000 0 U

< Total de datos I[ >

Figura 5.3: Ejemplo de validacion cruzada de k iteraciones (con k=4). Fuente en

[Wik1T].
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5.1.2 Ejemplos graficos

Se van a mostrar a continuacién —en las Figs. 5.3y por una parte, y las
Figs. [5.8]y[5.9 por otra— dos ejemplos graficos de deteccién difusa o fuzzy de
los pixels de tipo “red”, “agujero” y “otro”, cuyo disefio se ha descrito en [4.3.1]
Estas mismas dos imagenes se utilizaran en los ejemplos grificos que se muestran
en correspondientes al médulo 2.

Como se puede ver, ambas imdgenes tienen el patrén reticular. En el caso de
la primera de las imagenes es mads clara la presencia del patron, sin embargo en la
segunda de las imédgenes dicha presencia no es tan clara, ya que la red es mas tenue

y ademads tiene menos reticulos.

176



5.1 Resultados parciales: Deteccion difusa o fuzzy de los pixels de tipo “red”,
“agujero” y “otro”

Figura 5.4: A partir de la primera imagen dermatoscdpica de ejemplo, ejemplo del
proceso de deteccion difusa o fuzzy de los pixels de tipo “red”, “agujero” y “otro” y
generacion de las imdgenes de probabilidad. La primera imagen es la original /. La

segunda, imagen de gris, es la imagen de probabilidad I,..q4.
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Figura 5.5: A partir de la primera imagen dermatoscopica de ejemplo, sigue con el

ejemplo de la Fig. anterior —proceso de deteccién difusa o fuzzy de los pixels de tipo
“red”, “agujero” y “otro” y generacidn de las imdgenes de probabilidad—. Estas dos

imdgenes de gris son las imédgenes de probabilidad I,gyjero € Lotro-
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Figura 5.6: A partir de la primera imagen dermatoscopica de ejemplo, sigue con el
ejemplo de las dos Figs. anteriores —proceso de deteccion difusa o fuzzy de los pixels
de tipo “red”, “agujero” y “otro” y generacion de las imagenes de probabilidad—. Esta
imagen de color es la imagen [;.cq qgujero_otro» resultante de asignar I,..4 al canal de

10j0, Iygujero al canal de verde e I, al canal de azul.
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Figura 5.7: A partir de la segunda imagen dermatoscépica de ejemplo, ejemplo del
proceso de deteccion difusa o fuzzy de los pixels de tipo “red”, “agujero” y “otro” y
generacion de las imdgenes de probabilidad. La primera imagen es la original /. La

segunda, imagen de gris, es la imagen de probabilidad I,..q4.
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Figura 5.8: A partir de la segunda imagen dermatoscépica de ejemplo, sigue con el

ejemplo de la Fig. anterior —proceso de deteccién difusa o fuzzy de los pixels de tipo
“red”, “agujero” y “otro” y generacién de las imdgenes de probabilidad—. Estas dos

imagenes de gris son las imdgenes de probabilidad I,gyjero € Lotro-
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Figura 5.9: A partir de la segunda imagen dermatoscépica de ejemplo, sigue con el

ejemplo de las dos Figs. anteriores —proceso de deteccién difusa o fuzzy de los pixels
de tipo “red”, “agujero” y “otro” y generacién de las imagenes de probabilidad—. Esta
imagen de color es la imagen I,cq_agujerootro» T€Sultante de asignar I;..q al canal de

10j0, Iygujero al canal de verde e Iy, al canal de azul.
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5.2 Resultados parciales: Generacion de modelos de
clasificacion dura para la discriminacion entre “au-

sente” y “presente” y seleccion del mejor modelo

Sobre las imdgenes de probabilidad obtenidas en el primer médulo se realiza en
el segundo médulo un proceso de parametrizacion y posterior caracterizacion que
permite, tras la realizacion de aprendizaje supervisado, la generacion de diferentes
modelos de clasificacion dura —correspondientes a las diferentes combinaciones
de pardmetros— para la discriminacion entre “ausente” y “presente”, tal y como se
explica en4.3.2.4] y la posterior seleccién del mejor modelo, tal y como se describe
en[4.3.2.5] Aqui se muestran los resultados parciales correspondientes.

Para ello, en primer lugar, se presentan los resultados numéricos de los diferen-
tes modelos de clasificacion dura, realizandose la seleccion del mejor modelo y, en
segundo lugar, se muestran dos ejemplos graficos del proceso de caracterizacion

realizado sobre las imagenes.

5.2.1 Resultados numéricos. Seleccion del mejor modelo

Tal y como se describe en se generan modelos de clasificacion dura para la
discriminacion entre “ausente” y “presente”, correspondientes a las 180 diferentes
combinaciones de parametros (prop, numMinAgujeros, dist MaxAgujeros,
rangMaxTamanyoAgujero) € {0,5,0,6,0,7,0,8,0,9} x {1,2,3} x {10, 15, 20,
15} x {0,5,0,65,0,8}.

Cada uno de ellos es generado utilizando la base de datos usada en este trabajo
(descrita en el capitulo[3), que consiste en 875 imagenes, 326 “ausente” y 549 “pre-
sente”, correspondiendo aproximadamente esta distribucion de imagenes a los por-
centajes de ambas clases en el propio Atlas [ASPT00] —fuente de las imadgenes de la
base de datos— a partir de los valores extraidos, correspondientes a las 5 caracteristi-
cas {probRedM ax, probAgujeroMazx, numProbabilidades, numAgujeros,
numSubredes}, y utilizando el Clasificador C4.5 [Qui93], un clasificador con muy
buenas prestaciones y bajo coste computacional [WZAOQ06], que se explica a conti-
nuacién en|5.2.1.1] usando la implementacion J48 incluida en el software Weka
[Thel6bl].

De cara a seleccionar el mejor modelo, la AUC y la exactitud son usados como
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criterios para validar la fiabilidad y robustez de los modelos, siendo el AUC parti-
cularmente relevante cuando la base de datos no esta balanceada, como es aqui el
caso [HLO3].

También es objeto de este analisis el seleccionar las caracteristicas mas relevan-
tes de cara a simplificar el modelo resultante. Para realizar esto, y como tinicamente
se han contemplado 5 caracteristicas, en vez de realizar el procedimiento habitual
—analizar cada modelo de clasificacion y realizar un anélisis de sus caracteristicas
mas relevantes— es posible validar por fuerza bruta los diferentes subconjuntos po-
sibles de caracteristicas. Para ello, por cada modelo de clasificacion se obtienen
2% — 1 = 31 modelos de clasificacién, correspondiendo cada uno a un subconjunto
de caracteristicas.

Por tanto, se evaluaron un total de 5580 = 180 * 31 modelo de clasificacion,
utilizando validacién cruzada de 10 iteraciones. Los maximos valores de AUC y
exactitud obtenidos fueron 0,912 y 88,91 % respectivamente. Buscando la mayor
fiabilidad y robustez, tinicamente fueron seleccionados dos modelos que cumplian
las condiciones de tener una alta AUC (> 0,9) y una gran exactitud (> 88 %):

1. Modelo 1. AUC: 0,901, Accuracy: 88 %, (0,5, 20, 2, 0,65), {num Probabilida

des, numAgujeros, numSubredes}.

2. Modelo 2. AUC: 0,912, Accuracy: 88 %, (0,5, 20, 2, 0,8), {num Probabilida

des, numAgujeros}.

Obviamente, se selecciond el que tenia mayor AUC, que ademas era el mas
simplificado, con sélo dos caracteriticas. Este modelo de clasificacion corresponde,
como se ha mostrado, a la combinacién de parametros (0,5, 20, 2, 0,8) y el subcon-
junto de caracteristicas {numProbabilidades, numAgujeros}, obteniendo AUC
de 0,912 (la maxima AUC de todos los modelos) y una exactitud del 88 % (muy
cerca de la mdxima exactitud), con una sensibilidad de 90,71 % y una especificidad
de 83,44 %, que fueron seleccionados como los resultados del método.

Es de sefialar que existen modelos de clasificacion en los que, para un determi-
nado subconjunto de caracteristicas y para una cierta combinacién de pardmetros
se obtiene valores de exactitud ligeramente superiores. Sin embargo, en estos mo-
delos la AUC fue menor (evidente, 0,912 es el mayor valor de AUC) y en algunos
casos, ademads, la especificidad bajaba notablemente o el modelo era menos simpli-
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ficado. El objetivo aqui no es sacar el mejor valor de exactitud, sino que el modelo
sea ademds simplificado, fiable y robusto, de ahi los criterios utilizados.

Para estos modelos, ademads del principal objetivo —obtener el mejor modelo de
clasificacion— es interesante llevar a cabo un estudio de los resultados tanto desde
el punto de vista de los subconjuntos de caracteristicas como desde el punto de
vista de las combinaciones de parametros. Para este propodsito, se han definido 4
indicadores, que se describen mas abajo. Por un lado, se agrupan los resultados por
subconjuntos de caracteristicas, como se puede ver en el Cuadro 5.1 —que muestra
los resultados de los 31 subconjuntos de caracteristicas— y, por el otro, se agrupan
los resultados por combinaciones de pardimetros, como se puede ver en los Cuadros
5.2 y 5.3, que muestran los resultados de las 10 combinaciones de pardmetros con
los resultados mas altos en cada uno de los indicadores 1 y 3 (Cuadros 5.2)y 2y 4
(Cuadro 5.3) que se describen a continuacion.

Se pueden ver a continuacién los 4 indicadores definidos como més relevantes
para dicha descripcion asi como los valores obtenidos correspondientes a éstos en
los experimentos: en la columna 1 se muestra el subconjunto de caracteristicas (en
Cuadro 5.1) / la combinacién de pardmetros (en Cuadros 5.2 y 5.3); en la 2, el
indicador 1: la media de AUC obtenida, en los 180 modelos correspondientes a
las diferentes combinaciones de parametros (en Cuadro 5.1) / en los 31 modelos
correspondientes a los diferentes subconjuntos de caracteristicas (en Cuadros 5.2
y 5.3); en la 3, el indicador 2: el maximo valor de AUC: en la 4, la combinacion
de pardmetros (en Cuadro 5.1) / el subconjunto de caracteristicas (en Cuadros 5.2
y 5.3) correspondiente a ese valor maximo; en la 5, el indicador 3: la media de
las exactitudes obtenidas; en la 6, el indicador 4: el maximo valor de exactitud;
finalmente, en la 7, la combinacién de pardmetros (en Cuadro 5.1) / el subconjunto

de caracteristicas (en Cuadros 5.2 y 5.3) correspondiente a ese valor maximo.
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Caracteris- | Media AUC | Parametros Media EXA | Parametros
ticas AUC | Max | AUC Max EXA | Max | EXA Max
{1,2,3,4,5}| 0,845 | 0,902 | (0,6,15,2,0,65)| 84,56 | 88,46 | (0,5,25,2,0,5)
{1,2,3,4} |0,834] 0,903 | (0,5,10,2,0,8) | 84,66 | 88,57 | (0,5,25,2,0,5)
{1,2,3,5} | 0,806 | 0,902 | (0,6,15,2,0,65)| 83,79 | 88,11 | (0,5,10,2,0,65)
{1,2,4,5} | 0,835 0,893 | (0,8,15,2,0,8) | 83,66 | 87,54 | (0,8,20,2,0,65)
{1,3,4,5} | 0,846 | 0,905 | (0,6,15,2,0,65)| 84,69 | 88,69 | (0,8,15,2,0,8)
{2,3,4,5} | 0,846 0,902 | (0,5,10,2,0,8) | 84,7 | 88,69 | (0,5,25,2,0,5)
{1,2,3} 0,778 | 0,878 | (0,5,20,2,0,8) | 83,86 | 87,66 | (0,6,15,3,0,65)
{1,2,4} 0,823 | 0,889 | (0,8,10,3,0,8) | 83,94 | 87,54 | (0,7,15,3,0,65)
{1,2,5} 0,796 | 0,869 | (0,6,15,2,0,65)| 82,19 | 86,63 | (0,7,10,2,0,65)
{1,3,4} 0,837 | 0,905 | (0,6,15,2,0,65)| 84,72 | 88,69 | (0,6,15,3,0,5)
{1,3,5} 0,796 | 0,905 | (0,6,15,2,0,65)| 83,85 | 87,77 | (0,5,10,2,0,5)
{1,4,5} 0,826 | 0,886 | (0,7,25,3,0,65)| 83,25 | 88,91 | (0,6,15,3,0,65)
{2,3,4} 0,835 | 0,906 | (0,6,15,2,0,65)| 84,74 | 88,69 | (0,5,25,2,0,5)
{2,3,5} 0,793 | 0,899 | (0,6,15,2,0,65)| 83,8 | 83,34 | (0,5,10,2,0,65)
{2,4,5} 0,768 | 0,846 | (0,9,15,1,0,65)| 80,46 | 83,43 | (0,5,10,3,0,5)
{3,4,5} 0,848 | 0,909 | (0,5,20,2,0,8) | 84,86 | 88,69 | (0,5,25,2,0,5)
{1,2} 0,759 | 0,845 | (0,6,15,3,0,8) | 82,1 | 84,91 (0,5,10,3,0,8)
{1,3} 0,761 | 0,879 | (0,5,20,2,0,8) | 83,65 | 87,66 | (0,5,20,3,0,65)
{1,4} 0,815 | 0,864 | (0,6,10,3,0,8) | 83,47 | 86,17 | (0,7,15,3,0,65)
{1,5} 0,76 | 0,866 | (0,8,10,3,0,8) | 81,29 | 85,37 | (0,8,10,2,0,5)
{2,3} 0,76 | 0,878 | (0,6,15,3,0,5) | 83,6 | 87,66 | (0,5,20,3,0,65)
{2,4} 0,701 | 0,808 | (0,9,10,3,0,65)| 80,3 | 84,0 | (0,9,10,3,0,5)
{2,5} 0,599 | 0,797 | (0,9,10,3,0,8) | 73,18 | 83,77 | (0,9, 10, 3,0,8)
(3,4} 0,837 | 0,912 | (0,5,20,2,0,8) | 84,87 | 88,69 | (0,5,25,2,0,5)
(3,5} 0,778 | 0,905 | (0,6, 15,2,0,65)| 83,84 | 88,0 | (0,5,10,2,0,5)
{4,5 0,755 | 0,841 | (0,8,15,1,0,65)| 80,78 | 84,23 | (0,7,25,1,0,5)
{1} 0,677 0,764 | (0,7,10,3,0,5) | 80,1 | 83,66 | (0,7,15,3,0,65)
{2} 0,453 | 0,516 | (0,5,25,1,0,5) | 63,39 | 68,46 | (0,9,10,3,0,5)
{3} 0,745 | 0,876 | (0,5,20,2,0,8) | 83,61 | 87,66 | (0,5,20,3,0,65)
{4} 0,69 | 0,807 (0,9,10,3,0,65)| 80,45 | 84,0 | (0,9,10,3,0,5)
{5} 0,584 | 0,76 | (0,7,10,3,0,65)| 73,27 | 83,09 | (0,9, 10, 3,0,8)

Cuadro 5.1: Valores obtenidos en los experimentos para los 4 indicadores definidos

como mas relevantes, usando validacion cruzada de 10 iteraciones, agrupando los re-

sultados por subconjuntos de caracteristicas (AUC: area under curve, EXA: exactitud).
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Una vez analizados los resultados obtenidos en el Cuadro 5.1, usando los mis-
mos criterios para generar modelos simplificados, robustos y fiables, se encontr6 que
el mejor subconjunto de caracteristicas es el compuesto por {3, 4}, llamadas {num
Probabilidades, numAgujeros}, con el que se obtuvieron los mayores valores en
los indicadores 2 y 3, el 2°en el 4 y el 5° en el 1, lo cual significa que estas ca-
racteristicas contienen la mayoria de la informacion. La caracteristica con mayor
importancia fue numProbabilidades, que obtiene AUC de 0,876, precisamente
con la misma combinacién de parametros (0,5, 20,2, 0,8) correspondiente al mo-
delo elegido como mejor.

Comparando en los Cuadros 5.2 y 5.3 las 180 combinaciones de pardmetros,
se puede ver que las combinaciones (0,5,20,2,0,8) y (0,6,15,2,0,65) estuvie-
ron entre las mejores elecciones. Tal y como se muestra, el primero tiene el ma-
yor valor en el indicador 3, el 3°en el 1 y el 7° en el 4, mientras que el segun-
do tiene en dichos indicadores el 2°, 2° y 9°, respectivamente. La primera de las
combinaciones tiene sus buenos resultados en conjuncion con las caracteristicas
{numProbabilidades, numAgujeros}, correspondiendo precisamente el mejor
modelo de clasificacién a esta combinacién de pardmetros y este subconjunto de
caracteristicas. Otro interesante resultado son los malos resultados de las combina-
ciones de parametros tales que numMinAgujeros = 1, que estan en los tltimos
puestos en todos los indicadores (esto no se ve en estas tablas que unicamente con-

tienen los mejores resultados).
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S. RESULTADOS

Parametros Media| AUC | Caract. Media| EXA | Caract.
AUC | Max | AUCMax | EXA | Max | EXA Max

10 primeros en el indicador 1 Media de AUC

0,5,10,2,0,8) | 0,815 | 0,003 | {1,2,3,4} |83,74 | 87,77 | {3,4}

0,6,15,2,0,65) 0,811 | 0,909 | {3,4} 82,72 | 88,0 | {3,4,5}

0,5,20,2,0,8) | 0,811 | 0,912 | {3,4} 823 |88,0 | {34}

0,6,15,3,0,5) | 0,807 | 0,881 | {1,3,4} 84,27 | 88,69 | {1,3,4}

0,5,15,2,0,8) | 0,806 | 0,903 | {1,3,4} 83,02 | 87,77 | {1,2,3,5}

0,6,15,2,0,8) | 0,802 | 0,901 | {3,4,5} 82,63 | 87,77 | {3,4,5}

0,7,25,3,0,65) 0,801 | 0,894 | {3,4} 83,43 | 8731 | {1,3,4}

08,10,3,0,8) | 0,801 | 0,889 | {1,2,4} 82,28 | 85,26 | {2,3}

0,8,10,2,0,65) 0,801 | 0,902 | {3,5} 83,25 | 87,66 | {1,3,5}

0,9,10,3,0,65)| 0,801 | 0,851 | {1,4,5} 82,79 | 86,74 | {1,2,3,4}

(
(
(
(
(
(0,5,15,3,0,65)| 0,802 | 0,899 | {1,3,4,5} |83,87 | 87,54 | {2,3,5}
(
(
(
(
(
(

0,9,10,3,0,5) | 0,8 | 0,877 | {3,4,5} 82,95 | 85,37 | {1,2,3}

10 primeros en el indicador 3 Media de EXA

0,5,10,2,0,65)| 0,78 | 0,869 | {1,2,3,5} | 84,55 | 88,34 | {2,3,5}

0,7,15,3,0,65)| 0,757 | 0,866 | {1,3,4} 84,34 | 87,54 | {1,2,4}

0,6,15,3,0,5) | 0,807 | 0,881 | {1,3,4} | 84,27 | 88,69 | {1,3,4}

0,5,10,3,0,65)| 0,778 | 0,846 | {1,2,5} 8424 | 87,2 | {3,4}

0,5,10,3,0,8) | 0,777 | 0,881 | {1,2,4} 84,12 | 872 | {2,3,4,5)

0,5,15,3,0,5) | 0,772 | 0,879 | {1,2,4,5} |84,03 | 87,2 | {1,2,3}

0,7,10,2,0,8) | 0,778 | 0,873 | {1,4,5} 83,95 | 87,54 | {3,4}

0,5,15,3,0,65)] 0,802 | 0,899 | {1,3,4,5} | 83,87 | 87,54 | {2,3,5}

0,7,10,2,0,5) | 0,782 | 0,878 | {3,5} 83,87 | 86,86 | {2,3,4,5}

0,9,10,3,0,8) | 0,792 | 0,868 | {1,2,3,4} | 83,87 | 86,74 | {1,3,5}

(
(
(
(
(
(
(0,5,10,2,0,5) | 0,784 | 0,86 | {1,2,3,5} |84,0 |[88,57 | {3,4,5}
(
(
(
(
(

0,6,10,3,0,5) | 0,767 | 0,841 | {1,2,5} 83,86 | 86,4 | {1,3,4,5}

Cuadro 5.2: Valores obtenidos en los experimentos para los 4 indicadores definidos
como mds relevantess, usando validacién cruzada de 10 iteraciones, agrupando los
resultados por combinaciones de pardmetros y mostrando tinicamente los 10 primeros

relativos a los indicadores 1y 3 (AUC: area under curve, EXA: exactitud).
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5.2 Resultados parciales: Generacion de modelos de clasificacion dura para la
discriminacion entre ‘“ausente’ y “presente” y seleccion del mejor modelo

Parametros Media| AUC | Caract. Media| EXA | Caract.
AUC | Max | AUCMax | EXA | Max | EXA Max
10 primeros en el indicador 2 AUC Mdximo
(0,5,20,2,0,8) | 0,811 | 0,912 | {3,4} 823 | 83,0 | {3,4}
(0,6,15,2,0,65)| 0,811 | 0,909 | {3,4} 82,72 | 83,0 | {3,4,5}
(0,5,10,2,0,8) | 0,815 | 0,903 | {1,2,3,4} | 83,74 | 87,77 | {3,4}
(0,5,15,2,0,8) | 0,806 | 0,903 | {1,3,4} 83,02 | 87,77 | {1,2,3,5}
(0,8,10,2,0,65)| 0,801 | 0,902 | {3,5} 83,25 | 87,66 | {1,3,5}
(0,5,20,2,0,65)| 0,788 | 0,901 | {3,4,5} 83,79 | 88,34 | {1,2,3,4}
(0,6,15,2,0,8) | 0,802 | 0,901 | {3,4,5} 82,63 | 87,77 | {3,4,5}
(0,5,25,2,0,8) | 0,791 | 0,9 {3,4} 82,31 | 86,74 | {1,3,5}
(0,6,15,3,0,65)| 0,791 | 0,9 {1,2,3,4,5} 83,84 | 83,91 | {1,4,5}
(0,5,15,3,0,65)| 0,802 | 0,899 | {1,3,4,5} | 8387 | 87,54 | {2,3,5}
(0,6,10,3,0,65)| 0,777 | 0,897 | {2,3,5} 83,76 | 86,63 | {1,2,3}
(0,6,25,2,0,65)| 0,775 | 0,896 | {2,3,4} 82,07 | 86,63 | {1,3,4}
10 primeros en el indicador 4 EXA Mdxima
(0,6,15,3,0,65) 0,791 | 0,9 {1,2,3,4,5}| 83,84 | 88,91 | {1,4,5}
(0,5,25,2,0,5) | 0,766 | 0,884 | {1,2,3,4,5}| 83,76 | 88,69 | {2,3,4,5}
(0,6,15,3,0,5) | 0,807 | 0,881 | {1,3,4} 84,27 | 88,69 | {1,3,4}
(0,8,15,2,0,8) | 0,791 | 0,894 | {2,3,4,5} | 82,67 | 88,69 | {1,3,4,5}
(0,5,10,2,0,5) | 0,784 | 0,86 | {1,2,3,5} | 84,0 | 88,57 | {3,4,5}
(0,5,25,3,0,8) | 0,775 | 0,887 | {3,4} 82,85 | 88,46 | {3,4}
(0,5,10,2,0,65)| 0,78 | 0,869 | {1,2,3,5} | 84,55 | 88,34 | {2,3,5}
(0,5,20,2,0,65) 0,788 | 0,901 | {3,4,5} 83,79 | 88,34 | {1,2,3,4}
(0,5,20,2,0,8) | 0,811 | 0,912 | {3,4} 82,3 | 88,0 | {3,4}
(0,5,25,3,0,65)| 0,767 | 0,869 | {1,2,4} 83,52 | 83,0 | {3,4,5}
(0,6,15,2,0,65)| 0,811 | 0,909 | {3,4} 82,72 | 83,0 | {3,4,5}
(0,6,15,3,0,8) | 0,797 | 0,895 | {3,4} 83,8 | 88,0 |{3,4,5}

Cuadro 5.3: Valores obtenidos en los experimentos para los 4 indicadores definidos

como mds relevantes, usando validacién cruzada de 10 iteraciones, agrupando los re-

sultados por combinaciones de parametros y mostrando tnicamente los 10 primeros

relativos a los indicadores 2 y 4 (AUC: area under curve, EXA: exactitud).
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S. RESULTADOS

5.2.1.1 FUNDAMENTOS: Clasificador C4.5

El algoritmo C4.5 [Qui93] es un clasificador desarrollado por el ingeniero Ross
Quinlan basado en arboles de decision, extension del algoritmo previo ID3 [Qui86]
del mismo autor. Este algoritmo construye arboles de decision a partir de un con-
junto de datos etiquetados usando el concepto de entropia de la informacién, que
mide la incertidumbre asociada con una variable aleatoria.

Formalmente, se parte de:

1. Un conjunto de muestras o datos de entrenamiento S = {s1,S2,...,5,},
donde Vi =1,...,n se tiene que s; = {1, T, .., Tim} €S €l vector co-
rrespondiente a cada muestray Vj = 1,...,m se tiene que z;; son las carac-

teristicas del mismo.

2. Unconjunto C' = {¢y,¢a,...,¢,},donde Vi = 1,... n se tiene que ¢; indica

a qué clase pertenece la muestra s;.

El proceso consiste en recorrer cada nodo del arbol, dividiendo las muestras en
subconjuntos de una clase y otra seleccionando el que los divide de manera mas
eficaz. Para realizar esta seleccion, el algoritmo C4.5 usa como criterio seleccionar
el atributo con la mayor diferencia de entropia. Tras ello, el arbol es dividido de

manera recursiva obteniendo sublistas hasta llegar a los siguientes casos base:

* Las listas se encuentran formadas por muestras de una misma clase. En este

caso, el nodo de hoja resultante es el del valor de la muestra.

* Las caracteristicas no ofrecen una mayor diferencia de entropia. Cuando esto
sucede, se calcula el valor esperado creando un nodo de decisién en un nivel
superior del arbol.

¢ E] valor de la clase no ha sido visto anteriormente. De forma similar al caso
anterior, se calcula el valor esperado creando un nodo de decisién en un nivel

superior del arbol.

Es un algoritmo frecuentemente utilizado por sus buenos resultados en la cla-
sificacion de los datos y su bajo coste computacional [WZA06]. No soporta la

clasificacion difusa o blanda, tinicamente soporta la clasificacion dura.
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5.2 Resultados parciales: Generacion de modelos de clasificacion dura para la
discriminacion entre ‘“ausente’ y “presente” y seleccion del mejor modelo

5.2.2 Ejemplos graficos

Se continda con las dos imdgenes de ejemplo utilizadas en[5.1.2] donde se mostraba
graficamente el resultado de la aplicacion del médulo 1 de deteccion difusa o fuzzy
de los pixels de tipo “red”, “agujero” y “otro”. A continuacién —en las Figs. [5.10]
B.INEI2 513 5.14[5.15 5.16.5.17, 5.18, 5.19, [5.201 5.21} [5.22}[5.23} [5.24, 5.25]
5.26|[5.27,[5.28] [5.29, [5.30] [5.31}- se van a mostrar varios ejemplos graficos con el

resultado de la aplicacién sobre estas imdgenes de la generacion de modelos de

clasificacion dura para la discriminacion entre “ausente” y “presente” del modulo
2, cuyo diseno se ha descrito en4.3.2.4

Tal y como se comentaba, ambas imagenes tienen el patrén reticular. En el caso
de la primera de las imagenes es muy clara la presencia del patrén, sin embargo en
la segunda de las imagenes dicha presencia no es tan clara, ya que la red es mas
tenue y ademds tiene menos reticulos.

En el caso de los ejemplos correspondientes a la tarea 3, se muestran para valo-
res de (numMinAgujeros, distMaxAgujeros, rangMaxTamanyoAgujeros)
= (2,20,0,8) y, en el caso de los ejemplos de la tarea 4, se muestran para valores de
(prop, numMinAgujeros, distMaxAgujeros, rangMaxTamanyoAgujeros)

= (0,5,2,20,0,8), en ambos casos valores correspondientes al mejor modelo.
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S. RESULTADOS

5.2.2.1 Tarea 1: Generacion de las mascaras correspondientes a los o — cortes
para cada o, y para cada o, € interseccion con la mascara de segmen-
tacion

Figura 5.10: A partir de la primera imagen, en la tarea 1, ejemplos de madsca-
ras BW ¢ extraidas de la imagen de probabilidad I,.4 correspondientes a varios
a — cortes obtenidos usando diferentes valores de probabilidad para o4 € intersec-
tando con la méscara de segmentacion (mostrada en la Fig. : 1: B WTO L. BWoZ,

ed’ red’
. 0,3, 4. 04, ¢z. 0,5, «. 0,6
3: BW3: 4: BW: 5. BW: 6: BWOS,
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5.2 Resultados parciales: Generacion de modelos de clasificacion dura para la
discriminacion entre ‘“ausente’ y “presente” y seleccion del mejor modelo

Figura 5.11: A partir de la segunda imagen, en la tarea 1, ejemplos de mdsca-
ras BW,re¢ extraidas de la imagen de probabilidad I,.4 correspondientes a varios
o — cortes obtenidos usando diferentes valores de probabilidad para a...q € intersec-
tando con la méascara de segmentacién (mostrada en la Fig.: 1: BWL. 2. BW"2:

0,3 0,4 0,5 0,6 red’ red”
3: BW, ;4 BW .. 5: BW ;6. BW ..
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S. RESULTADOS

Figura 5.12: A partir de la primera imagen, en la tarea 1, ejemplos de mascaras
B Waa ;1;’;6’7,;“ extraidas de la imagen de probabilidad /,4yjero correspondientes a va-
rios o — cortes obtenidos usando diferentes valores de probabilidad para cggujero €
intersectando con la mascara de segmentacién (mostrada en la Fig. l :1: BWo!

agujero;
2: W2 3. pw9%3 4. WYt 5. BWYS .6 BWUO

agujero’ agujero’ agujero’ agujero’ agujero’
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5.2 Resultados parciales: Generacion de modelos de clasificacion dura para la
discriminacion entre ‘“ausente’ y “presente” y seleccion del mejor modelo

Figura 5.13: A partir de la segunda imagen, en la tarea 1, ejemplos de mascaras
B W;ZZ’]‘;;;? extraidas de la imagen de probabilidad /,4yjero correspondientes a va-
rios o — cortes obtenidos usando diferentes valores de probabilidad para cggujero €
intersectando con la mascara de segmentacidn (mostrada en la Fig. @b :1: BW!

agujero;
2:BW%2 3. pwY3 4. pwt . 5. BWYS 6. BWUS

agujero’ agujero’ agujero’ agujero’ agujero®
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S. RESULTADOS

Figura 5.14: A partir de la primera imagen, en la tarea 1, ejemplos de madscaras

Ored : Qred. . 0,1 . . 0,2 .
BWagujerosdered de agujeros de BWred L BWagujerosdered’ 2: BWagujerosdered’
. 0,3 -4 0,4 . 5. 0,5 .6 0,6
3:B agujerosdered’ 4: BWagujerosdered’ 5:B agujerosdered’ 6: B agujerosdered’
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5.2 Resultados parciales: Generacion de modelos de clasificacion dura para la
discriminacion entre ‘“ausente’ y “presente” y seleccion del mejor modelo

Figura 5.15: A partir de la segunda imagen, en la tarea 1, ejemplos de mascaras

Ored : Qred. . 0,1 . . 0,2 .
BWagujerosdered de agujeros de BWred L BWagujerosdered’ 2: BWagujerosdered’
. 0,3 -4 0,4 . 5. 0,5 .6 0,6
3:B agujerosdered’ 4: BWagujerosdered’ 5:B agujerosdered’ 6: B agujerosdered’
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5. RESULTADOS

5.2.2.2 Tarea 2: Seleccion de los agujeros de tamaiio adecuado para cada o4

Figura 5.16: A partir de la primera imagen, en la tarea 2, las madscaras

BW;g:‘jjer osdereq € la tarea anterior, modificadas tras la seleccion de agujeros de
4:

tamafio adecuado: 1: BW%! . 2: BWo? 3. BWY3

agujerosdered’ <* agujcrosdcrcd; agujcwosdcr@d;

BWY4 5: BW%° 6: BWY°

agujerosdered; agujerosdered; agujerosdered’
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5.2 Resultados parciales: Generacion de modelos de clasificacion dura para la
discriminacion entre ‘“ausente’ y “presente” y seleccion del mejor modelo

Figura 5.17: A partir de la segunda imagen, en la tarea 2, las madscaras

Bng’;jems dereq d€ la tarea anterior, modificadas tras la seleccion de agujeros de

tamafio adecuado: 1: BW%! 2: BW%? 3: BWY3 4:

agujerosdered; agujerosdered; agujerosdered;

BWY4 5: BWY? 6: BW%6

agujerosdered; agujerosdered; agujerosdered’
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S. RESULTADOS

5.2.2.3 Tarea 3: Seleccion de los agujeros agrupados en alguna subred para
cada o,

Figura 5.18: A partir de la primera imagen, en la tarea 3, a par-

tir de las BW;;T,;;ST‘OS dereq de la tarea anterior y para valores de

(numMinAgujeros, dist M ax Agujeros, rangM axTamanyoAgujeros) = (2, 20,

3 : 4 Ared 3
0,8), las diferentes imagenes de color Iconjumodesubredes, en las que se pinta de un co-

lor diferente cada una de las subredes en las que se agrupan los agujeros, que ademds

. 1. 70,1 . 9. 70,2 . 3. 70,3 -4
son numeradas: 1: Iconjuntodesubredes’ * “conjuntodesubredes’® 3 conjuntodesubredes’ 4
0,4

5 0,5 6: 1076

conjuntodesubredes; conjuntodesubredes; conjuntodesubredes”
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5.2 Resultados parciales: Generacion de modelos de clasificacion dura para la
discriminacion entre ‘“ausente’ y “presente” y seleccion del mejor modelo

Figura 5.19: A partir de la segunda imagen, en la tarea 3, a par-

tir de las BW(%TJJ”?WOS dereq de la  tarea anterior y para valores de

(numMinAgujeros, dist M ax Agujeros, rangM axTamanyoAgujeros) = (2,20,

: . Oreg .
0,8), las diferentes imdgenes de color Iconjumodesubredes, en las que se pinta de un co-

lor diferente cada una de las subredes en las que se agrupan los agujeros, que ademds

. 1. 70,1 . 9. 70,2 . 3. 70,3 -4
son numeradas: 1: Iconjuntodesubredes’ * “conjuntodesubredes’ 3: Iconjuntodesubredes’ 4:

%4 5: 190 6: 1%°

. k) .
conjuntodesubredes’ conjuntodesubredes’ conjuntodesubredes®
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S. RESULTADOS

5.2.2.4 Tarea 4: Seleccion de los agujeros que pertenecen a la red pigmentada
para cada (cq, Qagujero)
A partir del procesamiento anterior se seleccionan los agujeros de la estructura
reticular de cara a la posterior extraccion de caracteristicas.

Esto graficamente se puede ver en las imagenes de deteccion de la red pig-

o‘re(ivaugujm'o)

( .
mentada [ , en las que se muestran los agujeros que pertenecen a la

O‘T'edvaagujero)

red pigmentada, correspondientes a B Wégujemsseleccwmdos

(en verde los agujeros
seleccionados y en azul los no seleccionados).

Tal y como se ha comentado anteriormente, se muestran para valores de (prop,
numMinAgujeros, dist Max Agujeros, rangMaxTamanyoAgujeros) = (0,5,

2,20, 0,8), valores correspondientes al seleccionado como mejor modelo.
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5.2 Resultados parciales: Generacion de modelos de clasificacion dura para la
discriminacion entre ‘“ausente’ y “presente” y seleccion del mejor modelo

Figura 5.20: A partir de la primera imagen, en la tarea 4, imdgenes de deteccién
de la red pigmentada Il(%c}ied’a“""jero), en las que se muestran graficamente los aguje-
ros que pertenecen a la red pigmentada, correspondientes a BWCE;;”;ZT(Z:ZZ;;;)OM dos
(en verde los agujeros seleccionados y en azul los no seleccionados), para valores de
(prop,numMinAgujeros, distMaxAgujeros, rangM axTamanyoAgujeros) =

(0757 27 20, 0,8): 1: II(%()},—"’Q7073); 2: II(%OF’?,OA)'
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S. RESULTADOS

Figura 5.21: A partir de la primera imagen, en la tarea 4, imdgenes de deteccién
de la red pigmentada Ig;;e‘i’a“g“jm), en las que se muestran graficamente los aguje-
ros que pertenecen a la red pigmentada, correspondientes a BWé;&;‘;i;g:{;&’?am dos
(en verde los agujeros seleccionados y en azul los no seleccionados), para valores de
(prop, numMinAgujeros, distM axAgujeros, rangM axTamanyoAgujeros) =

(0,5,2,20,0,8): 3: \0205); 4. 1(03.08),
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5.2 Resultados parciales: Generacion de modelos de clasificacion dura para la
discriminacion entre ‘“ausente’ y “presente” y seleccion del mejor modelo

Figura 5.22: A partir de la primera imagen, en la tarea 4, imdgenes de deteccién
de la red pigmentada II(%C}C“’%Q""”"), en las que se muestran graficamente los aguje-
ros que pertenecen a la red pigmentada, correspondientes a BWCE;Z;Z;Z;ZZ;;CT;)MCL dos
(en verde los agujeros seleccionados y en azul los no seleccionados), para valores de
(prop,numMinAgujeros, distMaxAgujeros, rangM axTamanyoAgujeros) =

(0,5,2,20,0,8): 5: 10304); 6. [(0:305)
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S. RESULTADOS

Figura 5.23: A partir de la primera imagen, en la tarea 4, imdgenes de deteccién
de la red pigmentada Ig;;e‘i’a“g“jm), en las que se muestran graficamente los aguje-
ros que pertenecen a la red pigmentada, correspondientes a BWé;&;‘éi;g:{;&Lm dos
(en verde los agujeros seleccionados y en azul los no seleccionados), para valores de
(prop, numMinAgujeros, distM axAgujeros, rangM axTamanyoAgujeros) =

(0757 27 20, 0,8): 7: Il(glf7073); 8: I](%OF’?E?OA).
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5.2 Resultados parciales: Generacion de modelos de clasificacion dura para la
discriminacion entre ‘“ausente’ y “presente” y seleccion del mejor modelo

Figura 5.24: A partir de la primera imagen, en la tarea 4, imdgenes de deteccién
de la red pigmentada Iécged’a“g"jero), en las que se muestran graficamente los aguje-
ros que pertenecen a la red pigmentada, correspondientes a BWCE;Z;ZT?);ZZ;;CT;)OM dos
(en verde los agujeros seleccionados y en azul los no seleccionados), para valores de
(prop,numMinAgujeros, distMaxAgujeros, rangM axTamanyoAgujeros) =

(0,5,2,20,0,8): 9: 1\0H09); 10: 1{05:05),
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S. RESULTADOS

Figura 5.25: A partir de la primera imagen, en la tarea 4, imdgenes de deteccién
de la red pigmentada Ig;;e‘i’a“g“je”), en las que se muestran graficamente los aguje-
ros que pertenecen a la red pigmentada, correspondientes a BWCE;Z;‘;?);?;{;;)OM dos
(en verde los agujeros seleccionados y en azul los no seleccionados), para valores de
(prop, numMinAgujeros, distM axAgujeros, rangM axTamanyoAgujeros) =

(0,5,2,20,0,8): 11: T0:>04), 19, 7(0505)
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5.2 Resultados parciales: Generacion de modelos de clasificacion dura para la
discriminacion entre ‘“ausente’ y “presente” y seleccion del mejor modelo

Figura 5.26: A partir de la segunda imagen, en la tarea 4, imdgenes de deteccién
de la red pigmentada Iécged’a“g"jero), en las que se muestran graficamente los aguje-
ros que pertenecen a la red pigmentada, correspondientes a BWCE;Z;Z;Z;ZZ;;CT;)MCL dos
(en verde los agujeros seleccionados y en azul los no seleccionados), para valores de
(prop,numMinAgujeros, distMaxAgujeros, rangM axTamanyoAgujeros) =

(0,5,2,20,0,8): 1: 1{0208), 5. [(0.204)
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S. RESULTADOS

Figura 5.27: A partir de la segunda imagen, en la tarea 4, imdgenes de deteccién
de la red pigmentada Ig;;e‘i’a“g“je”), en las que se muestran graficamente los aguje-
ros que pertenecen a la red pigmentada, correspondientes a BWCE;Z;‘;?);?;{;;)OM dos
(en verde los agujeros seleccionados y en azul los no seleccionados), para valores de
(prop, numMinAgujeros, distM axAgujeros, rangM axTamanyoAgujeros) =

(0,5,2,20,0,8): 3: I\0205); 4. 1(0:305)
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Figura 5.28: A partir de la segunda imagen, en la tarea 4, imdgenes de deteccién
de la red pigmentada Iéi;ed’a“g"jer"), en las que se muestran graficamente los aguje-
ros que pertenecen a la red pigmentada, correspondientes a BWCE;Z;ZT?);ZZ;;;)OM dos
(en verde los agujeros seleccionados y en azul los no seleccionados), para valores de
(prop,numMinAgujeros, distM axAgujeros, rangM axTamanyoAgujeros) =

(0,5,2,20,0,8): 5: 110304, 6. (0:3:05),
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Figura 5.29: A partir de la segunda imagen, en la tarea 4, imdgenes de deteccién
de la red pigmentada Ig;;e‘i’a“g“je“’), en las que se muestran graficamente los aguje-
ros que pertenecen a la red pigmentada, correspondientes a BWé;&;‘éi;iZ{;&Lm dos
(en verde los agujeros seleccionados y en azul los no seleccionados), para valores de
(prop, numMinAgujeros, distM axAgujeros, rangM axTamanyoAgujeros) =

(0,5,2,20,0,8): 7: T\0:H03); g [(0:404),
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Figura 5.30: A partir de la segunda imagen, en la tarea 4, imigenes de deteccién
de la red pigmentada I%Sed’a”“je“’), en las que se muestran graficamente los aguje-
ros que pertenecen a la red pigmentada, correspondientes a BWé;&;‘éi;gZﬂ;)om dos
(en verde los agujeros seleccionados y en azul los no seleccionados), para valores de
(prop,numMinAgujeros, distM axAgujeros, rangM axTamanyoAgujeros) =

(0,5,2,20,0,8): 9: I\409); 10 1(0:503),
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Figura 5.31: A partir de la segunda imagen, en la tarea 4, imdgenes de deteccidn
de la red pigmentada II(%L;Sed’a“"“j”"), en las que se muestran graficamente los aguje-
ros que pertenecen a la red pigmentada, correspondientes a BWé;&;‘éigi:{;ﬁom dos
(en verde los agujeros seleccionados y en azul los no seleccionados), para valores de
(prop, numMinAgujeros, distM axAgujeros, rangM axTamanyoAgujeros) =

0,5,0,4) . 1~. 7(0,5,0,5
(0,5,2,20,0,8): 11: T0:504); 1. 1{0.505)
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5.3 Resultados finales: Reconocimiento del patréon red

pigmentada o reticular

Tal y como se ha visto en[5.2.1] se ha seleccionado el subconjunto de caracteristicas
{numProbabities, numAgujeros} y la combinacion de pardmetros (prop, num
MinAgujeros, distMax Agujeros, rangMaxTamanyoAgujeros) = (0,5, 2,
20, 0,8), teniendo el modelo resultante una AUC de 0,912 y una exactitud del 88 %,
con una sensibilidad de 90,71 % y una especificidad de 83,44 %. Estos son consi-
derados los resultados de este método.

A continuacion, en primer lugar, se va a realizar un analisis del comportamiento
del método ante la diferente casuistica de imagenes presente en la base de datos vy,
en segundo lugar, se va a llevar a cabo una comparacion entre el método propuesto

y los métodos mds relevantes del estado del arte.

5.3.1 Analisis del comportamiento del método frente a las image-

nes de la base de datos

Analizando la diagnosis realizada en las 875 imégenes, se observa que el algoritmo
es muy fiable y robusto, teniendo éxito incluso con imagenes en las que es dificil
el reconocimiento del patrén. La mayoria de los errores corresponden a imdgenes
en las cuales es dificil discernir la presencia del patron o en imagenes en las cudles
su etiquetado tiene cierto grado de subjetividad, algo especialmente relevante en
el caso de las “imégenes frontera”, cuyo etiquetado es muy discutible, en las que,
aunque el sistema funcione bien, pueda existir un diagndstico incorrecto respec-
to al etiquetado previo. Realmente, tal y como se comentaba en la especificacion
del sistema en 4.1.3| en el andlisis de los resultados hay que tener en cuenta que
un sistema de reconocimiento de un patrén dermatoscopico, en este caso red pig-
mentada o reticular, es validado contra un etiquetado previo realizado por expertos
dermatdlosos, que es de naturaleza subjetiva, en contraposicién con, por ejemplo,
un sistema diagnostico que decida si una lesion tiene melanoma o no, habiendo sido
ésta diagnosticada de manera histopatologica, que es un etiquetado de naturaleza
puramente objetiva.

Se observa ademds que el método reconoce bien el patron atn en presencia
de artefactos, tal y como se puede ver por ejemplo en las Figs. [5.35]y [5.36 De
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hecho, tal y como se comentaba en {.2.3] frente a la mayoria de los trabajos del
estado del arte para el reconocimiento del patron reticular, en este algoritmo no
se necesita realizar un preprocesado previo de la imagen con el fin de detectar
y eliminar artefactos distorsionadores tales como pelos, reflejos, marcas, reglas o
burbujas, y de hecho no se recomienda hacerlo ya que puede dar lugar a errores,
bien en el proceso de deteccion porque grupos de pixels que forman parte de un
patron puedan ser incorrectamente reconocidos como parte de los artefactos, o bien
en el proceso de eliminacién de los artefactos —la restauracion— de la imagen porque
ésta sea modificada erréneamente.

Asimismo, se comprueba que el algoritmo es robusto frente a la no segmen-
tacion, tal y como se puede ver en las imdgenes de probabilidad generadas en el
modulo 1, por ejemplo en las Figs. . 16| 4. 17, [4.18 [4.19, [4.26] 4.27, [4.28] [5.4} [5.5]
[5.6L 5.7, [5.8] y [5.9] De hecho este algoritmo no necesita en casi la totalidad de las
ocasiones una segmentacion previa. Realmente, ésta sélo es necesaria con el fin de

evitar el efecto que puede causar la posible presencia —normalmente muy fina y
tenue— de la red pigmentada en la piel que esta en el exterior de la lesion, algo que
sOlo dara problemas al algoritmo de reconocimiento del patrén reticular en el caso
de que la lesién ademads no tenga el patrén reticular, lo cual se da en poquisimas
ocasiones.

También se puede comprobar que en este método funciona muy bien la discri-
minacién del patrén reticular con respecto a otros patrones dermatoscépicos, tal y
como se puede ver por ejemplo en todas las Figs. que se muestran a continuacion.
Ello es consecuencia de como se ha realizado el disefio del algoritmo de recono-
cimiento del patrdn reticular (patrén definido a partir de dos subpatrones, enfoque
difuso, caracterizacion, ...).

A continuacién —en las Figs. [5.32}[5.33] [5.34] [5.35] [5.36] y [5.37} se van a mos-
trar los resultados del método frente a algunos ejemplos de la base de datos de

imagenes.
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Figura 5.32: Dos ejemplos claros de presencia del patrén red pigmentada (con la
categoria de “presente”), en los cuales el método funciona correctamente. Ejemplos de

VP (verdadero positivo).

e ) }\\

Figura 5.33: Dos ejemplos claros de no presencia del patrén red pigmentada (con la
categoria de “ausente”), en los cuales el método funciona correctamente. Ejemplos de
VN (verdadero negativo).
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Figura 5.34: Cuatro ejemplos de imagenes categorizadas con patrén red pigmentada
(categorizadas como “presente”) en los que la estructura tiene bajo contraste y la red
es muy tenue, ademads en la dltima de ellas hay muy pocos agujeros, en los cuales el

método funciona correctamente. Ejemplos de VP (verdadero positivo).

Figura 5.35: Dos ejemplos de imdgenes en las cuales la presencia de pelos dificul-

ta el reconocimiento del patrén red pigmentada, una “presente” y la otra “ausente”,
en los cuales el método funciona correctamente. La primera seria un ejemplo de VP

(verdadero positivo) y la segunda seria un ejemplo de VN (verdadero negativo).
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Figura 5.36: Cuatro ejemplos de imagenes en las cuales la presencia de aceite dificulta
el reconocimiento del patrén red pigmentada, dos “presente” y la otras dos “ausente”,
en los cuales el método funciona correctamente. Las dos primeras serian ejemplos

de VP (verdadero positivo) y las dos siguientes serian ejemplos de VN (verdadero
negativo).

Figura 5.37: Dos ejemplos de “imdagenes frontera”, una “presente” y la otra “ausente”,
en las cuales el etiquetado es muy discutible, en los cuales el método no funciona
correctamente. La primera seria un ejemplo de FN (falso negativo) y la segunda seria
un ejemplo de FP (falso positivo).
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5.3.2 Comparacion entre el método propuesto y los métodos mas
relevantes del estado del arte
En el capitulo del estado del arte, en [2.2.3.3] se han mostrado los resultados de

los métodos mas relevantes del estado del arte en el reconocimiento del patrén
reticular. A continuacidn, en el Cuadro 5.4, se muestra la comparacién numérica
entre el método propuesto y dichos métodos.

Tal y como se puede ver, el método propuesto tiene la mayor cantidad de image-
nes del estado del arte, un total de 875, teniendo ademds los mejores resultados, con
la posible excepcidn del trabajo de Sadeghi et al. [SRLAT11], que tiene una exactitud
algo més alta. Para realizar una mejor comparacion con este trabajo se necesitaria
tener mas datos acerca de la generacion del modelo de clasificacion en dicho traba-
jo y las imagenes empleadas, ademas de otras métricas de evaluacion como AUC,
sensibilidad y especificidad.

En cualquier caso, examinando los disefios de estos métodos se hace evidente
que el método propuesto aqui es mucho mejor. En estos tres métodos se realiza la
deteccion de la red y agujeros usando —en los dos primeros casos tras una trans-
formacion de la imagen a la escala de grises— un filtro laplaciano del gaussiano
(LoG: laplacian of gaussian) en el primero, un banco de filtros direccionales en
el segundo y un proceso de aprendizaje supervisado a nivel de pixels a partir de
caracteristicas de color y textura —espectrales y estadisticas— en el tercero y, pos-
teriormente, se utilizan diferentes operaciones morfoldgicas y estructurales para
la posterior caracterizacion. Parece claro que el enfoque difuso o fuzzy planteado

aqui es superior.
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Trabajos # Imagenes | Resultados
Sadeghi et al. 2011 500 94,30 % EXA
[SRLAT11]
Barata et al. 2012 200 91,1% SE
[BMR12b]] 82,1 % ES
Garcia-Arroyo y Garcia-Zapirain 2014 220 86 % SE
[GAGZ14] 81,67 % ES
83,64 % EXA
TRABAJO PROPUESTO 875 90,71 % SE
83,44 % ES
88 % EXA
0,912 AUC

Cuadro 5.4: Resultados de los trabajos mds relevantes en el reconocimiento del patrén
reticular (SE: sensibilidad, ES: especificidad, EXA: exactitud y AUC: area under cur-

ve).
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Now this is not the end. It is not
even the beginning of the end. But
it is, perhaps, the end of the begin-
ning.

Winston Churchill

Conclusiones

En este capitulo se presentan las conclusiones derivadas del desarrollo de la
presente investigacion. Para ello, en primer lugar, se analiza el cumplimiento de los
objetivos de la investigacion, indicados en el capitulo de introduccién. En segun-
do lugar, se muestran todas las contribuciones realizadas, de manera especialmente
detallada las correspondientes al algoritmo de reconocimiento del patrén reticular,
que constituye la principal aportacion de esta investigacion desde el punto de vista
cientifico-tecnoldgico. En tercer lugar, se describe el impacto cientifico del trabajo
realizado. Finalmente, en cuarto lugar, se analizan las lineas futuras de investiga-

cion.

6.1 Cumplimiento de objetivos

En esta seccion vamos a analizar el cumplimiento de los objetivos de la investiga-
cidn, indicados en el capitulo de introduccién (1.3

El objetivo general que se ha planteado en esta investigacion es: “Disefiar y
desarrollar una familia de algoritmos de procesamiento digital de imagen para
la segmentacion de la lesion y la deteccion y caracterizacion de diferentes indi-

cadores, centrdndose especialmente en los patrones dermatoscopicos, de cara a
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ser integrados en un sistema software para el diagndstico de melanoma basado en

alguno de los algoritmos médicos para el diagndstico de melanoma” .

Este objetivo general se detalla en una secuencia de objetivos especificos, cuyo

grado de cumplimiento se va a analizar a continuacion:

1.

“Estudiar la prdctica médica actual, con el fin de identificar los puntos de
mejoray determinar si se justifica la necesidad de la realizacion de la presen-
te investigacion, de cara a mejorar los sistemas de deteccion de melanoma
que existen en la actualidad”.

Este objetivo se ha cumplido correctamente, tal y como se puede ver en la
contribucién Estudio del estado del arte relativo a los métodos para la
deteccion automatizada de melanoma, especialmente exhaustivo en las
areas en las que se ha centrado la investigacion [6.2.2]

“Realizar un estudio exhaustivo del estado del arte a nivel cientifico-tecnologi-
co de los métodos para la deteccion automatizada de melanoma, especial-
mente en los campos donde se van a realizar las principales aportaciones”.
Este objetivo se ha cumplido correctamente, tal y como se puede ver en la
contribucién Estudio del estado del arte relativo a los métodos para la
deteccion automatizada de melanoma, especialmente exhaustivo en las
areas en las que se ha centrado la investigacion

“Crear una base de datos para el diserio, desarrollo y validacion de los algo-
ritmos, con un elevado niimero de imdgenes y clasificada segiin valoraciones
diagndosticas realizadas por expertos dermatologos”.

Este objetivo se ha cumplido correctamente, tal y como se puede ver en
la contribucién Creacion de base de datos de imagenes dermatoscopicas

6.2.31

“Construir un framework para el desarrollo de algoritmos de procesamiento
digital de imagen” .

Este objetivo se ha cumplido correctamente, tal y como se puede ver en
la contribucién Framework software para el desarrollo de algoritmos de
procesamiento digital de imagen [6.2.4]

“Diseriar y desarrollar un algoritmo para la segmentacion automatizada de

la lesion”.
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Este objetivo se ha cumplido correctamente, tal y como se puede ver en la
contribucion Segmentacién de la lesién [6.2.5]

6. “Diseriar y desarrollar una familia de algoritmos para la deteccion y carac-
terizacion de los patrones dermatoscopicos”.
Este objetivo se ha cumplido correctamente, tal y como se puede ver en las
contribuciones relativas al Reconocimiento de los patrones reticular, glo-
bular, puntos, ramificaciones lineales/pseudépodos, velo azul-blanqueci-
no, homogéneo, homogéneo azulado, manchas de pigmento e hipopig-
mentacion [6.2.1]16.2.6]16.2.7,16.2.8]6.2.9,[6.2.10} [6.2.11][6.2.12] y [6.2.13]

7. “Evaluar el sistema con el fin de garantizar su fiabilidad y robustez”.
Este objetivo se ha cumplido correctamente, tal y como se puede ver en todas
las contribuciones mostradas en

8. “Desarrollar un prototipo software para el diagnéstico de melanoma basado

en la “Regla del ABCD”, el algoritmo médico mds utilizado, en el que se in-
tegren los algoritmos desarrollados junto con la deteccion y caracterizacion
de indicadores propios de este método médico”.
Este objetivo se ha cumplido correctamente, tal y como se puede ver en las
contribuciones Reconocimiento de los indicadores asimetria, bordes y co-
lor correspondientes al algoritmo médico “Regla del ABCD” y
Prototipo software para el diagnostico de melanoma [6.2.15| asi como en
todo el resto de las contribuciones mostradas en

6.2 Contribuciones

A continuacién se muestran las contribuciones realizadas en la presente investiga-
cion.

Tal y como se ha comentado anteriormente, la principal contribucion es el algo-
ritmo de reconocimiento del patrén reticular, que se presenta de manera detallada
en el presente documento.

Ademads, otras contribuciones muy destacadas son el algoritmo de segmenta-
cion de la lesion y el prototipo software MELANOPAS para el diagndstico de me-
lanoma en el que se han integrado la mayoria de los algoritmos desarrollados en la

presente la investigacion.
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Finalmente, otras contribuciones importantes, aunque no de tanta relevancia
como las anteriores, han sido realizadas en el estudio del estado del arte, en la
creacion de una base de datos de imdgenes dermatoscopicas, en la contruccion de
un framework software para el desarrollo de algoritmos de procesamiento digital
de imagen, en los algoritmos de reconocimiento de los patrones dermatoscopicos
globular, puntos, ramificaciones lineales/pseudépodos, velo azul-blanquecino, ho-
mogéneo, homogéneo azulado, manchas de pigmento e hipopigmentacion y en el
algoritmo de reconocimiento de los indicadores asimetria, bordes y color corres-
pondientes al algoritmo médico “Regla del ABCD”.

En la explicacion de cada una de las diferentes contribuciones se muestran
ademds diferentes indicadores correspondientes a su impacto cientifico (que se des-
criben en|[6.3)).

Hay ademas tres indicadores que son comunes a todas las contribuciones, que
se mostrardn aqui en vez de repetirse en cada subapartado y que se enumeran a

continuacion.

Indicadores comunes a todas las contribuciones

1. Articulo del periddico Cinco Dias sobre la investigacion (que se muestra en

0.3.4.1).

2. Primer Premio en el Certamen de Trabajos Estudiantiles del CIITI 2014 a la
tesis doctoral (que se muestra en|[6.3.4.2)).

3. Accesit (Segundo Premio) en la XI Edicién del Premio UD-GRUPO SAN-
TANDER (Convocatoria 2015) de Investigacion, por el trabajo “TICs como
ayuda a diagnosticos de lesiones dermatoldgicas con riesgo de melanoma”,
concedido al grupo de investigacion eVida, formado por Begona Garcia-
Zapirain, Amaia Méndez, Ibon Oleagordia, José Luis Garcia y Andrés Gola

(que se muestra en (6.3.4.3)).

6.2.1 Reconocimiento del patrén reticular

El algoritmo para el reconocimiento del patrén reticular es la principal contribu-
cion de esta investigacion. Indicadores de esta contribucién son los articulos “Re-

cognition of pigment network pattern in dermoscopy images based on fuzzy clas-
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sification of pixels” (que se muestra en [6.3.1.5)) y “Detection of pigment network
in dermoscopy images using supervised machine learning and structural analysis”
(que se muestra en [6.3.1.1)), el capitulo de libro “Automated detection of melano-
ma in dermoscopic images” (que se muestra en [6.3.1.2)), la comunicacién escrita
de congreso “MELANOPAS: un sistema innovador para la deteccién automatizada
de melanoma sobre imagenes dermatoscopicas” (que se muestra en y el
software “MELANOPAS” (que se muestra en [6.3.3.1). Finalmente, hay que afadir
los indicadores comunes que se muestran en la presentacion de (6.2

Este algoritmo ha sido explicado de manera detallada en este documento, y

examinaremos en este apartado sus aportaciones con respecto al estado del arte.

6.2.1.1 Diseno innovador del algoritmo

Esta es la principal aportacion del algoritmo, su disefio innovador que, tal y como
se ha comentado en este documento, parte de la descripcion del patrén reticular
como patrén compuesto de dos subpatrones: red y agujero. En primer lugar, se rea-
liza la clasificacion difusa o fuzzy de los pixels en las tres categorias presentes en
la definicién del patrén (“red”, “agujero” y “otro”), lo cual permite la creacion de
los correspondientes tres conjuntos difusos y la consiguiente generacion de las tres
imagenes de probabilidad que mapean a éstos. En segundo lugar, se realiza la carac-
terizacion del patron reticular a partir de un proceso de parametrizaciéon —derivado
de la especificacion del sistema— y el posterior cdlculo de diferentes caracteristicas
calculadas a partir de las combinaciones de mascaras extraidas de las imdgenes de
probabilidad correspondientes a los a-cortes obtenidos de los conjuntos difusos.
Aunque, evidentemente, la innovacion es el algoritmo en su conjunto, vamos a
examinar a continuacion diferentes aspectos del algoritmo que son aportaciones en

innovacion.

Patron definido a partir de dos subpatrones

Es una aportacion de este algoritmo la definicién de este patron complejo a partir
de dos subpatrones mas simples: patrén red y patron agujero, cuya descripcion se
realiza a partir de la especificacion del sistema tras un proceso de parametrizacion,
utilizando un enfoque difuso y realizando una caracterizacion a partir de dicho

enfoque difuso utilizando a-cortes.
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Enfoque difuso o probabilistico

Es una aportacién importante de este trabajo el enfoque difuso o probabilistico, que
permite el uso de imagenes con mapas de probabilidad, de cara a la deteccién y ca-
racterizacion de los diferentes patrones dermatoscopicos. Por ejemplo, en el caso
de los trabajos del estado del arte examinados de reconocimiento del patrén reticu-
lar, se intentaba detectar la red pigmentada y/o los agujeros, generando méscaras
binarias correspondientes a estas estructuras, y posteriormente se realizaban pro-
cesos sobre dichas estructuras, con un posterior cdlculo de caracteristicas de color
y/o de textura y/o morfoldgicas y/o geométricas para realizar su caracterizacion.
Sin embargo, como se demuestra en esta tesis, esta manera de proceder no propor-
ciona tanta informacidn y flexibilidad como el uso de los mapas de probabilidad y

su adecuado procesamiento posterior para realizar la caracterizacion.

Parametrizacion desde la especificacion del sistema

Tal y como se comenta en es una contribucion de la presente investigacion
el establecimiento de un nuevo enfoque metodoldgico para trabajos de este tipo,
en el que se parte de la especificacion del sistema, que permite una posterior para-
metrizacion. Fijaremos aqui la atencion en este aspecto del algoritmo, que es una
aportacion en si misma, este proceso de parametrizacion realizado de manera rigu-
rosa —en forma de pardmetros configurables (con sus rangos de valores) y valores
umbrales establecidos— que se integra con el disefio del algoritmo y que, tras la

realizacion de los experimentos, permite la seleccion de los valores 6ptimos.

Caracterizacion a partir de mascaras extraidas de las imagenes de probabili-
dad correspondientes a los a-cortes obtenidos de los conjuntos difusos

Intuitivamente, el enfoque difuso o probabilistico proporciona una informacién
muy rica en la definicién de este patron. Sin embargo, a partir de esta informacion
es necesario realizar un proceso de caracterizaciéon que permita —a partir de datos
cuantitativos— realizar el reconocimiento del patrén, decidiendo si una determinada
imagen tiene ese patrén o no. En esta tarea, es una aportacion de este algoritmo la
utilizacion de méscaras extraidas de las imagenes de probabilidad correspondien-
tes a los a-cortes obtenidos de los conjuntos difusos, que se combinan y permiten

obtener el conjunto de caracteristicas, de cara a alimentar al clasificador.
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6.2.1.2 No necesidad de realizar un preprocesado previo

Frente a la mayoria de los trabajos del estado del arte para el reconocimiento del
patroén reticular, en este algoritmo —por su propia naturaleza— no se necesita realizar
un preprocesado previo de la imagen con el fin de detectar y eliminar artefactos
distorsionadores tales como pelos, reflejos, marcas, reglas o burbujas. De hecho,
no se recomienda hacerlo, ya que puede dar lugar a errores, bien en el proceso
de deteccion porque grupos de pixels que forman parte de un patrén puedan ser
incorrectamente reconocidos como parte de los artefactos, o bien en el proceso
de eliminacién de los artefactos —la restauracion— de la imagen porque ésta sea

modificada errdneamente.

6.2.1.3 Robusto frente a la no segmentacion de la lesion

La gran mayoria de los trabajos del estado del arte para el reconocimiento del
patron reticular parten de una segmentacion previa de la lesion. En este algoritmo
se parte también de una segmentacion previa de la lesion porque se quiere aislar
su disefio, desarrollo y validacién de cuestiones externas y porque, ademds, este
algoritmo esta pensado para ser integrado en un sistema de deteccién automatizada
de melanoma en el que se realiza la segmentacion antes de la deteccion y carac-
terizacion de los diferentes indicadores. No obstante, es evidente que, tal y como
estd disenado, este algoritmo no necesita en casi la totalidad de las ocasiones una
segmentacion previa. Realmente, ésta s6lo es necesaria con el fin de evitar el efecto
que puede causar la posible presencia —normalmente muy fina y tenue— de la red
pigmentada en la piel que esta en el exterior de la lesion, algo que sélo dara proble-
mas al algoritmo de reconocimiento del patron reticular en el caso de que la lesion

ademds no tenga el patrdn reticular, lo cual se da en poquisimas ocasiones.

6.2.1.4 Gran capacidad de discriminacion entre este patron y otros patrones
dermatoscopicos

Este algoritmo mejora a la totalidad de los trabajos del estado del arte en la dis-
criminacién del patrén reticular con respecto a otros patrones dermatoscopicos. La
mayoria de los trabajos mas relevantes reportan hacer esta tarea utilizando criterios
morfologicos o geométricos, con respecto a las estructuras de red o de agujeros

obtenidas pero, claramente, por cuestiones evidentes de disefo, este tipo de dis-
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criminacién es muy inferior a la planteada aqui —patrén definido a partir de dos

subpatrones, enfoque difuso, etc.—.

6.2.1.5 Gran fiabilidad del método

Este método ha sido testeado contra una base de datos de 875 imdgenes —por mu-
cho, la més grande en el estado del arte en el reconocimiento del patrén reticular—
extraida de un Atlas de Dermatoscopia publico, alcanzando excelentes resultados,
una AUC de 0,912, una exactitud del 88 %, una sensibilidad del 90,71 % y una es-
pecificidad del 83,44 %, los mejores del estado del arte —junto con otro trabajo, tal

y como se explica en[5.3.2}, lo cual muestra su fiabilidad.

6.2.1.6 Establecimiento de un nuevo enfoque metodolégico para trabajos de
este tipo

En la gran mayoria de los trabajos del estado del arte que tratan el reconocimiento
de patrones sobre imdgenes dermatoscopicas se parte de la descripcion médica,
sin realizar una adecuada traduccién al drea de la ingenieria, echdndose de menos
una descripcién mas formal, en la que se establezca de manera rigurosa qué se
pretende hallar, ya que en la mayoria de las ocasiones hay que deducir del disefio
del sistema qué es lo que queria hacer el autor. Una cosa es lo que dicen los libros
de medicina, otra es lo que interpretan los expertos médicos y, finalmente, otra muy
diferente es la especificacion formal de lo que busca el algoritmo, susceptible de
ser posteriomente parametrizado, que es de lo que se debe de partir para su disefo.

Al hilo de las carencias metodoldgicas observadas en los trabajos de este tipo,
se presenta un nuevo enfoque metodologico que pretende convertirse en referencia
para futuros estudios de reconocimiento de patrones sobre imdgenes dermatoscopi-
cas, aplicable también a problemas similares en otros tipos de imégenes. Este nuevo
enfoque metodoldgico es una de las contribuciones realizadas en este trabajo e in-
troduce la especificacion del sistema como tarea obligatoria antes de su disefio y
desarrollo, dentro del ciclo de vida de construccién del sistema de reconocimiento
del patréon dermatoscépico, siendo esta especificacion la base para la realizacion
de un proceso de parametrizacion —en forma de parametros configurables (con sus
rangos de valores) y valores umbrales establecidos— en el que se sustenta el disefio

y desarrollo del algoritmo y la realizacién de los experimentos.

230



6.2 Contribuciones

6.2.1.7 Puede ser utilizado en otros problemas de reconocimiento de patrones

de naturaleza similar

Es evidente que, tal y como estd disefiado, el algoritmo de reconocimiento del
patrén reticular puede ser utilizado en otros problemas de reconocimiento de patro-
nes de naturaleza similar, adoptando todas o algunas de las ideas, segtn los puntos

que tengan en comun.

6.2.2 Estudio del estado del arte relativo a los métodos para la
deteccion automatizada de melanoma, especialmente exhaustivo
en las areas en las que se ha centrado la investigacion

Se ha realizado un estudio del estado del arte relativo a los métodos para la detec-
cién automatizada de melanoma, especialmente exhaustivo en las dreas en las que
se ha centrado la investigacién. Ademads del capitulo del estado del arte del presen-
te documento otros indicadores de esta contribucion son el articulo “Segmentation
of skin lesions based on fuzzy classification of pixels and histogram thresholding”
(que se muestra en [6.3.1.6) y los dos extensos estados del arte realizados en los
capitulos de libro “Automated detection of melanoma in dermoscopic images” (que
se muestra en[6.3.1.2)) y “Comparison of image processing techniques for reticular
pattern recognition in melanoma detection” (que se muestra en[6.3.1.3). Finalmen-

te, hay que anadir los indicadores comunes que se muestran en la presentacion de

6.21

6.2.3 Creacion de base de datos de imagenes dermatoscopicas

Se ha creado una base de datos para el disefio, desarrollo y validacién de los al-
goritmos, con un elevado nimero de imagenes y clasificada segin valoraciones
diagndsticas realizadas por expertos dermatélogos. Ademds del capitulo de la base
de datos del presente documento —en el que se describe la base de datos utilizada en
gran parte de los algoritmos (y en particular en el algoritmo de reconocimiento del
patrén reticular), extraidas de un atlas publico de imdgenes— también tenemos co-

mo indicadores los retos del ISIC 2016 y 2017 para la segmentacion de una lesion

en una imagen dermatoscépica (que se muestran en [6.3.4.4]y|6.3.4.5|) —para dichos

algoritmos de segmentacion se utiliza el repositorio de imédgenes de la International
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Society for Digital Imaging of the Skin (ISDIS)—. Finalmente, hay que afadir los
indicadores comunes que se muestran en la presentacion de Esta contribucion
no es de mucha importancia, ya que se han utilizado imagenes capturadas por otros
equipos médicos, aunque si que ha habido que realizar cierto trabajo de marcado

de imédgenes y estructuracion.

6.2.4 Framework software para el desarrollo de algoritmos de

procesamiento digital de imagen

Es también una contribucion relevante de esta investigacion la contrucciéon de un
framework software para el desarrollo de algoritmos de procesamiento digital de
imagen, que proporciona un gran numero de funcionalidades, tanto en procesa-
miento digital de imagen como en otras tareas relacionadas. Indicadores de es-
ta contribucién son la herramienta software “MELANOPAS” (que se muestra en
[6.3.3.1), asi como otras no directamente relacionados con la presente investigacion,
como las herramientas software DICOMPAS —para la caracterizacion ar-
ticulatoria sobre imagenes DICOM de cine-MRI- y NODULEPAS —para
la ayuda al diagndstico, que implementa algoritmos avanzados de procesamien-
to digital de imagen para la monitorizacidon de pacientes con cancer de pulmén—.
Finalmente, hay que afiadir los indicadores comunes que se muestran en la presen-
tacion de

6.2.5 Segmentacion de la lesion

El algoritmo para la segmentacién de la lesion es una contribuciéon muy desta-
cada de esta investigacion. Indicadores de esta contribucion son el articulo “Seg-
mentation of skin lesions based on fuzzy classification of pixels and histogram
thresholding” (que se muestra en [6.3.1.6)), los retos del ISIC 2016 y 2017 para la
segmentacion de una lesién en una imagen dermatoscopica (que se muestran en

6.3.4.4]y [6.3.4.5)), el capitulo de libro “Automated detection of melanoma in der-

moscopic images” (que se muestra en[6.3.1.2)), la comunicacion escrita de congreso
“MELANOPAS: un sistema innovador para la deteccion automatizada de melano-
ma sobre imagenes dermatoscopicas” (que se muestra en y el software
“MELANOPAS” (que se muestra en [6.3.3.1)). Finalmente, hay que afiadir los indi-
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cadores comunes que se muestran en la presentacion de[6.2]

6.2.6 Reconocimiento del patrén globular

El algoritmo para el reconocimiento del patron globular es una contribucion de esta
investigacion. Indicadores de esta contribucion son el capitulo de libro “Automa-
ted detection of melanoma in dermoscopic images” (que se muestra en [6.3.1.2)),
la comunicacién escrita de congreso “MELANOPAS: un sistema innovador para
la deteccion automatizada de melanoma sobre imagenes dermatoscopicas” (que se
muestra en y el software “MELANOPAS” (que se muestra en [6.3.3.1).
Finalmente, hay que afiadir los indicadores comunes que se muestran en la presen-
tacion de

6.2.7 Reconocimiento del patréon puntos

El algoritmo para el reconocimiento del patron puntos es una contribucion de esta
investigacion. Indicadores de esta contribucion son el capitulo de libro “Automa-
ted detection of melanoma in dermoscopic images” (que se muestra en [6.3.1.2)),
la comunicacién escrita de congreso “MELANOPAS: un sistema innovador para
la deteccion automatizada de melanoma sobre imagenes dermatoscopicas’ (que se
muestra en y el software “MELANOPAS” (que se muestra en [6.3.3.1).
Finalmente, hay que afiadir los indicadores comunes que se muestran en la presen-
tacion de

6.2.8 Reconocimiento del patron ramificaciones lineales/pseudé-
podos

El algoritmo para el reconocimiento del patrén ramificaciones lineales/pseuddépo-
dos es una contribucion de esta investigacion. Indicadores de esta contribucion son
el capitulo de libro “Automated detection of melanoma in dermoscopic images”
(que se muestra en [6.3.1.2)), la comunicacion escrita de congreso “MELANOPAS:
un sistema innovador para la deteccién automatizada de melanoma sobre imégenes
dermatoscdpicas” (que se muestra en y el software “MELANOPAS” (que
se muestra en [6.3.3.1)). Finalmente, hay que afiadir los indicadores comunes que se

muestran en la presentacion de|6.2
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6.2.9 Reconocimiento del patrén velo azul-blanquecino

El algoritmo para el reconocimiento del patrén velo azul-blanquecino es una con-
tribucidn de esta investigacion. Indicadores de esta contribucién son las comunica-
ciones escritas de congreso “Blue-white veil and dark-red patch of pigment pattern
recognition in dermoscopic images using machine-learning techniques” y “MELA-

NOPAS: un sistema innovador para la deteccion automatizada de melanoma sobre

imagenes dermatoscépicas” (que se muestran en [6.3.2.1]y [6.3.2.2] respectivamen-
te) y el software “MELANOPAS” (que se muestra en[6.3.3.1)). Finalmente, hay que

afiadir los indicadores comunes que se muestran en la presentacion de

6.2.10 Reconocimiento del patron homogéneo

El algoritmo para el reconocimiento del patrén homogéneo es una contribucion de
esta investigacion. Indicadores de esta contribucion son el capitulo de libro “Auto-
mated detection of melanoma in dermoscopic images” (que se muestra en[6.3.1.2)),
la comunicacién escrita de congreso “MELANOPAS: un sistema innovador para
la deteccion automatizada de melanoma sobre imagenes dermatoscopicas” (que se

muestra en [6.3.2.2) y el software “MELANOPAS” (que se muestra en [6.3.3.1)).
Finalmente, hay que afiadir los indicadores comunes que se muestran en la presen-

tacion de 6.2

6.2.11 Reconocimiento del patron homogéneo azulado

El algoritmo para el reconocimiento del patrén homogéneo azulado es una contri-
bucidn de esta investigacion. Indicadores de esta contribucion son el capitulo de
libro “Automated detection of melanoma in dermoscopic images” (que se muestra
en[6.3.1.2), la comunicacion escrita de congreso “MELANOPAS: un sistema inno-
vador para la deteccién automatizada de melanoma sobre imdgenes dermatoscopi-
cas” (que se muestra en[6.3.2.2)) y el software “MELANOPAS” (que se muestra en
[6.3.3.1). Finalmente, hay que anadir los indicadores comunes que se muestran en
la presentacién de
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6.2.12 Reconocimiento del patrén manchas de pigmento

El algoritmo para el reconocimiento del patrén manchas de pigmento es una con-
tribucién de esta investigacion. Indicadores de esta contribucion son el capitulo de
libro “Automated detection of melanoma in dermoscopic images” (que se muestra
en [6.3.1.2), las comunicaciones escritas de congreso “Blue-white veil and dark-
red patch of pigment pattern recognition in dermoscopic images using machine-
learning techniques” y “MELANOPAS: un sistema innovador para la deteccion
automatizada de melanoma sobre imdgenes dermatoscopicas” (que se muestran en
[6.3.2.1]y[6.3.2.2] respectivamente) y el software “MELANOPAS” (que se muestra
en[6.3.3.1)). Finalmente, hay que afiadir los indicadores comunes que se muestran

en la presentacion de|6.2)

6.2.13 Reconocimiento del patron hipopigmentacion

El algoritmo para el reconocimiento del patron hipopigmentacion es una contribu-
cién de esta investigacion. Indicadores de esta contribucién son el articulo “Hypo-
pigmentation pattern recognition in dermoscopy images for melanoma detection”
(que se muestra en [6.3.1.4)), la comunicacion escrita de congreso “MELANOPAS:
un sistema innovador para la deteccion automatizada de melanoma sobre imégenes
dermatoscdpicas” (que se muestra en y el software “MELANOPAS” (que
se muestra en [6.3.3.1)). Finalmente, hay que afiadir los indicadores comunes que se
muestran en la presentacion de[6.2]

6.2.14 Reconocimiento de los indicadores asimetria, bordes y co-

lor correspondientes al algoritmo médico ‘“Regla del ABCD”

El algoritmo para el reconocimiento de los indicadores asimetria, bordes y color
correspondientes al algoritmo médico “Regla del ABCD” es una contribucion de
esta investigacion. Indicadores de esta contribucién son el capitulo de libro “Auto-
mated detection of melanoma in dermoscopic images” (que se muestra en[6.3.1.2),
la comunicacion escrita de congreso “MELANOPAS: un sistema innovador para
la deteccion automatizada de melanoma sobre imagenes dermatoscopicas” (que se
muestra en [6.3.2.2)) y el software “MELANOPAS” (que se muestra en [6.3.3.1).
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Finalmente, hay que afiadir los indicadores comunes que se muestran en la presen-
tacion de

6.2.15 Prototipo software para el diagnéstico de melanoma

El Prototipo software para el diagndstico de melanoma MELANOPAS es una con-
tribucion muy destacada de esta investigacion, ya que en €l se han integrado
todos los algoritmos desarrollados en esta investigacion. Indicadores de esta con-
tribucion son el capitulo de libro “Automated detection of melanoma in dermos-
copic images” (que se muestra en [6.3.1.2), la comunicacién escrita de congreso
“MELANOPAS: un sistema innovador para la detecciéon automatizada de mela-
noma sobre imagenes dermatoscdpicas” (que se muestra en [6.3.2.2)) y el software
“MELANOPAS” (que se muestra en [6.3.3.1)). Finalmente, hay que afiadir los indi-
cadores comunes que se muestran en la presentacion de (6.2

Hay que destacar que el desarrollo de esta herramienta software representa un
afiadido, un “plus” al trabajo de investigacion propiamente dicho. Se ha dado un
paso adelante y se ha desarrollado un prototipo de CAD para el diagndstico de
melanoma —llamado MELANOPAS- que implementa el algoritmo médico llama-
do “Regla del ABCD” (el mas popular entre los expertos dermatélogos) y que ha
dado muy buenos resultados, habiendo sido testado por los médicos dermat6logos
Jests Gardeazabal y Jose Luis Diaz —de la Unidad de Dermatologia del Hospital
de Cruces y el IMQ, que participaron en la investigacion, tal y como se explica en

[[.4.1} que pudieron validar su buen funcionamiento.

6.3 Impacto cientifico

A continuacién, se muestra el impacto cientifico realizado en el trascurso de la
presente investigacion. Se muestran las aportaciones directamente relacionadas con
el tema de la investigacion —el diagndstico automatizado de melanoma a partir de
imagenes dermatoscopicas—: articulos y capitulos de libros, congresos, patentes y
registros software y otros méritos de investigacion.

Ademds, también se muestra el impacto cientifico que no estd directamente
relacionado con el tema de la presente investigacion —aunque si que tiene bastante

relacion, ya que estdn englobados en las categorias de “procesamiento digital de
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imagen” y “reconocimiento de patrones”—.

6.3.1 Articulos y capitulos de libros

6.3.1.1 Articulo: “Detection of pigment network in dermoscopy images using
supervised machine learning and structural analysis”

Titulo: Detection of pigment network in dermoscopy images using supervised ma-
chine learning and structural analysis.

Autores (por orden de firma): Jose Luis Garcia Arroyo and Begona Garcia Zapi-
rain.

Revista/Libro: Computers in Biology and Medicine.

Tipo de publicacion: Articulo.

Ano: 2014.

Volumen: 44.

Paginas: 144-157.

Editorial: Elsevier.

Indicios de calidad: JCR=1.521 (2015) Q2, 27/56 (MATHEMATICAL & COMPU-
TATIONAL BIOLOGY).

6.3.1.2 Capitulo de libro: “Automated detection of melanoma in dermoscopic
images”

Titulo: Automated detection of melanoma in dermoscopic images.

Autores (por orden de firma): Jose Luis Garcia Arroyo and Begofia Garcia Zapi-
rain.

Revista/Libro: Computer Vision Techniques for the Diagnosis of Skin Cancer.
Tipo de publicacién: Capitulo de libro.

Ano: 2014.

Paginas: 139-192.

Editorial: Springer.

Indicios de calidad: Es una editorial de gran prestigio en el campo de las discipli-
nas STEM (Science, Technology, Engineering, and Mathematics). El resto de los
autores de los capitulos del libro son investigadores relevantes en el campo de la

deteccidon automatizada de melanoma, autores de articulos del estado del arte.
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6.3.1.3 Capitulo de libro: ‘“Comparison of image processing techniques for

reticular pattern recognition in melanoma detection”

Titulo: Comparison of image processing techniques for reticular pattern recog-
nition in melanoma detection. Autores (por orden de firma): Jose Luis Garcia
Arroyo and Begona Garcia Zapirain.

Revista/Libro: Dermoscopy Image Analysis.

Tipo de publicacion: Capitulo de libro.

Ano: 2015.

Paginas: 131-181.

Editorial: CRC Press/Taylor & Francis.

Indicios de calidad: Es una editorial de gran prestigio en el campo de las discipli-
nas STEM (Science, Technology, Engineering, and Mathematics). El resto de los
autores de los capitulos del libro son investigadores relevantes en el campo de la
deteccion automatizada de melanoma, autores de articulos del estado del arte. De
hecho, el libro ha sido citado, como revision de libro, en:

M Emre Celebi, Teresa Mendonca, and Jorge S Marques. Dermoscopy image analy-
sis [book review]. IEEE Transactions on Medical Imaging, 35(4):1147-1148, 2016.

6.3.1.4 Articulo: “Hypopigmentation pattern recognition in dermoscopy ima-

ges for melanoma detection”

Titulo: Hypopigmentation pattern recognition in dermoscopy images for melano-
ma detection.

Autores (por orden de firma): Jose Luis Garcia Arroyo and Begofia Garcia Zapi-
rain.

Revista/Libro: Journal of Medical Imaging and Health Informatics.

Tipo de publicacion: Articulo.

Ano: 2015.

Volumen: Vol. 5, N* 8.

Paginas: 1875-1879.

Editorial: American Cientific Publishers.

Indicios de calidad: JCR=0.877 (2015) Q4, 43/56 (MATHEMATICAL & COMPU-
TATIONAL BIOLOGY).
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6.3.1.5 Articulo: “Recognition of pigment network pattern in dermoscopy ima-
ges based on fuzzy classification of pixels”

Titulo: Recognition of pigment network pattern in dermoscopy images based on
fuzzy classification of pixels.

Autores (por orden de firma): Jose Luis Garcia Arroyo and Begofia Garcia Zapi-
rain.

Revista/Libro: Computer Methods and Programs in Biomedicine.

Tipo de publicacion: Articulo.

Ano: 2017.

Estado: Pendiente de revision.

Editorial: Elsevier.

Indicios de calidad: JCR= 1.862 (2015) Q1, 16/105 (COMPUTER SCIENCE,
THEORY & METHODS).

6.3.1.6 Articulo: “Segmentation of skin lesions based on fuzzy classification of
pixels and histogram thresholding”

Titulo: Segmentation of skin lesions based on fuzzy classification of pixels and
histogram thresholding.

Autores (por orden de firma): Jose Luis Garcia Arroyo and Begofia Garcia Zapi-
rain.

Revista/Libro: IEEE Journal of Biomedical and Health Informatics.

Tipo de publicacion: Articulo.

Ano: 2017.

Estado: Aceptado. Al haber participado en el Reto del ISIC 2017 para la segmen-
tacion de la lesion en una imagen dermatoscépica (que se explica en —en
el que participaron los principales equipos de investigacion de todo el mundo en
este area— contribuyendo con un método innovador, se nos ha invitado a publicar
este articulo. Estd pendiente de envio la version final y posterior publicacion. Hay
una version abstract publicada en: https://arxiv.org/abs/1703.03888 (J. L. Garcia-
Arroyo, B. Garcia-Zapirain, “Segmentation of skin lesions based on fuzzy classifi-
cation of pixels and histogram thresholding”, arXiv preprint arXiv:1703.03888.)
Editorial: IEEE.

Indicios de calidad: JCR=2.093 (2015) Q1, 29/144 (COMPUTER SCIENCE, IN-
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FORMATION SYSTEMS).

6.3.2 Congresos

6.3.2.1 “Blue-white veil and dark-red patch of pigment pattern recognition in
dermoscopic images using machine-learning techniques”

Titulo: Blue-white veil and dark-red patch of pigment pattern recognition in der-
moscopic images using machine-learning techniques.

Autores (por orden de firma): Jose Luis Garcia Arroyo, Begofia Garcia Zapirain
and Amaia Méndez Zorrilla.

Tipo de participacion: Comunicacion escrita y ponencia.

Nombre del congreso: 011 IEEE International Symposium on Signal Processing
and Information Technology (ISSPIT).

Paginas: 196-201.

Caracter: Internacional.

Lugar y aiio de realizacion: Bilbao, 2011.

6.3.2.2 “MELANOPAS: un sistema innovador para la deteccion automatiza-
da de melanoma sobre imagenes dermatoscopicas”

Titulo: MELANOPAS: un sistema innovador para la deteccion automatizada de
melanoma sobre imdgenes dermatoscopicas.

Autores (por orden de firma): Jose Luis Garcia Arroyo and Begona Garcia Zapi-
rain.

Tipo de participacion: Comunicacion escrita.

Nombre del congreso: XII Congreso Internacional en Innovacion Tecnolégica In-
formdtica.

Caracter: Internacional.

Lugar y aiio de realizacion: Buenos Aires (Argentina), 2014.

En este congreso le dieron el Primer Premio en el Certamen de Trabajos Estu-
diantiles del CIITI 2014 (en la categoria de postgrado) al trabajo correspondiente

a la tesis doctoral y al sistema de deteccion de melanoma MELANOPAS (que se

muestra en[6.3.3.1)), tal y como se muestra en [6.3.4.2]
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6.3.3 Patentes y registros software

6.3.3.1 Herramienta software “MELANOPAS”

Titulo: MELANOPAS.

Autores (por orden de firma): Jose Luis Garcia Arroyo and Begona Garcia Zapi-
rain.

Numero de registro: 349971.

Fecha: 2-10-2014.

Caracter: Nacional (registrado en el Registro de la Propiedad Intelectual del Go-
bierno Vasco).

Descripcion: Aplicacion software de ayuda al diagndstico, que implementa algorit-
mos avanzados de procesamiento digital de imagen para la deteccién automatizada

de melanoma.

6.3.4 Otros méritos de investigacion

6.3.4.1 Articulo del periédico Cinco Dias

Meérito: Articulo en el periddico. 9-7-2014.

Descripcion: Articulo del periddico Cinco Dias, del 9-7-2014, en el que Begofia
Garcia Zapirain, la directora de la tesis, explica a un periodista el trabajo que se
estd realizando en el ambito de la deteccion automatizada de melanoma.
(http://dkh.deusto.es/VisualizarDocumento.aspx ?doc=b30bf4ad-6b63-438b-8d4 1 -
991cal9ee68a&ext=.pdf&archivoAdjuntoSem=001DQMUT %23 %23idgoogle
%23 %230B21w8 ATKkOYQ5V 1FoRWhEZXQtcUE&ontologiaAdjuntoSem=6a2 1
6217-c2e1-4472-8b19-293b7a61986f & ID=fTftfftf-ftf-fiff-fftf-fitfetfff & proy=bf
cf20e1-b1{6-4646-8fab-63defbe005{9)

6.3.4.2 Primer Premio en el Certamen de Trabajos Estudiantiles del CIITI
2014

Meérito: Primer Premio a la tesis doctoral en el Certamen de Trabajos Estudiantiles
del CIITI 2014. 2-10-2014

Descripcion: Primer Premio en el Certamen de Trabajos Estudiantiles del CIITI
2014 (en la categoria de postgrado) que se celebro en el congreso XII Congreso In-

ternacional en Innovacién Tecnoldgica Informdtica, en Buenos Aires (Argentina),
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el 2 de octubre de 2014. En este certamen se present6 el trabajo correspondiente a
la tesis doctoral y al sistema de deteccion de melanoma MELANOPAS (mostrado
en [6.3.3.1)), descrito en el articulo “MELANOPAS: un sistema innovador para la
deteccién automatizada de melanoma sobre imagenes dermatoscopicas” mostrado

en6.3.2.2

6.3.4.3 Accesit (Segundo Premio) en la XI Edicion del Premio UD-GRUPO
SANTANDER de Investigacion (Convocatoria 2015)

Meérito: Accesit (Segundo Premio) en la XI Edicién del Premio UD-GRUPO SAN-
TANDER (Convocatoria 2015) de Investigacion. 3-2-2016

Descripcion: Accesit (Segundo Premio) en la XI Edicién del Premio UD-GRUPO
SANTANDER (Convocatoria 2015) de Investigacion al trabajo “TICs como ayu-
da a diagnésticos de lesiones dermatoldgicas con riesgo de melanoma”, concedi-
do al grupo de investigacion eVida, formado por Begofia Garcia-Zapirain, Amaia
Méndez, Ibon Oleagordia, José Luis Garcia y Andrés Gola. El impacto de este pre-
mio ha sido grande por su aportacion a la deteccidon automatizada de melanoma, y
ha aparecido reflejado en numerosos medios de comunicacion.
(http://www.elmundo.es/f5/campus/2016/02/09/56ba38bee2704e77278b461d.
html)

6.3.4.4 Reto del ISIC 2016 para la segmentacion de la lesion en una imagen
dermatoscopica

Meérito: 9° puesto en el reto (challenge) del ISIC 2016 para la segmentacién de
una lesion en una imagen dermatoscépica, computado de acuerdo al indicador de
Jaccard.

Descripcion: La International Society for Digital Imaging of the Skin (ISDIS) ha
creado el proyecto International Skin Imaging Collaboration (ISIC) para el avance
colaborativo en el desarrollo de métodos de imagen para la deteccion de problemas
de piel (y en particular la deteccion de melanoma). En el afio 2016 ha organiza-
do un reto entre equipos de investigacion de todo el mundo correspondiente a la
segmentacion de una lesion en una imagen dermatoscépica, quedando el equipo
compuesto por Jose Luis Garcia Arroyo y Begofia Garcia Zapirain en el puesto 9°,

computado de acuerdo al indicador de Jaccard, de un total de 28 participantes
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https://challenge.kitware.com/#phase/566744dccad3a56fac786787.

6.3.4.5 Reto del ISIC 2017 para la segmentacion de la lesion en una imagen
dermatoscopica

Meérito: 15° puesto en el reto (challenge) del ISIC 2017 para la segmentacion de
una lesion en una imagen dermatoscépica, computado de acuerdo al indicador de
Jaccard, 1° puesto computado de acuerdo al indicador de sensibilidad.

Descripcion: La International Society for Digital Imaging of the Skin (ISDIS) ha
creado el proyecto International Skin Imaging Collaboration (ISIC) para el avance
colaborativo en el desarrollo de métodos de imagen para la deteccion de problemas
de piel (y en particular la deteccién de melanoma). En el afio 2017 ha organiza-
do un reto entre equipos de investigacion de todo el mundo correspondiente a la
segmentacion de una lesion en una imagen dermatoscépica, quedando el equipo
compuesto por Jose Luis Garcia Arroyo y Begofia Garcia Zapirain en el puesto
15°, computado de acuerdo al indicador de Jaccard, de un total de 23 participantes;
si se computa de acuerdo al indicador de sensibilidad, alcanza el 1° puesto, lo que
permite suponer que este algoritmo puede ser en cierta manera mdas robusto frente
a imagenes de otras fuentes que otros, que era el principal objetivo de los autores
en el disefio del algoritmo. Al haber participado en este Reto contribuyendo con
un método innovador, se nos ha invitado a publicarlo en la revista IEEE Journal of
Biomedical and Health Informatics, existiendo ya un resumen publicado en arXiv,

tal y coomo se muestra en
(https://challenge.kitware.com/#phase/566744dccad3a56fac786787).

6.3.5 Impacto cientifico no directamente relacionado con la pre-
sente investigacion

A continuacién se muestra el impacto cientifico que no esta directamente relacio-
nado con el tema de la presente investigacion, aunque si que tiene bastante relacion,

ya que estan englobados en las categorias de “procesamiento digital de imagen” y

“reconocimiento de patrones”.

243



6. CONCLUSIONES

6.3.5.1 Articulos y capitulos de libros relacionados

Articulo: “Marco de trabajo tecnolégico para la realizacion de estudios de
caracterizacion articulatoria sobre imagenes MRI”

Titulo: Marco de trabajo tecnoldgico para la realizacion de estudios de caracteri-
zacion articulatoria sobre imagenes MRI.

Autores (por orden de firma): Jose Luis Garcia Arroyo, Begofia Garcia Zapirain,
Ibon Oleagordia Ruiz y Amaia Méndez Zorrilla.

Revista/Libro: Estudios de Fonética Experimental.

Tipo de publicacion: Articulo.

Ano: 2013.

Volumen: XXII.

Paginas: 367-404.

Editorial: Laboratori de Fonetica, Universitat de Barcelona.

Indicios de calidad: SJIF Scientific Journal Impact Factor: SJIF 2012=3.319. Sco-
pus: SJR (2012) = 0.103. IN-RECH. Primer cuartil (1 de 51).

6.3.5.2 Congresos

Articulo: “Quantitative Study and Monitoring of the Growth of Lung Cancer
Nodule Using an X-Ray Computed Tomography Image Processing Tool”

Titulo: Quantitative Study and Monitoring of the Growth of Lung Cancer Nodule
Using an X-Ray Computed Tomography Image Processing Tool.

Autores (por orden de firma): Jose Luis Garcia Arroyo, Begofia Garcia Zapirain
y Amaia Méndez Zorrilla.

Tipo de participacion: Comunicacion escrita y ponencia.

Nombre del congreso: IWANN’11 Proceedings of the 11th international conferen-
ce on Artificial neural networks conference on Advances in computational intelli-
gence.

Paginas: 74-82.

Caracter: Internacional..

Lugar y aiio de realizacion: Torremolinos (Malaga, Espafia), 2011.
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Articulo: “Computed Tomography CAD system for monitoring and modeling
the evolution of lung cancer nodule”

Titulo: Computed Tomography CAD system for monitoring and modeling the evo-
lution of lung cancer nodule.

Autores (por orden de firma): Ivan Ornes Uriondo, Jose Luis Garcia Arroyo, Be-
gofia Garcia Zapirain y Amaia Méndez Zorrilla.

Tipo de participacion: Comunicacion escrita y ponencia.

Nombre del congreso: 2011 IEEE International Symposium on Signal Processing
and Information Technology (ISSPIT).

Paginas: 484-489.

Caracter: Internacional.

Lugar y aiio de realizacion: Bilbao, 2011.

6.3.5.3 Patentes y registros software

Herramienta software “DICOMPAS”

Titulo: DICOMPAS.

Autores (por orden de firma): Jose Luis Garcia Arroyo, Begofia Garcia Zapirain,
Ib6n Oleagordia Ruiz y Amaia Méndez Zorrilla.

Numero de registro: A registrar.

Caracter: Nacional (a registrar en el Registro de la Propiedad Intelectual del Go-
bierno Vasco).

Descripcion: Aplicacion software para la caracterizacion articulatoria sobre iméage-
nes DICOM de cine-MRI.

Herramienta software “NODULEPAS”’

Titulo: NODULEPAS.

Autores (por orden de firma): Jose Luis Garcia Arroyo, Begofia Garcia Zapirain
e Ibon Oleagordia Ruiz.

Numero de registro: 349972.

Fecha: 2-10-2014.
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Caracter: Nacional (registrado en el Registro de la Propiedad Intelectual del Go-
bierno Vasco).

Descripcion: Aplicacion software de ayuda al diagndstico, que implementa algo-
ritmos avanzados de procesamiento digital de imagen para la monitorizacion de los

pacientes de cdncer de pulmén.

6.4 Lineas futuras

En [6.2] se han descrito las principales contribuciones realizadas en la presente in-
vestigacion. A continuacion se muestran las posibles lineas de mejora de cara al
futuro.

En primer lugar, tal y como se ha explicado, la principal contribucién de la in-
vestigacion ha sido el algoritmo de reconocimiento del patrén reticular, un método
muy innovador que puede ser utilizado ademds en otros problemas de reconoci-
miento de patrones de naturaleza similar. Este seria precisamente el primer paso
a adoptar, realizar un escalado de los algoritmos de reconocimiento de patrones
parecidos —especialmente globular, puntos y ramificaciones lineales/pseudépodos—
adoptando las innovaciones realizadas en dicho algoritmo de cara a integrar dichas
mejoras en la herramienta software, ya que, aunque actualmente los algoritmos de
reconocimiento de estos patrones funcionan bien, no son tan buenos como el co-
rrespondiente al patrén reticular. De hecho, en el algoritmo de segmentacién de
la lesién, contribucién mostrada en se han adoptado muchas de las innova-
ciones —aunque es cierto que este problema no es similar, si que guarda puntos en
comun—, con unos excelentes resultados.

En segundo lugar, también seria interesante realizar el desarrollo de un algo-
ritmo para el diagnostico de melanoma no basado en un algoritmo médico —es
decir, del segundo enfoque explicado en [2.2.1.2}, con el fin de complementar el
diagnostico realizado por la herramienta software desarrollada.

En tercer lugar, seria importante que los algoritmos de la herramienta software
desarrollada fueran testados y refinados contra un ndmero elevado de imégenes,
tanto de la base de datos utilizada en la presente investigacién como de otras bases
de datos como el recientemente creado Archivo ISIC [Int16].

En cuarto lugar, deberia acometerse un proyecto en colaboracion con alguna

institucién médica —con el fin de probar los algoritmos desarrollados, asegurando
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la bondad del sistema— con pacientes reales en un entorno médico, realizando un
estudio médico planteado de manera rigurosa, de tipo restrospectivo, prospectivo o
“ambispectivo” 0 mixto.

Finalmente, en quinto lugar, de cara a optimizar la eficiencia del sistema en el
entorno de produccién habria que migrar los algoritmos a una arquitectura paralela.

En resumen, actualmente se tiene una investigacion muy avanzada y unas lineas
claras de mejora de cara al futuro, para la utilizacion del sistema automatizado en
la deteccion de melanoma con pacientes reales. Para ello seria necesario encontrar

fuentes de financiacion, pero ese ya es otro tema.
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Las ciencias aplicadas no existen,
s6lo las aplicaciones de la ciencia.

Louis Pasteur

MELANOPAS: un prototipo
para el diagnostico de
melanoma

En este apéndice se muestra el prototipo MELANOPAS, un sistema de detec-
cién automatizada de melanoma disefiado y desarrollado por el autor de esta tesis,
basado en el algoritmo médico de la “Regla del ABCD”, en el que se han integrado
muchos de los algoritmos de procesamiento digital de imagen desarrollados en la
presente investigacion. En primer lugar se hace una introduccion al sistema, en se-
gundo lugar se muestra la arquitectura y en tercer lugar se describe la herramienta

software para el diagndstico automatizado.

A.1 Introduccion

En el transcurso de esta investigacion se ha disefiado y desarrollado el prototipo
MELANOPAS. Es un CAD para el diagnéstico de melanoma basado en el algorit-
mo médico “Regla del ABCD” —descrito en , muy usado por los médicos
debido a su sencillez y los buenos resultados que proporciona. Por tanto, en este sis-

tema software se tienen en cuenta indicadores relativos a la asimetria de la lesion,
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A. MELANOPAS: UN PROTOTIPO PARA EL DIAGNOSTICO DE
MELANOMA

tanto en forma como en color, el grado de abrupcion de los bordes, la cantidad de
colores diferentes que tiene y, finalmente, la presencia o no de las siguientes estruc-
turas o patrones dermatoscoOpicos: reticular, globular, puntos, dreas homogéneas y

desestructuradas y pseudépodos.

A.2 Arquitectura

Tal y como se puede ver en la Fig. el sistema es multiplataforma y multiacceso,
ofreciendo la posibilidad de analizar imdgenes macroscOpicas y dermatoscopicas
clasicas. El médico puede acceder via la herramienta software al sistema diagndsti-
co, que estd integrado con la base de datos. Los usuarios no médicos, para labores
de screening, pueden acceder via mdvil o web a la plataforma de teledermatoscopia,
que esta integrada con el propio sistema diagndstico. Las imdgenes dermatoscopi-
cas que se analizan pueden ser tomadas desde diferentes fuentes y con diferentes

fabricantes, no estando el sistema integrado con ningtin hardware concreto.

& R
DERMATOLOGO PLATAFORMA DE
TELEDERMATOSCOPIA >

NAVEGADORES

Figura A.1: Arquitectura de MELANOPAS

A continuacidn se describird la herramienta software, integrada con el sistema

automatizado para el diagnostico de melanoma, que es el nucleo del sistema.

A.3 Herramienta software para el diagnéstico auto-

matizado

El anélisis se realiza en dos etapas. En primer lugar, se realiza el preprocesado (me-

jora) de la imagen y la segmentacion (delimitacion) de la lesion. Esta segmentacion
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A.3 Herramienta software para el diagnostico automatizado

es posible mejorarla de manera manual por parte del usuario, en caso de que no sea
del todo exacta. En segundo lugar, se realiza la deteccion y caracterizacion cuanti-
tativa de los indicadores y el posterior diagndstico a partir de los valores numéricos
hallados.

En el sistema se tienen cuatro mddulos, correspondientes a las cuatro dltimas
tareas del ciclo de vida de un sistema automatizado de detecciéon de melanoma,

explicadas en[2.2.1.1] Estos mddulos se comentan a continuacion.

A.3.1 Preprocesado

Se realiza el preprocesado de la imagen. Se detectan y eliminan artefactos de rui-
do tales como pelos, burbujas, flashes, marcos negros y dispositivos y reglas para

medir.

A.3.2 Segmentacion

Se realiza la segmentacion de la imagen. Ademads, el sistema proporciona la posi-
bilidad de realizar una segmentacion manual para mejorar la obtenida de manera

automatizada.

A.3.3 Deteccion y caracterizacion de indicadores

A.3.3.1 A: Asimetria

Tras realizar el calculo de los ejes mayor y menor se computa la asimetria de la
imagen con respecto a dichos ejes, en forma y color. En la Fig. [A.2] se muestra

graficamente un ejemplo de su ejecucion.

A.3.3.2 B: Bordes

Tras realizar el calculo de los octantes, se calcula el grado de abrupcion del borde
de la lesion en cada uno de los octantes. En la Fig. se muestra graficamente un

ejemplo de su ejecucion.
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Figura A.2: Computacién de la asimetria en una imagen: 1. Preprocesada; 2. Com-
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paracion de formas respecto al eje mayor; 3. Comparacion de histogramas respecto a
eje mayor; 4. Imagen con los ejes; 5. Comparacién de formas respecto a eje menor; 6.
Comparacién de histogramas respecto a eje mayor. La imagen es simétrica en formas
con respecto a ambos ejes, y asimétrica en color con respecto a ambos ejes. Por tanto,

es asimétrica en ambos ejes. Puntuacién: 2.6.

Figura A.3: Computacion de los bordes en una imagen: 1. Preprocesada; 2. Imagen
con los octantes generados; 3. Corona en el entorno del borde de la lesién donde se
examina la abrupcién de bordes; 4. Imagen con los limites pintados; 5. Imagen con los
radios para el andlisis generados; 6. Octante I; 7. Andlisis del sector I. La imagen tiene

abruptos los sectores: I, II, V, VI 'y VII. Puntuacién: 0,5.
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A.3 Herramienta software para el diagnostico automatizado

A.3.3.3 C: Color

Se genera un mapa correspondientes a los 6 colores (blanco, marrén claro, marron

oscuro, azul-gris, rojo y negro). En la Fig.[A.4]se muestran ejemplos.

Al

Figura A.4: Clasificacion de los colores en dos imagenes. La primera tiene 3 colores.

Puntuacién: 1,5. La segunda tiene 2 colores. Puntuacién: 1,0.

A.3.3.4 D: Estructuras Dermatoscopicas

Areas homogéneas y desestructuradas

Se calculan las dreas homogéneas y desestructuradas, a partir del reconocimiento
de los patrones homogéneo, homogéneo azulado, manchas de pigmento e hipo-
pigmentacion. Si la unién de estas estructuras es superior al 15 % de la lesion, se

considera que tiene este patrén. Se puestran ejemplos en la Fig.[A.3]

Figura A.5: Computacién de estructuras dermatoscdpicas (reticular no incluido): pri-
mero la imagen, segundo la méscara del patron (mapa en el caso de areas homogéneas
y desestructuradas). 1. Areas homogéneas y desestructuradas, puntuacion: 0,5; 2. Glo-

bular, puntuacién: 0,5; 3. Puntos, puntuacion: 0,5; 4: Pseudépodos, puntuacién: 0,5.
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Reticular, globulos, puntos y pseudopodos

Se realiza la deteccion de estos patrones dermatoscopicos, y se considera que tiene
el patrén reticular/glébulars/puntos/pseudépodos en caso de tener un nimero de
reticulos/globulos/puntos/pseudépodos mayor o igual que un valor umbral —uno
diferente para cada patron—. Se puestran ejemplos en la Fig. salvo en el caso
de la estructura reticular, ya que este patron ha sido comentado con detalle en este
documento.

A.3.4 Diagnosis

La herramienta software realiza la diagnosis con la “Regla del ABCD” a partir de
los valores calculados de los indicadores. A continuacion, en la Fig. se ven
algunas imégenes del proceso completo, usando la herramienta software, con el
diagnéstico al final.

282
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DIAGNOSTICO: MELANOMA

Figura A.6: Algunas ventanas de la herramienta software: 1. Imagen original; 2. Pre-
procesada; 3. Segmentacién manual por si se requiere; 4. Segmentada; 5. A: Asimetria;
6. B: Bordes; 7. C: Colores; 8. D: Estructuras Dermatoscopicas; 9. Resultados; 10.
Mascara reticular; 11- Areas homogéneas y desestructuradas; 12. Mdscara globular;

13. Mascara puntos; 14. Mascara pseudépodos; 15. Resultados; 16. Informe generado.
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