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1. INTRODUCCION

La motivacion de este trabajo es conseguir un sistema que, de manera automatica,
realice la segmentacion de lesiones de piel tomadas con una cAmara digital, con el fin de la
deteccién de melanomas. Para ello, se ha desarrolla un algoritmo de segmentacién de
imagenes como paso inicial de un futuro sistema de ayuda al diagndstico (Computer-Aided
Diagnosis, CAD) basado en técnicas de procesamiento de imagen.

El cancer mas comun es el de piel y, en concreto, el melanoma es el cancer con
mayor indice de mortalidad de entre todos los canceres de piel. La tasa de melanoma esta
en continuo aumento, afectando sobre todo a personas blancas no hispanicas. Las cifras de
incidencias estimadas por la Sociedad Americana Contra el Cancer para el afio 2014 s6lo
en EEUU se elevan a 76100 nuevos diagnosticos y 9710 muertes por melanoma (siendo la
tasa de impacto mayor en hombres que en mujeres) (1). La deteccidn precoz de esta lesion
de piel aumenta las probabilidades de curacién, por lo que cobra gran importancia una
alternativa de bajo coste que evite la evaluacion de cada paciente por parte de los
dermatdlogos. Dicha alternativa puede ser un sistema automatico que, partiendo de
imagenes de lesiones de piel obtenidas con una cdmara digital estandar, valore el riesgo de
melanoma.

En los ultimos afios se han desarrollado algoritmos muy diversos con el fin de lograr la
segmentacion automatica de lesiones de piel. Muchos de ellos emplean imagenes tomadas
con un dermatoscopio digital, técnica no invasiva de imagen de piel también conocida
como microscopia epiluminescente. Esta consiste en un microscopio que ademas del
aumento dptico, utiliza iluminacién con aceite de inmersion o luz polarizada, evitando
reflexiones de la luz en contacto con la piel. De esta manera, se consigue hacer visible
estructuras bajo la superficie de la piel, que no son discernibles a simple vista, facilitando
el diagnostico (2).

Sin embargo, distintos estudios (3) (4) demuestran la utilidad de las imagenes
dermatoscoépicas en el diagnodstico de melanoma, pero s6lo para dermatélogos expertos,
con suficiente experiencia para un uso provechoso del dermatoscopio. En caso contrario,
este dispositivo puede incluso disminuir la precisiéon del diagnoéstico. Esta es la causa del
interés en algoritmos automaticos de deteccién de melanoma a partir de fotografias
tomadas con una camara digital, evitdndose asi la dependencia de un dermatélogo
formado en el uso del equipo.

Dada una imagen de lesion de piel que se desea evaluar, se deben dar algunos
pasos previos a la clasificacion de la misma como benigna o maligna. En primer lugar, se
puede aplicar algin tipo de pre-procesado que lleve a una mejor calidad de la imagen o a
un mejor contraste de la zona. Tras este paso, se ejecuta el algoritmo de segmentacién que
encuentra los bordes de la lesion, separando la piel sana de la zona lesionada. Una vez se
ha identificado el contorno que delimita el posible cancer de piel, se extraen
caracteristicas de la lesion. Son estas caracteristicas las que permiten la clasificacion.



Extraccion de
caracteristicas

Preprocesado Segmentacion Clasificacion

ILUSTRACION 1. FASES DE UN SISTEMA DE AYUDA AL DIAGNOSTICO BASADO EN
PROCESAMIENTO DE IMAGENES

Una segmentacion precisa es un paso crucial en el diagnéstico por imagen, ya que
las caracteristicas que permitiran la clasificacion de la lesion se basan en la informacion
que ofrece el area seleccionada.

En el campo del cancer de piel, un conjunto de caracteristicas muy usado para la
clasificacién es el conocido como ABCD, que diagnostica a partir de la Asimetria,
irregularidad del Borde, Color y Diametro (5). Estos rasgos son muy dependientes de la
exactitud de la localizacion del borde. De ahi la importancia de un algoritmo de
segmentacion que ofrezca resultados similares a los obtenidos por un experto que
segmentase manualmente la imagen.

2. PRINCIPIOS BASICOS SOBRE COLOR Y TEXTURA

Existe una gran variedad de técnicas de procesado de imagenes que logran dividir una
imagen en zonas homogéneas respecto a alguna propiedad deseada. Dicha caracteristica
que define la segmentacion suele ser el color o la textura.

Las imagenes capturadas con una cdmara digital se obtienen de forma que la respuesta
del sensor a la luz recibida en cada punto se almacena como un valor que indica el nivel de
intensidad en dicho punto. Como resultado, se almacena una matriz bidimensional de
niveles de gris.

COLOR

Se sabe que el espectro de color puede ser representado a partir de tres componentes
base. Para imagenes en color, se tienen varios canales en escala de gris representando
cada uno de ellos un valor o color basico. El color de cada pixel es el resultado de la
combinacién lineal de los valores de cada uno de los canales. Por lo tanto, la imagen a color
esta representada por tres planos 2D y cada pixel contiene tres valores de intensidad, uno
por canal.

Dependiendo de cudl sea la base a partir de la cual es posible conseguir una gama de
colores mediante combinaciones lineales, se tienen distintas representaciones de color,
conocidas como espacios de color. A continuacidn se recogen algunos de los principales
espacios de color usados en la representacion de imagenes digitales (6).

El espacio de color mas utilizado es el RGB. Basado en los tres tipos de receptores de
color que tiene el ojo humano, cada plano de color representa un color primario: rojo (Red,
R), verde (Green, G) y azul (Blue, B). Es posible modelar este espacio de color como un
cubo cuyos ejes son los colores primarios y cada punto es un posible color representable



combinando los primarios. El origen del cubo representa el color
negro (ausencia de color) y el vértice opuesto seria el blanco
(maxima intensidad de cada color). La Comision Electrotécnica
Internacional (IEC) estandarizo6 el espacio RGB para sistemas de
visualizacién (imagenes web, editores de imagen) dando lugar a las
especificaciones recogidas en el espacio sRGB, usado por Microsoft

ILUSTRACION 2. MODELO Windows

RGB EN FORMA DE CUBO

Una via mas cercana a la percepcion
humana es la representacion del color mediante el espacio HSV,
donde los tres parametros basicos son el tono (Hue, H), la
saturacion (Saturation, S) y el valor (Value, V). El tono indica la
longitud de onda dominante, la saturacién hace referencia a la
pureza (ausencia de blanco) del color y el valor es el brillo. Se
puede representar este espacio como un cono cuyo angulo esta
relacionado con el tono, el radio con la saturacion y la altura con
el valor.

La Comision Internacional del Color (CIE) definié en 1931 un
conjunto de primarios XYZ que son abstracciones matematicas, no
pudiendo ser identificados con luces visibles. Uno de ellos se ILUSTRACION 3. CONO
corresponde con el valor de la luminancia o brillo. Mediante una REPRESENTACION DEL ESPACIO DE
proyeccién del espacio de color en un plano bidimensional COLOR HSV
donde las componentes X,Y y Z estan normalizadas entre la

suma X + Y + Z, se puede obtener el llamado diagrama de
il cromaticidad. En éste todas las combinaciones de colores
' ' ' A i que se pueden obtener como mezcla de tres colores base
quedan dentro del tridngulo definido por dichas
coordenadas base (7) (8).

\ : Mediante transformaciones matematicas del espacio

%) » | XYZsellega alos sistemas CIE L*a*b* y CIE L*u*v* de 1976,

0.3p w1 que tratan de ser uniformes. Es decir, las diferencias de

B P color percibidas por el ojo humano son proporcionales a

' las distancias en el diagrama de cromaticidad. El sistema
CIE L*u"v* ha sido muy utilizado en la industria televisiva y

e e e de visualizacion, mientras que la industria de impresion ha

X optado por CIE L*a’b".
ILUSTRACION 4. DIAGRAMA DE
CROMATICIDAD CIE XYZ

()5 | e

TEXTURA

Por textura se entiende la repeticién de un patrén cuyos elementos primitivos o textels
(texture elements) se organizan siguiendo una estructura determinada. El analisis por
textura intenta aprovechar los rasgos texturales como fineza, rugosidad, granulacion,
suavidad, aleatoriedad, etc. presentes en la imagen. Se debe tener en cuenta que un punto
no presenta textura, sino que es la regién en la que se encuentra la que puede tener
caracteristicas texturales. Aunque la gama de métodos que analizan la textura es muy



amplia (9), a groso modo pueden clasificarse en métodos
estructurales y estadisticos (10) (11) (12).

Los métodos estructurales tratan de encontrar las
primitivas que definen la textura y su organizacién espacial,
estudiandolas de forma directa por sus caracteristicas tales
como la forma o el tamafio.

Por su parte, los métodos estadisticos definen la textura
segun estadisticos extraidos del nivel de gris local de una
L vecindad. Las distintas texturas pueden ser diferenciadas
ILUSTRACION 5. EJEMPLO DE mediante la comparacidén de estos estadisticos. Los métodos
TEXTURA EN FORMA DE PATRON ;o P ,
estadisticos pueden ser clasificados, a su vez, en métodos de

PRESENTE EN LA PERIFERIA DE ) )
LA LESION primer orden o de orden superior (12).

Si se obtienen medidas estadisticas de la vecindad de
pixeles individuales se tienen métodos de primer orden. Estos caracterizan la textura
extrayendo informacion del histograma (ndmero de ocurrencias de cada nivel de gris) a
través del calculo de momentos de distinto orden, obteniéndose la media, varianza,
suavidad, curtosis, sesgo, asimetria.

Los métodos de segundo orden utilizan la distribucién en la imagen de parejas de
pixeles mediante matrices de coocurrencia (histogramas en dos dimensiones). Algunos
estadisticos que se pueden obtener son la energia, el contraste, la entropia o la
homogeneidad.

ALGORITMOS DEL ESTADO DEL ARTE

En el panorama actual, coexisten algoritmos de segmentaciéon automatica de lesiones
de piel que necesitan imagenes tomadas con un dermatoscopio, mientras que otros
admiten imagenes adquiridas de forma mas sencilla con una cadmara digital.

Muchos algoritmos incluyen un pre-procesado de la imagen como paso previo
fundamental, buscando mejorar el proceso de segmentacién mediante técnicas de
correccion de iluminacion, realce del contraste, cambio de espacio de color, eliminacién de
artefactos tales como vasos sanguineos o pelo, etc.

Son muchos los trabajos realizados en el campo de la segmentacion de lesiones de piel.
Los métodos de segmentacion encontrados en la literatura aplican las siguientes técnicas

(2):

e Umbralizacion del histograma: mediante el calculo del histograma de la imagen
se establece uno o varios umbrales que separen los objetos del fondo.

e (lustering o agrupacion: mediante distintos algoritmos automaticos se
consigue la separacion de regiones que presentan homogeneidad.

e Algoritmos basados en bordes: se encuentra el borde entre regiones mediante
distintas técnicas: contornos activos , operadores de bordes, operadores
morfologicos.

e Algoritmos basados en regién: llevando a cabo la fusion o escisién de regiones
se agrupan los pixeles que comparten caracteristicas.

e Algoritmos basados en modelos: acuden al modelado de la imagen como
campos aleatorios cuyos parametros son optimizados.
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e Soft-computing: la clasificacion de cada pixel es determinada mediante técnicas
computacionales capaces de manejar informacién imprecisa, como redes
neuronales o l6gica difusa.

Los algoritmos que se basan en el color de cada pixel para clasificarlo como
perteneciente a una determinada regidén suelen utilizar la informacién de un tnico canal
(mas simple computacionalmente), de tres canales o bien de una transformacion de los
distintos canales del espacio de color considerado.

Schmid (13) recurre a la matemética morfoldgica sobre la componente de
luminancia, mientras que Celebi et al. (14) aplican métodos de fusion de regiones y Gémez
et al. (15) desarrollan un algoritmo de clustering.

La umbralizacién usando imagenes en escala de grises o en un tnico canal es un
método que se repite por los distintos autores. Cavalcanti et al. en (16) realizan una serie
de pasos de segmentacion, empezando por la umbralizacién, y siguiendo con contornos
activos y operaciones morfologicas.

La mayoria de los algoritmos de segmentacion sélo utilizan caracteristicas de
color. Sin embargo, estas caracteristicas pueden no ser suficientes si los bordes no estan
totalmente definidos por las variaciones de color, resultando de gran utilidad la
informacién textural debido a la diferencia de textura entre la piel sana y la zona de la
lesion.

Los métodos que hacen uso de la informacion textural de cada regidn, extraen rasgos y
medidas de la textura de distintas partes de la imagen y realizan una comparacioén.

Autores como Stoecker et al. (10) han aplicado algoritmos de deteccién de bordes
basados en textura en imagenes de piel. En concreto, estos autores eligen tres métodos
estadisticos de andlisis de textura para desarrollar su trabajo: métodos basados en matriz
de coocurrencia, estadisticos de la diferencia del nivel de gris, y modelos paramétricos de
textura.

Otros autores han aplicado distintos algoritmos de segmentacién basados en textura.
La informaci6n de textura se ha extraido de forma muy diversa, aplicAndose modelos de
campos aleatorios Markov (17) o filtros Gabor (18).

Con el objetivo de realizar la segmentacion de lesiones de piel, seria deseable
combinar la informacién que ofrece tanto el color como la textura, ya que ambas
propiedades se presentan diferentes en la piel normal y la zona lesionada. Esta es la idea
llevada a cabo por autores como Pan Ng y Chi-Man Pun (19) o Dhawan A. P.y Sim A. (20),
entre otros.

3. DESCRIPCION DEL ALGORITMO DE SEGMENTACION

El algoritmo que se ha implementado se basa fundamentalmente en el llamado
algoritmo de segmentacion de lesion por diferencia de textura o TDLS (Texture
Distinctiveness Lesion Segmentation) desarrollado por Glaister J., Wong A. y Clausi D. A. en
(21). En lineas muy generales consiste en la obtencidn de las texturas presentes en la
imagen, el calculo de una medida diferencia de una textura con el resto, y la clasificacién
de regiones de la imagen como piel normal o piel lesionada basdndose en dicha medida.
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PRE-PROCESADO

Se parte de una imagen digital estdndar de un posible melanoma. Las variaciones de la
iluminacion pueden dar lugar a zonas de la imagen con sombras o brillos, que podrian
identificarse incorrectamente como parte de la lesion en el algoritmo de segmentacion. De
acuerdo con (22), y con objeto de corregir dichas variaciones de iluminacion, se aplica un
filtro homomorfico como paso de pre-procesado antes de la segmentacion. Cada pixel de la
imagen puede ser visto como el producto de una componente de iluminacién y una
componente de reflectancia. El filtro homomoérfico aprovecha la escasa variacion espacial
de la componente de iluminacién de la imagen (baja frecuencia de la transformada de
Fourier) frente a la mayor variacion de la componente reflectancia (alta frecuencia). Un
filtrado en el dominio de la frecuencia que afecte de modo desigual a bajas y altas
frecuencias permite controlar la iluminacién como se desee, mejorando la apariencia de la
imagen (23).

B

PR

ILUSTRACION 6. IMAGEN ORIGINAL (IZQUIERDA) Y SU VERSION CORREGIDA EN ILUMINACION
(DERECHA)

Una vez corregida la imagen, se convierte al espacio de color XYZ, ya que segun el
estudio presentado por Terrillon et al. (24), en el que se comparan diferentes espacios de
color, el XYZ es eficiente en la segmentacion de zonas de piel de caras humanas y, por
tanto, de otras zonas de piel.

EXTRACCION DE LOS VECTORES TEXTURA

A continuacién, se buscan distribuciones de textura que representen piel y lesion. Para
ello, se emplea un modelo estadistico de textura en el que se extrae de cada pixel de la
imagen un vector que representa la textura de la vecindad centrada en dicho pixel. Se opta
por un modelo de textura basada en la vecindad detallado por Scharfenberger et al. en
(25) que es adecuado para representar texturas locales.

La representacion de textura es dispersa y radialmente ordenada. Sea I (x) un canal de
color de la imagen, la representacion textural de la vecindad centrada en el pixel x en el
mencionado canal es:

I(x) ordenacién, (I(xl,j)) ordenacion; (I(lej)) [1]

h 1(x) =
cana ordenacion; (I (xn,j))
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donde x; ; es el conjunto de pixeles que forman la capa radial i sobre el pixel x. Es decir, es
el vector formado por el valor del pixel x en el canal de color considerado, seguido de la
ordenacidn ascendente de los pixeles de sus capas radiales, empezando por la mas
cercana.

‘r[x:.l: ~~ -

I. '| . !
I{xy,) il Bl B - ) sortT : )
Ix) +=r*1*|* h(ﬂf): Ly

e e '
sort T

ILUSTRACION 7. REPRESENTACION DE LA TEXTURA DE UNA VECINDAD 5X5 CENTRADA EN EL
PIXEL x

La representacion textural de la vecindad teniendo en cuenta los tres canales de color
es el vector formado por la concatenacion de los vectores textura h;p4;(x) obtenidos de
cada canal.

h(x) = [hcanain (%) heanaiz(X) heanaiz(2)] (2]

Se ha elegido una vecindad cuadrada 5x5 siguiendo los resultados experimentales
obtenidos por Scharfenberger et al. (25). Por lo tanto, para cada pixel de la imagen se tiene
un vector textura h(x) formado por 75 elementos.

Con objeto de extraer el vector textura de los pixeles pertenecientes a la periferia de la
imagen, se emplea una imagen similar a la original (pero de mayor tamafio)en la que los
bordes son extendidos. Se copia el valor de los pixeles de los bordes, primero los
horizontales y después los verticales, formandose una imagen de la que es posible extraer
tantos vectores textura como pixeles tiene la imagen original.

ANALISIS DE COMPONENTES PRINCIPALES (PCA)

Dada la cantidad y la dimension de los vectores textura obtenidos, en este paso se
reduce el nimero de componentes de los mismos con el fin de mejorar la eficiencia del
algoritmo.

Siguiendo de nuevo el trabajo (25), se realiza un Analisis de Componentes Principales
(PCA) que retenga unicamente el nimero de componentes principales de los vectores
textura que representan el 95% de la varianza de todos los vectores textura.

La técnica PCA expresa los datos cuyas dimensiones se desean reducir en términos de
sus principales autovectores. Para ello, tras extraer la media a cada vector textura h(x), se
calculan los autovectores de su matriz de covarianza. Aquellos autovectores con mayores
autovalores representan los componentes principales de los datos, esto es, los que
contienen mas informacion. Si éstos se agrupan formando las filas de una matriz de
transformacion y ésta se multiplica a cada vector textura sin media, se esta realizando una
transformacion en la que los nuevos vectores textura t(x) quedan expresados en términos
de los autovectores elegidos y su dimensién se ve reducida (26).

13



PcaA
h(x) = t(x)  [3]

El niimero de autovectores principales que suman el 95% de la varianza de todos los
autovectores es elegido para formar la matriz de transformacién, de modo que determina
la dimensién de los nuevos datos.

ALGORITMO DE CLUSTERING INICIAL

Para encontrar un conjunto de K distribuciones Gaussianas que representen las
distintas texturas presentes en la imagen, se aplicard un modelo de mezcla finita. La
inicializacién es importante ya que de ésta depende la robustez y el tiempo de
convergencia del modelo. Mediante un algoritmo de agrupamiento o clustering se
obtendran los parametros que inicialicen el modelo.

El algoritmo de clustering elegido, denominado k-means, trata de encontrar K grupos
de vectores textura o clusters de acuerdo a las distancias entre ellos. Se eligen
aleatoriamente los centroides o vectores media de los clusters y se asigna cada vector
textura al cluster cuyo centroide esta mas cerca. Iterativamente, se recalculan los
centroides y, consecuentemente, la asignacion de cada vector textura a un cluster hasta
encontrar las agrupaciones que minimizan la suma de las distancias Euclideas de cada
vector textura al centroide de su cluster. Por tanto, la funciéon de optimizacion es la
siguiente:

K

C=arg mcinz Z l|&: —Mck”Z [4]

k=1t;€ECk
con t; los vectores texturay yi¢, centroide del cluster C

El nimero K de clustersy, por tanto, de distribuciones Gaussianas que se ha elegido es
10, siguiendo las indicaciones de (21) para un mejor modelado de texturas de piel y lesion.

MODELO DE AGRUPAMIENTO DE MEZCLA FINITA

Como se ha mencionado anteriormente, se considera que todos los clusters de vectores
textura siguen una distribucién Gaussiana y se busca la mezcla de K distribuciones que los
modele mediante un segundo algoritmo de clustering.

Los parametros utilizados para la inicializacion del algoritmo de mezcla son extraidos
de los clusters resultados del algoritmo k-means, mediante el calculo de la media u,,

matriz de covarianza Z¢, y probabilidad a., de cada cluster.

El algoritmo empleado es el conocido como Maximizacion de la Esperanza o EM. Se
trata de un algoritmo iterativo que trata de encontrar los parametros 8, (media p;, matriz
de covarianza Xy y probabilidad «}) 6ptimos de cada distribuciéon Gaussiana de la mezcla,
es decir el estimador de maxima verosimilitud (maximum likelihood, ML) logaritmica de
los parametros del modelo. Para ello, se maximiza la siguiente funcion:

n K
Buas = arg max (Z > log(aP(tile &a) 5]

i=1k=1
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con P(t;|uy, Zx) la probabilidad del vector textura i dados los parametros de la
distribucion k.

Mediante la repeticién de dos pasos se produce una secuencia de estimadores 8 hasta
converger (27):

e Paso E (Esperanza): calcula la esperanza de la verosimilitud logaritmica de los
vectores textura condicionada al estimador actual.

e Paso M (Maximizacion): actualiza los parametros 8 para que maximicen la
esperanza anterior.

CLASIFICACION DE LOS PIXELES EN LAS DISTRIBUCIONES TEXTURALES

Al finalizar el algoritmo EM, se tienen K distribuciones Gaussianas, con sus parametros
definidos, representando las distintas texturas presentes en la imagen. Cada vector textura
t; es asignado a aquella distribucién que maximiza la probabilidad a posteriori P(T] |ti), es
decir, la probabilidad de la distribucion T; dado el vector textura t;. Como cada vector
textura pertenece a un pixel de la imagen, es posible asociar cada pixel a una distribucién,
dando lugar a un mapa de distribuciones de textura.

ILUSTRACION 8. EJEMPLO DE CLASIFICACION DE CADA PiXEL EN UNA DE LAS 10
DISTRIBUCIONES TEXTURALES

En la ilustracion 8 se puede observar como la zona lesionada de piel tiene unos
patrones texturales distintos al resto de piel. Como se han elegido K = 10 distribuciones
Gaussianas que caracterizan las diferentes texturas, cada una de ellas se ha representado
con un color diferente. En la zona de la lesion existen colores que no se encuentran en su
exterior.

METRICA DE LAS DIFERENCIAS DE TEXTURA

Dado que se tienen 10 distribuciones texturales e interesa clasificar los pixeles de la
imagen Unicamente en dos clases, piel normal o piel de lesion, se debe identificar la clase
de cada distribucion.
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Para tal fin, se procede al calculo de una medida D; que represente la diferencia entre
una distribucién textural y el resto. En el caso de piel sana, este valor sera bajo, en
contraste con las zonas de lesion, donde la textura es distinta al resto, dando un valor de
diferencia elevado.

En primer lugar, se determina la similitud entre parejas de texturas, mediante el
calculo de la probabilidad [; , de que la media de la distribucion j sea una realizacion de la
media de la distribucidn k.

1

k=
\ / mn| 5|

donde n es el nimero de dimensiones de los vectores textura una vez reducidos.

lj e(_%(ﬂj_ﬂk)TZj_l(ﬂj_ﬂk)) [6]

Como l; ;. # i ; se define la similitud media entre las distribuciones j y k como:

Li + 1 j
Liy = % [7]

Estas medidas de parecido entre pares de distribuciones texturales son normalizadas
entre Oy 1.

Tal como se ha explicado antes, el interés radica en la diferencia entre texturas mas
que en el parecido, por lo que la diferencia media entre las distribuciones j y k es calculada
de la forma:

djp=1-Ljx (8]
cuyo valor también pertenece al rango [0,1].

Por ultimo, para encontrar la diferencia entre la distribucion de textura j y el resto de
distribuciones, se define la siguiente medida:

K
D, = Z A PTeD) j=1..K  [9]
k=1

con P(Ty|I) la probabilidad de que un pixel de la imagen I sea asociado a la distribucién
textural T,.

Se puede construir una imagen en la que cada pixel
esta representado por el valor diferencia textural de su
distribucidn asignada.

Aunque los pixeles de zonas lesionadas de piel
presentan una métrica de diferencia de textura elevada, a
menudo zonas de piel normal también contienen
patrones texturales, viéndose reflejado en pixeles con
diferencias de textura también altas. Por ello, es
necesario en el algoritmo TDLS un paso que clasifique los
pixeles en lesién o piel sana.

b L :

R .
ILUSTRACION 9. EJEMPLO DE IMAGEN DE
DIFERENCIAS TEXTURALES
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DIVISION DE LA IMAGEN EN MULTIPLES REGIONES

La primera técnica de procesamiento de la imagen llevada a cabo para realizar la
clasificacién de los pixeles es una sobre-segmentacion, que incrementara la robustez
frente al ruido del algoritmo de segmentacién. La imagen es dividida en un gran niimero
de regiones, y posteriormente se determinara la clase (lesion/piel sana) de cada una de
ellas.

Mediante un algoritmo estadistico de fusion de regiones o SRM (Statistical Region
Merging) se consiguen distinguir las multiples regiones. La técnica implementada, basada
en el algoritmo propuesto por Nock y Nielsen (28) pero aplicada sobre imagenes en el
espacio de color XYZ, asume que inicialmente cada pixel es una regién distinta y, de forma
iterativa, las regiones van creciendo mediante la unién de aquellas con propiedades
homogéneas. Para cada pareja de pixeles adyacentes (p, p’), se decide si sus regiones
(R, R’) son unidas en una sola mediante la realizacion de un test estadistico de fusién, que
estd basado en la intensidad de los pixeles. Por lo tanto, en este paso del algoritmo se
tienen en cuenta las caracteristicas de color.

El algoritmo esta definido por dos componentes esenciales: el orden en que se
comparan las regiones, y el predicado de fusion (test), que determina si dos regiones son
unidas en una sola.

En este caso, el predicado P (R, R’) esta disefiado para que se combinen regiones con
propiedades homogéneas, de forma que: i)dentro de una regién 6ptima (o estadistica) los
pixeles compartan la misma esperanza para cada canal de color, y ii)las esperanzas de
regiones adyacentes varian al menos en un canal de color. El predicado calcula la
diferencia entre las dos regiones de la intensidad media de cada canal de color. El
resultado del test sera positivo en caso de que esta diferencia no supere un determinado
valor b(R, R’) que depende del nimero de pixeles de las regiones y un parametro
relacionado con el nimero de regiones de la segmentacion final.

"positivo" si|R, — R’¢| < b(R,R) VYa € {X,Y,Z}

n 1 n . 10
negativo en caso contrario [10]

PR,R) = {

con R, la intensidad media de la regién R en el canal de color a.

Como el orden en que se someten las parejas de pixeles al test influye en el resultado
de la segmentacion, cada pareja de pixeles es ordenada segun la funcion f(p, p’), de
manera que las parejas de pixeles con menores gradientes locales (mas parecidas) seran
las primeras en someterse al test.

flp,p)= max |p,—pal  [11]

a€{x,y,z}
donde p,y p', son los valores de los pixeles en el canal a.

En una vecindad de tamafio 4 (los pixeles se conectan con sus vecinos en horizontal y
vertical) se tiene un conjunto de parejas de pixeles cuyas regiones se someteran al test,
para determinar si fusionarlas o no. El algoritmo SRM empieza con la ordenacién de dicho
conjunto de pares de pixeles segin la evaluacion de la funciéon f (p, p’) de manera
ascendente. Se sigue este orden para someter al test cada pareja de pixeles cuyas regiones
sean distintas, evaluando el predicado y fusionando sus regiones si el resultado es
positivo.
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IMAGEN DIFERENCIA DE TEXTURA REGIONAL

Como resultado del algoritmo SRM se tiene un mapa de multiples regiones que
esperan su clasificacion en piel normal o piel lesionada. Dicha clasificacion estara basada
en una nueva medida de diferencia de textura, en este caso regional. Dy representa la
medida de diferencia de textura media a lo largo de la region R.

K
Dp = Z D;P(Tj|R) R =1..n%deregiones [12]
j=1
donde P(T;|R) indica la probabilidad de que un pixel de la region R sea asociado a la
distribucion textural T;.

Es en este calculo donde se combina la informacién procedente de las distintas
texturas presentes en la imagen (en la variable D;) con la informacion de color (que

determina las regiones).

Una vez cada pixel es asociado al valor diferencia textural regional de la regién a la que
pertenece, se construye una nueva imagen de diferencias texturales regionales que
determinara la clasificacion de los pixeles y, por tanto, la segmentacidn.

ASIGNACION DE LA CLASE LESION/PIEL A LOS PIXELES

El siguiente paso es la busqueda de un umbral u tal que los pixeles con un valor
diferencia textural regional superior al mismo queden clasificados como lesion. La imagen
segmentada imseg serd binaria con los pixeles identificados como lesidn en blanco
(pixeles con valor de intensidad 1) y el resto correspondiente a piel sana en negro
(intensidad 0).

1si Dp = u (zona lesionada)

imseg(R) = {0 en otro caso (piel normal) [13]
donde imseg(R) hace referencia al valor en la imagen segmentada de los pixeles de cada

region R.

El umbral elegido es el conocido como umbral de Otsu, que divide el histograma en dos
clases C; y C,, minimizando la varianza de la métrica diferencia de textura para cada clase.

u = argmin (G(Szl(u)P(Tlcl(u)) + ng(u)P(T|C2(u))) [14]

con Uczi(u) varianza de los pixeles de laclase i y P(T|Cl- (u)) probabilidad de que un pixel
diferencia de textura pertenezca a la clase i, para el umbral u.

Si, tras hallar una medida de la efectividad de esta umbralizacidn, se obtiene que el
umbral es poco efectivo, se manifiesta en el resultado de la segmentacién con zonas de piel
identificadas como lesion, lo que indica que el umbral encontrado es demasiado bajo. En
este caso, se combina la informacién del umbral de Otsu con otro tipo de umbral, cuyo
valor se ha comprobado experimentalmente que es mas alto del deseado, interpretando
que zonas de lesidn pertenecen a la clase de piel sana. Se tiene, por tanto, un umbral, que
pondera ambos, adecuado para la clasificacidn de los pixeles. Este segundo umbral calcula
el histograma de la imagen diferencias de texturas regionales y realiza una busqueda del
minimo entre dos picos significativos, que representan lesion y piel sana.
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REFINADO DE LA IMAGEN SEGMENTADA

La segmentacion ofrece una imagen binaria
en la que aparecen distintas zonas no contiguas
identificadas como lesion. De cara a la
extraccién de caracteristicas tras la
segmentacion conviene reducir estas zonas a
una Unica region para ser analizada. Se eliminan
todas las pequeifias regiones clasificadas como
lesién excepto la region con mayor area, que
realmente corresponde a la lesion.

Con objeto de suavizar los bordes, se aplica
un operador morfolégico que en imagenes
binarias realiza la dilatacion de objetos blancos
sobre un fondo negro, seguida de una erosién de ~ ILUSTRACION 10. IMAGEN
los mismos. Este proceso, conocido como cierre, SEGMENTADA CON VARIAS REGIONES

~ NO CONTIGUAS
da lugar al relleno de pequefios huecos, entrantes
delgados en el contorno de la regién de la lesién,
al mismo tiempo que suaviza los bordes, viéndose incrementada el area de la regidn. Se
emplea una mascara o elemento estructura que define el tamafo y la forma de la
dilatacion y erosion. La mascara recorre la imagen entera y sustituye el pixel donde esta

centrada por el valor maximo (dilatacién) o minimo (erosién) de la vecindad que ocupa la

mascara. En este caso, se emplea una estructura circular de radio 5 pixeles.

Si la regidn seleccionada como lesion presenta huecos, son rellenados para obtener
una imagen binaria en la que la lesidn so6lo presenta bordes exteriores.

Por ultimo, se realiza un conteo de los pixeles del borde de la imagen clasificados como

lesion o como piel normal. Si la mayoria de los pixeles del borde de la imagen han sido

identificados como lesidn, se invierte la imagen binaria, asumiendo que se ha fotografiado
la lesién de manera que se encuentre mas bien centrada en la imagen, sin tocar los bordes.

RESUMEN

A modo de resumen, el algoritmo TDLS implementado presenta esencialmente cuatro

etapas: un pre-procesado para corregir las posibles variaciones de iluminacién, una
busqueda de medidas diferencias texturales basada en las distintas distribuciones de
textura presentes en la imagen, una clasificacién de multiples regiones en clase lesioén o
clase piel sana, y un post-procesado o refinado.
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Pre-
procesado

Diferencias
de textura

Clasificacion

eFiltrado homomorfico
eCambio al espacio de color XYZ

\

eExtraccion de vectores textura

eReduccidén de la dimensidn de los vectores textura (PCA)
eClustering k-means

eModelo de mezcla de distribuciones Gaussianas
eClasificacion de cada pixel en una distribucion textural
eCalculo de la medida diferencia textural

eSobre-segmentacion

eCalculo de la medida diferencia textural regional

eConstruccion de una imagen de medidas diferencia textural regional
eUmbralizacién

AN

Post-
procesado

~
eSeleccion de la regién de lesién con mayor area
eSuavizado de los bordes
*Relleno de la region segmentada
J

ILUSTRACION 11. ETAPAS DEL ALGORITMO IMPLEMENTADO

En el siguiente diagrama se muestra la secuencia de los principales bloques que

conforman el algoritmo y las variables empleadas como entrada y salida de los mismos:
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ILUSTRACION 12. DIAGRAMA DEL ALGORITMO DESGLOSADO POR BLOQUES

Variable Significado Necesidad
freB Imagen de entrada Filtrado homomorfico
f'reB Imagen corregida en Cambio de espacio de color
iluminacion
f Imagen en el espacio XYZ Extraccion de la informacidn textural y
segmentacion de multiples regiones
h; Vectores textura Reduccion de las dimensiones: PCA
t; Vectores textura reducidos Objetos del clustering k-means y
modelo de mezcla de distribuciones
Gaussianas
Mc, X Acy Media, matriz de covarianza Inicializacién del algoritmo EM para
y probabilidad de los clusters obtener el modelo de mezcla de
Gaussianas
Uk, Zx, Ok Media, matriz de covarianza Clasificacion de los pixeles segin su
y probabilidad de las probabilidad a posteriori P(T] |ti) y
distribuciones texturales  calculo de la similitud entre texturas [; ;
y la métrica D;
distr Clasificacion de cada pixel en Calculo de la métrica D segtn la
una distribucion textural probabilidad P(T;|R) (probabilidad de
que un pixel de la region R sea asociado
a la distribucion textural T;)
D;j Medida diferencia textural ~ Calculo de la métrica Dg, que promedia
de cada distribucion la medida D; en cada region
imreg Mapa de regiones resultado Calculo de la métrica Dy para cada
del algoritmo SRM con la region y construccion de la imagen en la
region de cada pixel que cada regién toma el valor de su
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medida Dp
imdr Imagen con los valores de Imagen a umbralizar
las medidas Dy de cada
region

imseg Imagen segmentada con Refinado: seleccion de la region de

varias regiones clasificadas lesion mas grande, suavizado de los

como lesion bordes y rellenado de huecos
imseg',imseg”  Distintas fases por las que Refinado
pasa la imagen segmentada
durante el refinado
imseg”” Imagen segmentada final

TABLA 1. VARIABLES EMPLEADAS ENTRE LOS DISTINTOS BLOQUES DEL ALGORITMO

4. RESULTADOS

El algoritmo ha sido implementado en MATLAB, empleando imagenes de lesion de piel
obtenidas del catdlogo de imagenes DermQuest (29). Para evaluar los resultados obtenidos
de un modo objetivo, éstos son comparados con imagenes segmentadas manualmente, que
representan la segmentacion correcta (verdad de referencia), mediante el calculo de
parametros de fiabilidad.

La métrica utilizada realiza un conteo de los pixeles que han sido clasificados como
lesion o piel normal de forma correcta y errénea, segiin la imagenes de verdad. La
siguiente tabla recoge las definiciones necesarias para determinar las medidas de
confianza (2).

PIXEL EN LA IMAGEN PIXEL EN LA IMAGEN SALIDA DEL ALGORITMO

VERDAD DE REFERENCIA Lesion Piel normal
Lesion Verdadero positivo o TP Falso negativo o FN (False
(True Positive) Negative)
Piel normal Falso positivo o FP (False Verdadero negativo o TN
Positive) (True Negative)

TABLA 2. CLASIFICACION DE LOS PIXELES SEGUN LA VERDAD DE REFERENCIA

Pixeles “positivos” son aquellos identificados por el algoritmo como lesion y
“negativos” los correspondientes a la clase piel normal. Un resultado “verdadero” significa
que la clasificacion es correcta, coincidiendo la clase del pixel identificada en la imagen de
referencia con la indicada por el algoritmo automatico.

Teniendo esto en cuenta, se hallan las medidas de Sensibilidad, Especificidad y
Precision:

TP
Sensibilidad = TPTFN [15]
Especificidad = A [16]
TN + FP
Precision = o+ 1N [17]

TP + FN + TN + FP
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La Sensibilidad y Especificidad son medidas indicadoras de los pixeles de la imagen de
referencia de la zona de lesion o piel normal, respectivamente, que han sido bien
clasificados. Si la Sensibilidad toma como valor la unidad, todos los pixeles de la lesiéon han
sido clasificados como tales, y se tiene un drea segmentada automaticamente que contiene
por completo a la verdad de referencia. En el caso de que la Especificidad sea la medida
que valga 1, significa que la totalidad de los pixeles que pertenecen a la piel normal segin
la referencia han sido bien clasificados. Esto ocurre cuando la zona segmentada obtenida
mediante el algoritmo est4 totalmente contenida en la zona delimitada por la
segmentacion referencia. Por otra parte, la Precision es el porcentaje total de pixeles de la
imagen clasificados de forma correcta.

A continuacién se muestran los resultados que se han obtenido a partir de 70
imagenes de lesiones de piel. Para cada posible melanoma, se representa en primer lugar
una imagen en la que cada pixel esta representado por su diferencia textural regional.
Cuanto mayor es esta medida, mas brillante aparece el pixel. La segunda imagen es la
fotografia de entrada al algoritmo, en la cual se ha delimitado en blanco el borde de la
lesion segun el resultado de la segmentacion automatica. Por tltimo se compara el
resultado obtenido (mascara gris) con la segmentacién de referencia (mascara blanca),
util para determinar los parametros de confianza.

IMAGEN 1

Sensibilidad = 0.7508
Especificidad = 0.9992
Precision = 0.9616

La imagen referencia y la salida del algoritmo ofrecen un resultado muy parecido,
como se observa en la comparativa de mascaras.
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IMAGEN 2

Sensibilidad = 0.8002
Especificidad = 0.9949
Precision = 0.9583

Aunque el area de la verdad de referencia es algo superior al de la segmentaciéon
obtenida, la delimitacion de la lesion de piel se aproxima bastante a la esperada, quedando
reflejado en la cercania de los bordes de ambas mascaras.

IMAGEN 3

Sensibilidad = 0.8724
Especificidad = 0.9968
Precision = 0.9733

En este caso se obtienen muy buenos resultados como manifiestan las medidas de
confianza y la comparativa de mascaras.

24



IMAGEN 4

Sensibilidad = 0.8726
Especificidad = 0.9968
Precision = 0.9733

Las condiciones de luz en las que se ha tomado la fotografia han condicionado el
resultado del algoritmo, mostrandose en la identificacion de los pixeles saturados de la
lesion como piel sana.

IMAGEN 5

Sensibilidad = 0.9670
Especificidad = 0.9657
Precision = 0.9661

Los resultados en esta fotografia son bastantes acertados, consiguiéndose una
segmentacion muy préxima a la referencia.
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IMAGEN 6

Sensibilidad = 0.7318
Especificidad = 0.9966
Precision = 0.9261

La delimitacion de los bordes de la lesion es casi perfecta en la mayoria del perimetro.
Sélo se diferencia de la segmentacion de referencia en la zona de lesidn que tiene una
textura muy similar a la de la piel, donde el algoritmo ha interpretado la zona como piel
sana.

IMAGEN 7

Sensibilidad = 0.9936
Especificidad = 0.9910
Precision = 0.9912

Tanto los pardmetros de fiabilidad como la méscara obtenida indican la bondad del
resultado del algoritmo en esta imagen, proporcionando una segmentacidon casi perfecta.
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IMAGEN 8

Sensibilidad = 0.9980
Especificidad = 0.9835
Precision = 0.9858

Los resultados se ajustan bastante a la segmentacion referencia, dando unas medidas
de fiabilidad que superan el 98%.

IMAGEN 9

Sensibilidad = 1.000
Especificidad = 0.7998
Precision = 0.8135

En esta imagen no se consigue una segmentacion adecuada por la consideracion de
piel adyacente a la lesiéon como parte de la misma.
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IMAGEN 10
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Sensibilidad = 0
Especificidad = 0.9689
Precision = 0.8869

Como muestra la Sensibilidad, el resultado es erréneo. Esto es debido a las diversas
texturas presentes en la zona de piel alrededor de la lesién, que complican la busqueda de
la misma.

IMAGEN 11

X
o

Sensibilidad = 0.6945
Especificidad = 1
Precision = 0.9500

Aunque de area menor que la lesién segmentada manualmente debido a la poca
nitidez de los bordes en la imagen y el parecido de la textura de los mismos con la piel
normal exterior, la forma del contorno es parecida a la de la referencia.
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IMAGEN 12

Sensibilidad = 0.9613

Especificidad = 0.9981
Precision = 0.9955

Aqui se muestra otro caso de acierto en los resultados. La distinta textura presente en
la lesién con respecto a la piel queda recogida fielmente en la imagen diferencias de
texturas regionales.

IMAGEN 13

Sensibilidad = 0.5833
Especificidad = 0.9934
Precision = 0.9726

A pesar de la dificultad inicial que afiade la variedad de texturas presentes en la piel
alrededor de la lesion, los resultados se aproximan en gran parte a la verdad de referencia.
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IMAGEN 14

Sensibilidad = 0
Especificidad = 0.8037
Precision = 0.7333

Los patrones texturales de la piel normal y las condiciones de iluminacién han
condicionado de nuevo los resultados, considerandose la zona menos iluminada de la
fotografia como lesion.

IMAGEN 15

Sensibilidad = 0.8957

Especificidad = 0.9738
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Precision = 0.9592

Los resultados son bastante buenos como muestran los parametros de confianza.

IMAGEN 16

vvvvv

Sensibilidad 0.9162

Especificidad

0.9291
Precision = 0.9277

Gran parte de la lesion ha sido identificada, pero se ha marcado ademas una zona de
piel cuya diferencia textural regional es elevada, aunque inferior a la presente en la lesion.
Un umbral superior mejoraria la segmentacidn en este caso concreto.

IMAGEN 17

Sensibilidad

0.9474
Especificidad = 0.9952

Precision = 0.9882
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En esta fotografia se consiguen resultados muy buenos como se puede ver en los
pardmetros de fiabilidad y en las tres imagenes anteriores.

IMAGEN 18

Sensibilidad = 0
Especificidad = 0.8560
Precision = 0.8375

Aqui se tiene un nuevo ejemplo de segmentacién errénea debido a las diferentes
condiciones de iluminacién en las distintas partes de la fotografia.

IMAGEN 19

Sensibilidad = 0.9044
Especificidad = 0.9951
Precision = 0.9877

En este caso se obtiene una segmentacién bastante aproximada a la referencia,
cumpliéndose el objetivo del algoritmo.
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IMAGEN 20

Sensibilidad = 1
Especificidad = 0.9370
Precision = 0.9479

La zona cercana a la lesién con caracteristicas de color y textura distintas al resto de
piel han llevado al algoritmo a clasificarla como parte de la lesidn. Aun asi, las medidas
indican una correcta delimitacién de la lesion.

IMAGEN 21

Sensibilidad = 0.6651
Especificidad = 0.9989
Precision = 0.9196

La irregularidad de los bordes queda recogida en la segmentacion realizada. Sin
embargo, la escasa nitidez de los mismos en algunas zonas han llevado al algoritmo a
disminuir el area considerada.
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IMAGEN 22

Sensibilidad = 0.9680
Especificidad = 0.9882
Precision = 0.9874

Aunque de mayor irregularidad y area, la lesion segmentada se acerca bastante a la
referencia.

IMAGEN 23

Sensibilidad = 0.9163
Especificidad = 0.7565
Precision = 0.7901

La sombra en la parte inferior de la imagen ha sido interpretada de manera errdnea,
condicionando los resultados. Un mejor pre-procesado de la imagen que corrigiese las
grandes diferencias de iluminacidn o bien un mayor control sobre la adquisicion de la
fotografia corregirian este problema.
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IMAGEN 24

Sensibilidad = 0.7326
Especificidad = 0.9996
Precision = 0.9761

Aqui se tiene un nuevo ejemplo de segmentacién adecuada, donde la coincidencia en
gran parte de las mascaras reflejan el buen resultado.

IMAGEN 25

Sensibilidad = 0.5311
Especificidad = 1
Precision = 0.9567

La informacion de diferencias de textura ha sido bien interpretada como muestran los
buenos resultados obtenidos.

IMAGEN 26

Sensibilidad = 0.5726
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Especificidad = 0.9997
Precision = 0.9384

Aunque de menor area, la segmentacidn delimita correctamente la zona de la
fotografia cuya diferencia de textura es elevada.

IMAGEN 27

Sensibilidad = 0.9270
Especificidad = 0.9845
Precision = 0.9740

Tanto la forma del contorno, como el area y la zona delineada se acercan mucho a la
referencia, quedando de manifiesto en unas medidas de fiabilidad muy buenas.

IMAGEN 28

Sensibilidad = 1

Especificidad = 0.9159
Precision = 0.9417

Aunque se consideren parte de la lesion pixeles de piel cercanos a la misma, la
segmentacion ha dado buen resultado.
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IMAGEN 29

Sensibilidad = 0.4201
Especificidad = 0.6192
Precision = 0.5858

La gran diferencia de iluminacion entre la parte derecha e izquierda de la imagen han
proporcionado otro ejemplo de segmentacién errénea.

IMAGEN 30

Sensibilidad = 0.5351
Especificidad = 1
Precision = 0.9112

La Sensibilidad no es muy elevada debido a las diferencias de areas entre la
segmentacion automatica y la manual. Sin embargo, la Precision indica que el resultado no
es malo, como se puede comprobar comparando las mascaras.
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IMAGEN 31

Sensibilidad = 0.9878
Especificidad = 0.9945
Precision = 0.9939

Las medidas de fiabilidad muestran una correcta segmentacion, que queda reflejada en
las minimas diferencias entre las mascaras.

IMAGEN 32

Sensibilidad = 0.4748
Especificidad = 1
Precision = 0.9411

Los resultados en esta fotografia son buenos, ya que se mantienen las propiedades de
simetria y regularidad del contorno de la lesidn, aunque el drea segmentada sea menor
que la referencia.
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IMAGEN 33

Sensibilidad = 0.1879
Especificidad = 0.4195
Precision = 0.3684

La similitud entre la lesion y la piel tanto en textura como en color, unida a unas
condiciones variables de iluminacion a lo largo de la fotografia, dan lugar a una
segmentacion incorrecta.

IMAGEN 34

Sensibilidad = 0.8804
Especificidad = 0.9958
Precision = 0.9766

Este es un nuevo caso de buen resultado por parte del algoritmo implementado.
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IMAGEN 35

Sensibilidad = 0
Especificidad = 0.9591
Precision = 0.8997

En esta imagen existe una zona de piel normal que presenta rasgos texturales distintos
al resto. El pequefio area de la lesion, en la imagen diferencias de texturas, con respecto al
tamafio total de la imagen hacen que esta zona de piel normal se clasifique como lesion al
Ser mayor.

IMAGEN 36

Sensibilidad = 0.7160
Especificidad = 1
Precision = 0.9857

El algoritmo ha interpretado correctamente la diferente textura de la zona de la lesion,
dando lugar a unos resultados muy aceptables.
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IMAGEN 37

Sensibilidad = 0
Especificidad = 0.6830
Precision = 0.5453

En este caso concreto, si el umbral fuese mayor, se lograria segmentar de forma
correcta la lesion de piel. Una vez mas, una mejor correccion de las variaciones de
iluminaciéon como paso previo a la segmentacidn llevarian a una imagen diferencias de
texturas adecuada y se evitaria este problema.

IMAGEN 38

Sensibilidad = 0.8807
Especificidad = 0.9987
Precision = 0.9807

La delimitacion de los bordes de la lesion basada en la imagen diferencias de texturas
regionales se ajusta bastante bien a la verdadera segmentacion.

IMAGEN 39
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Sensibilidad = 0.9976
Especificidad = 0.7185
Precision = 0.7380

A pesar de que el algoritmo detecta las diferentes caracteristicas de la zona lesionada
con respecto a la piel sana, un umbral demasiado bajo o una correccién de la iluminacién
insuficiente reducen la bondad de los resultados.

IMAGEN 40

Sensibilidad = 0.0820
Especificidad = 0.9987
Precision = 0.9079

Al algoritmo implementado se le ha exigido que determine como lesién una sola regién
contigua de piel. En este caso, existen pequefias zonas no conectadas que poseen textura y
color diferente al de la piel. Este es el motivo por el cual la regién delimitada
automaticamente no se ajusta perfectamente a la verdad de referencia.

IMAGEN 41

Sensibilidad = 0.0820
Especificidad = 1
Precision = 0.8489

La dificultad de esta lesidn de piel es el poco contraste presente en la imagen, lo que
complica la extraccién de informacion de las distintas zonas de la imagen. Un realce de
contraste como paso previo facilitaria la segmentacion.
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IMAGEN 42

Sensibilidad = 0.9761
Especificidad = 0.9956
Precision = 0.9948

En esta imagen se tienen unas medidas de fiabilidad muy buenas, ajustandose la
segmentacion obtenida a la referencia.

IMAGEN 43

Sensibilidad = 0.9663
Especificidad = 0.9903
Precision = 0.9863

Aqui se obtienen unos resultados muy aproximados a los dptimos, con medidas de
fiabilidad elevadas.
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IMAGEN 44

Sensibilidad = 0.8066
Especificidad = 0.9991
Precision = 0.9507

Nuevamente el algoritmo ha realizado una buena segmentacion, como muestran los
resultados.

IMAGEN 45

Sensibilidad = 0.6693
Especificidad = 0.7997
Precision = 0.7780

En esta fotografia aparecen zonas muy expuestas a la luz en contraste con otras zonas
poco iluminadas, lo que conlleva un mal resultado.
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IMAGEN 46

Sensibilidad = 0.9698
Especificidad = 0.9868
Precision = 0.9817

Los bordes han sido encontrados de forma precisa como reflejan las medidas de
confianza con valores por encima del 96%.

IMAGEN 47

Sensibilidad = 0.9990
Especificidad = 0.7835
Precision = 0.8136

En este caso no se ha conseguido una delimitacion correcta del posible melanoma,
interpretandose piel normal como parte de la lesion.
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IMAGEN 48

Sensibilidad = 0.9197
Especificidad = 0.6063
Precision = 0.6259

Al examinar la fotografia se puede ver la dificultad de esta lesion por la presencia de
rasgos texturales en la piel normal y las reducidas diferencias de color entre lesién y piel.

IMAGEN 49
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Sensibilidad = 0.5803
Especificidad = 0.9012
Precision = 0.8046

Esta lesion de piel se consigue segmentar de forma aproximada. A simple vista se
puede observar que la segmentacion realizada se cifie a la separacién de zonas de piel con
caracteristicas diferentes al resto.
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IMAGEN 50

Sensibilidad = 0.9895
Especificidad = 0.9103
Precision = 0.9174

Aqui el algoritmo une a la verdadera zona de lesion una parte de piel adyacente que
aumenta el drea de la zona delimitada.

IMAGEN 51

Sensibilidad = 0.8916
Especificidad = 0.9947
Precision = 0.9901

Aunque existen zonas de piel cuyos pixeles estan saturados, el algoritmo ha llevado a
cabo una segmentacion correcta.

IMAGEN 52
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Sensibilidad = 0.8034
Especificidad = 0.9994
Precision = 0.9900

La Sensibilidad no toma un valor muy alto debido a que el drea de la lesioén es pequefio
respecto a la imagen completa. Sin embargo la Especificidad y Precisidn indican que la
segmentacion es muy buena.

IMAGEN 53

1

1L
pH

"ig, m;’g‘
‘3' h " A i &
o

k:' }

| %\%

Sensibilidad = 0.5920

J
i

Especificidad = 0.9997
Precision = 0.9250

La informacién de textura y color de la lesion ha sido identificada correctamente como
refleja la imagen de diferencias de texturas. Sin embargo, la forma y el area de la mascara
resultado podrian acercarse mas a la verdad de referencia.

IMAGEN 54

Sensibilidad = 0.7652
Especificidad = 0.9997
Precision = 0.9592

La comparativa de las mascaras indican que en esta imagen se consiguen buenos
resultados.
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IMAGEN 55

Sensibilidad = 0.9985
Especificidad = 0.9548
Precision = 0.9661

Aunque de area algo superior a la referencia, la zona segmentada automaticamente se
aproxima mucho a la segmentacién manual.

IMAGEN 56
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A

Sensibilidad = 0.8888
Especificidad = 0.9970
Precision = 0.9868

Aqui se tiene un nuevo ejemplo de eficacia del algoritmo, quedando de manifiesto en la
comparacion de mascaras y las medidas de fiabilidad.

IMAGEN 57

(N
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Sensibilidad = 0.7721
Especificidad = 0.9988
Precision = 0.9786

Si bien la Sensibilidad no es muy elevada como ocurriera en casos anteriores, la
Especificidad y Precisién indican que los resultados son buenos.

IMAGEN 58

b

Sensibilidad = 0.7028
Especificidad = 0.9988
Precision = 0.9872

La prueba del algoritmo con esta fotografia ofrece una segmentacion bastante eficaz.

IMAGEN 59

Sensibilidad = 0.8749
Especificidad = 0.9996
Precision = 0.9881

De nuevo obtenemos una segmentaciéon muy precisa, notandose en la cercania de los
bordes de las dos segmentaciones: la automatica y la manual, verdad de referencia.
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IMAGEN 60

Sensibilidad = 0
Especificidad = 0.8498
Precision = 0.7302

La imagen diferencias de textura indica la gran variedad de texturas presentes en la
imagen y, por tanto, la dificultad para llevar a cabo una correcta segmentacion. Una vez
mas, las variaciones de iluminacidn excesivas llevan a un resultado erréneo.

IMAGEN 61

Sensibilidad = 0.8577
Especificidad = 0.9955
Precision = 0.9889

Las tres imagenes resultado del algoritmo muestran su eficacia para esta fotografia en
concreto.
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IMAGEN 62

Sensibilidad = 0.8366
Especificidad = 0.9983
Precision = 0.9857

Aqui se muestra un nuevo caso de buena segmentacion, cumpliéndose el objetivo del
algoritmo.

IMAGEN 63

e
Sensibilidad = 0
Especificidad = 0.8034
Precision = 0.5497

La fotografia de partida no es adecuada para ejecutar el algoritmo, ya que no tiene
gran contraste y presenta zonas iluminadas y otras de sombras. Ademas la piel normal
presenta también patrones texturales.
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IMAGEN 64

Sensibilidad = 0.9902
Especificidad = 0.9900
Precision = 0.9900

Los valores del 99% de las medidas de confianza hacen de esta fotografia un ejemplo
de precision y eficacia del algoritmo.

IMAGEN 65

Sensibilidad = 0.9832
Especificidad = 0.9860
Precision = 0.9856

Como en el caso anterior, con esta imagen el algoritmo consigue muy buenos
resultados.
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IMAGEN 66

Sensibilidad = 0.4694
Especificidad = 0.9999
Precision = 0.9417

En esta fotografia el area delimitada es inferior a la que tiene la referencia,
mostrandose en un valor bajo de la Sensibilidad.

IMAGEN 67

Sensibilidad = 0.9060

Especificidad = 0.9956
Precision = 0.9519

Las medidas de fiabilidad y las imagenes anteriores muestran un buen funcionamiento
del algoritmo.
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IMAGEN 68

Sensibilidad = 0.9720
Especificidad = 0.8106
Precision = 0.8338

El problema de esta lesién mal segmentada esta en el umbral elegido, que deberia ser
mayor.

IMAGEN 69

Sensibilidad = 0.9373
Especificidad = 0.9963
Precision = 0.9913

Comparando la verdad de referencia con la segmentacion salida del algoritmo, se
puede comprobar el buen resultado en esta fotografia.

IMAGEN 70

Sensibilidad = 0.8967

55



Especificidad = 0.9911
Precision = 0.9786

Este es otro ejemplo de eficacia del método empleado para llevar a cabo la
segmentacion de la lesién de piel.

Ala vista de los resultados, se demuestra el correcto funcionamiento del algoritmo.
Cabe destacar que las imagenes objeto de las pruebas experimentales no han sido
adquiridas expresamente para aplicarles el algoritmo, lo que, en algunos casos, dificulta la
segmentacion. Si se toman las fotografias de manera controlada, evitando zonas de
reflejos, pixeles saturados o sombras, los resultados mejorarian considerablemente.
También seria deseable que aparezca la lesiéon alejada de los bordes de la imagen para una
correcta segmentacion. Por tanto, muchos casos expuestos de segmentacién errénea no se
deben a un fallo del algoritmo, sino al pre-procesado de la imagen, que no es objeto de este
trabajo.

Se debe tener en cuenta que uno de los objetivos del algoritmo es su funcionamiento
auténomo, por lo que la determinacién del umbral es la misma para todas las imagenes. Es
por ello que no es el dptimo para algunas imagenes concretas. Otra causa de error que se
repite en las pruebas realizadas es la presencia de patrones texturales en la piel sana
ademas de la lesién, condicionando los resultados.

En las siguientes imagenes se recogen los resultados obtenidos de las 70 fotografias de
forma reducida y compacta.

56



oofe] o Jof de]-|s[8]-[~] (@ ® @|v
& 2 @ o W e - &

57



5. CONCLUSIONES

El objetivo establecido antes de la realizacién de este trabajo era el desarrollo de un
sistema auténomo capaz de segmentar imagenes de lesiones de piel tomadas con una
camara de fotografia digital, que estuviese basado en la informacién del color y textura.

Una vez implementado el algoritmo y realizadas las pruebas pertinentes, se
comprueba que el algoritmo cumple con la finalidad del mismo:

e Esun sistema autébnomo, pues los pardmetros empleados son fijos para todas
las imagenes, sin ninguna dependencia respecto a la imagen de entrada.

e (Consigue segmentar la lesidn de piel presente en las imagenes, dando unos
resultados bastante precisos segun las medidas de fiabilidad.

e Funciona con imagenes obtenidas de forma simple, con una cdmara digital
estandar, lo que facilita el proceso de adquisicién de la imagen evitando la
necesidad de un dermatoscopio.

e (aptura las distintas texturas presentes en la imagen mediante un modelo
textural estadistico que ordena los niveles de gris de la vecindad de cada pixel.

e Tiene en cuenta la informacién de color en una sobre-segmentacion inicial que
separa la imagen en multiples regiones de color homogéneo para,
posteriormente, ser clasificadas en lesion o piel normal.

Por todo ello, se han alcanzado los objetivos propuestos inicialmente, quedando
demostrado con los resultados obtenidos experimentalmente.

LINEAS FUTURAS

Con la mirada puesta en posibles mejoras que desemboquen a un algoritmo mas
rapido o eficaz, se proponen distintas modificaciones del algoritmo que podrian ser objeto
de futuras pruebas.

En primer lugar, dados los resultados obtenidos, seria conveniente aplicar un pre-
procesado que consiga mejores resultados en la correccion de las variaciones de
iluminacion, causa de segmentacién errénea en varios casos. Para poder aplicar el
algoritmo a imagenes de piel en la que aparezca vello, se podrian emplear operadores
morfologicos que lo eliminen previamente.

También se podria sustituir el algoritmo de sobre-segmentacion inicial SRM por otro
que también esté basado en las caracteristicas de color de la imagen. La ventaja de este
cambio seria reducir el tiempo de la segmentacidn, ya que el algoritmo SRM es una de las
fases del TDLS que mas tarda en ejecutarse.

Otro posible cambio podria estar determinado por el empleo de un modelo de mezcla
de distribuciones texturales distinto al utilizado. En lugar de suponer que cada conjunto de
pixeles que representan la misma textura en la imagen sigue una distribucién Gaussiana,
se pueden asumir distintos tipos de distribuciones.

Por ultimo, se podrian realizar pruebas modificando el espacio de color de la imagen.
El algoritmo desarrollado emplea imagenes en el espacio de color XYZ porque, segun el
estudio comparativo de Terrillon et al. (24), este espacio de color da buenos resultados
para la segmentacion de zonas de piel. Sin embargo, seria interesante comprobar los
resultados obtenidos con distintos espacios de color.
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