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RESUMEN

Los dispositivos moviles actuales permiten implementar en ellos aplicaciones biomédicas
de visién computacional, como la deteccion de melanoma, que es un tipo de cancer de piel
muy comun. Aqui se adquirieron imagenes JPG de 150 x 150 de lesiones en la piel: 35 de
melanoma y 35 de no melanoma. Se les aplicd un filtro de mediana de 7 x 7 al canal verde
y se segmentaron con el método de Otsu, para usarlas como referencias en la extraccién de
rasgos inspirados en el método ABCD (asimetria, bordes, color, dimensiones) y otros de
uso clinico. Los 13 rasgos implementados fueron: perimetro p y area A del lunar, p/A,
perimetro y area de la caja contenedora, varianza y mediana del lunar, asi como las razones
de las desviaciones estandar, las medianas y las areas, de la parte derecha vs. la izquierda y
la superior vs. la inferior. Estos rasgos se probaron alimentando una red neuronal de 5
neuronas en la capa oculta y 2 en la de salida, que luego de entrenarse, obtuvo porcientos
de exactitud, sensibilidad, especificidad y predictividad (positiva y negativa) similares o
superiores a los reportados por otros autores, por encima del 80%. Por la simplicidad de los
algoritmos, probados en MATLAB, pudieran implementarse proximamente en dispositivos

moviles.
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INTRODUCCION

INTRODUCCION

En los ultimos afios se ha avanzado mucho en las &reas de procesamiento de imagenes y
vision computacional. El desarrollo de los dispositivos mdviles tales como teléfonos
celulares, laptops, netbooks, tablets, que incluyen camaras fotogréaficas y de video cada vez
de mejores prestaciones a menor costo, ha permitido impulsar una linea de investigacion-
desarrollo sobre aplicaciones de vision embebida. Dentro de esas aplicaciones se destacan
las que tienen que ver con la Ingenieria Biomédica. Esta linea resulta muy atractiva a nivel
internacional, pero también a nivel de nuestro pais por la importancia que se le concede a la
salud humana. Aunque todavia no estan muy difundidos, en nuestro pais, los dispositivos
maoviles mencionados anteriormente, si comienzan a introducirse en determinadas areas y
pudieran ser objeto de generalizacion en un futuro. Todo esto justifica un acercamiento al
tema de las aplicaciones biomédicas de la vision computacional, sobre todo empleando

dispositivos moviles.
Situacion problémica

Existe una gran diversidad de algoritmos genéricos de vision computacional: deteccion de
bordes, deteccion de movimiento, reconocimiento y/o seguimiento de objetos en secuencias
de video y otras muchas. Por otro lado, estan cada vez mas asequibles los dispositivos de
adquisicién de iméagenes fijas y en movimiento con cierta capacidad de procesamiento, o
sea, camaras fotograficas y de video, incorporadas a dispositivos digitales inteligentes.
Pudieran existir aplicaciones biomédicas que se beneficien con la implementacion de
algoritmos de vision computacional en dispositivos maviles, pero no se tiene noticias de
que se hayan desarrollado en nuestro pais. ElI problema consiste en la necesidad de

implementar dichas aplicaciones biomédicas de vision computacional en Cuba.

A continuacion se enuncian los objetivos generales y especificos de este trabajo.
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Objetivo general:
* Implementar algoritmos simples para la deteccion automatica de melanoma.
Objetivos especificos:

» Recopilar informacion sobre aplicaciones biomédicas de vision computacional en

dispositivos moviles.

* Implementar algoritmo simple para el preprocesamiento de las iméagenes de lesiones

de la piel.
* Implementar algoritmo simple para la segmentacion de lesiones de la piel.

» Implementar algoritmos simples para la extraccion de rasgos Utiles para la deteccion

automatica de melanoma.

» Evaluar la conveniencia y efectividad de los algoritmos implementados para el

preprocesamiento, segmentacion y extraccion de rasgos de lesiones de la piel.

» Probar la efectividad de los rasgos para la clasificacion diagndstica de imagenes
sospechosas de melanoma.

» Comentar la viabilidad de implementar estos algoritmos en dispositivos moviles.
Viabilidad

Este trabajo solo persigue un andlisis de variantes de implementacion en el pais de
algoritmos simples, de bajo costo computacional, para sistemas de analisis de imagenes y
vision sobre dispositivos moviles. No obstante, parece viable esa implementacion en un
futuro cercano, teniendo en cuenta los avances actuales y por venir en el campo de las TIC
en Cuba, que repercute en el desarrollo de equipos médicos para el pais, como una
prioridad.

Existen imagenes de melanoma disponibles en diversas fuentes de internet. Con respecto a
la implementacion de los algoritmos, se garantiza la viabilidad al necesitar solo de una
computadora con MATLAB instalado. Para el futuro, también se cuenta con teléfono mévil
inteligente marca HTC, con camara de alta resolucion, que admite programacion en sistema
Android. Debe destacarse, para un futuro, la gran disponibilidad, via internet, de algoritmos

y programas para aplicaciones de dispositivos maviles, con sistema Android y otros, que
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pudieran acelerar el proceso de implementacion final. Por Gltimo y no menos importante, se
cuenta con relaciones con centros del Sistema Nacional de Salud Cubano que pudieran

servir como contraparte.

En el capitulo Il se implementa un detector automatico de melanoma viable para
dispositivos mdviles. Se presentan bases de datos de imagenes de melanoma, se describe la
forma de adquisicion de nuevas imagenes con dispositivos moviles, se explica el
preprocesamiento y la segmentacion de las imagenes, asi como el proceso de clasificacion.
En el capitulo Il se realiza la evaluacion de los algoritmos implementados y la
presentacion de los resultados obtenidos.

En las conclusiones se abordan los principales resultados en concordancia con los objetivos
planteados y en las recomendaciones se dan indicaciones para trabajos futuros sobre el
tema. La bibliografia aborda las referencias utilizadas en el trabajo. En los anexos se
muestran las imagenes de la base de datos utilizada, vistas de la herramienta de

clasificacion utilizada y los rasgos calculados para la misma.
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CAPITULO 1. INTRODUCCION A LA VISION COMPUTACIONAL
Y LOS DISPOSITIVOS MOVILES

En este capitulo se realiza una introduccion a la vision computacional y a los dispositivos
moviles, dandole extrema importancia a conceptos y aplicaciones. Se dan a conocer las
etapas en un proceso de vision computacional como son: la adquisicion de imagenes, el
preprocesamiento de imagenes, la segmentacion, la extraccion de rasgos Yy la clasificacion.
Luego se aborda, con mayor énfasis, los dispositivos mdviles como plataformas para
aplicaciones sencillas de vision computacional. A continuacion son presentadas algunas de
las posibles aplicaciones biomédicas de vision computacional usando dispositivos moviles,

incluyendo la deteccion de melanoma, como tema principal del resto de la tesis.

1.1 Visién computacional: conceptos y aplicaciones

La visién computacional es un campo relativamente nuevo y de rapido crecimiento. Los
primeros experimentos se llevaron a cabo a finales de 1950, y muchos de los conceptos
esenciales se han desarrollado durante los Ultimos afios. Con este rapido crecimiento, las
ideas fundamentales han surgido en areas tan dispares como la inteligencia artificial, la

psicologia, la computacion grafica y el procesamiento de imagenes [1].

El suefio de los autdmatas inteligentes se remonta a la antigliedad; su primera articulacion
importante en el contexto de equipos digitales fue de Turing hacia 1950. Desde entonces,
este suefio se ha llevado a cabo principalmente por los trabajadores en el campo de la
inteligencia artificial, cuyo objetivo es dotar a los ordenadores con capacidades de

procesamiento de informacién comparables a los de los organismos bioldgicos. Desde el
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principio, uno de los objetivos de la inteligencia artificial ha sido dotar a las maquinas con

la capacidad de lidiar con entradas sensoriales.

La vision computacional es la construccidon de explicitas descripciones significativas de
objetos fisicos a partir de imagenes. La comprension de imagenes es muy diferente del
procesamiento de imagenes, que estudia las transformaciones de imagen a imagen,
construccion de la descripcion no explicita. Las descripciones son un requisito previo para

el reconocimiento y la manipulacion, y pensando en los objetos [1].

A continuacion se mencionan algunos ejemplos en los que se puede apreciar el campo de
aplicaciones de la Vision Artificial [2]:

e Fotogrametria: persigue realizar mediciones del espacio 3D a partir de fotografias
tomadas de él, por lo que es posible medir superficies, construcciones, objetos, etc.
Asi mismo se puede llevar a cabo una topologia de un terreno.

e Rectificacion métrica: mediante esta técnica es posible hacer correcciones de
perspectiva y correcciones de distorsion del lente.

e Reconstruccion 3D: a partir de las vistas, mediante la técnica de triangulacion, es
posible obtener un modelo 3D del objeto proyectado en las vistas.

e Matching y tracking: por medio de estos, es posible encontrar la correspondencia
entre puntos de varias imagenes. Los puntos correspondientes son aquellos que
representan una proyeccién del mismo punto fisico en el espacio 3D.

e Computacion grafica: si se tiene un modelo de la formacion de la imagen f:3D —
2D, es posible entonces simular graficamente las vistas bidimensionales que se
obtendrian de un objeto tridimensional. Las aplicaciones de realidad virtual emplean
esta teoria.

e Estimacion de movimiento: mediante una camara que toma imagenes de un objeto
en movimiento es posible estimar el movimiento del objeto a partir de los puntos de

correspondencia en la secuencia de imagenes.

Es obvio que la vision artificial tiene varias aplicaciones menos ambiciosas que la
construccion de robots autbnomos. Estas aplicaciones pasan por la automatizacion de una

linea de ensamblaje, la inspeccion de circuitos para detectar defectos, teledeteccion



CAPITULO 1. INTRODUCCION A VISION COMPUTACIONAL Y DISPOSITIVOS MOVILES

para construir mapas de regiones no féacilmente accesibles, comunicacién mediante
gestos con el ordenador y ayudas a los discapacitados mediante perros guias robots, etc.
Entre los sectores donde mas se estan utilizando actualmente la tecnologia de vision
artificial se encuentran las industrias: auxiliar del automdvil, farmacéutica, embotellado
y embalaje, etiquetado, textil, papel, metallrgica, semiconductores, ceramica, madera,

equipos electronicos, etc. [3].

En los ultimos afios las empresas muestran cada vez un mayor interés por los sistemas de
vision artificial. Por un lado, existe una creciente necesidad para incrementar la calidad de
los productos producidos. Por otro lado, el costo de los sistemas de vision computacional se
estd reduciendo a precios muy interesantes. Ademas, las empresas estan identificando

nuevas aplicaciones/productos en campos como el reciclaje, la biomédica y la robética [4],

[5]

1.2 Etapas en un proceso de visiébn computacional

La vision artificial lleva asociada una enorme cantidad de conceptos relacionados con

hardware, software y también con desarrollos teoricos [6].

El primer paso en el proceso, es adquirir la imagen digital. Una vez que la imagen
digitalizada ha sido obtenida, el siguiente paso consiste en el preprocesamiento de dicha
imagen, con el objetivo de mejorar la imagen de forma que el objetivo final tenga
mayores posibilidades de éxito. El siguiente paso es la segmentacion. Su objetivo es
dividir la imagen en las partes que la constituyen o los objetos que la forman. En general
la segmentacion autonoma es uno de los problemas mas dificiles en el procesamiento de
la imagen. Por una parte, una buena segmentacion facilitara mucho la solucion del
problema; por otra, la segmentacion erronea conducira al fallo. La salida del proceso de
segmentacion es una imagen de datos que, 0 bien contienen la frontera de la region o los
puntos de ella misma. Es necesario convertir estos datos a una forma que sea apropiada
para el ordenador. La primera decision es saber si se va a usar la representacion por
frontera o regién completa. La representacion por la frontera es apropiada cuando el
objetivo se centra en las caracteristicas de la forma externa como esquinas o

concavidades y convexidades. La representacion por regiones es apropiada cuando la
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atencion se centra en propiedades internas como la textura o el esqueleto. Sin

embargo, en muchas aplicaciones ambas representaciones coexisten.

La eleccion de una representacion es sélo una parte de la transformacion de los datos de
entrada. Es necesario especificar un método que extraiga los datos de interés. La
parametrizacion, que recibe también el nombre de seleccion de rasgos se dedica a extraer
rasgos que producen alguna informacion cuantitativa de interés o rasgos que son basicos

para diferenciar una clase de objetos de otra.

En altimo lugar se encuentran el reconocimiento y la interpretacion. El reconocimiento es
el proceso que asigna una etiqueta a un objeto basada en la informacion que
proporcionan los descriptores (clasificacion). La interpretacion lleva a asignar

significado al conjunto de objetos reconocidos [3].

(: > ESCENA

ADQUISICION DE
IMAGENES

!

TRANSFORMACIONES Y
FILTRADO DE IMAGENES

!

AISLAMIENTO DE LOS
OBJETOS DE LA IMAGEN

!

CALCULO DE
CARACTERISTICAS

!

RECONOCIMIENTO ———p Ftapa de dlasificacion

————p Etapa sensonal

= [Etapa de preprocesado

———p Ctapa de segmentacion

——p Etapa de parametrizacion

INTERPRETACION DE LA

— Actuacion segln resultados
ESCENA =

Figura 1. 1. Diagrama en bloques de las etapas de un sistema de vision computacional.

1.2.1 Adquisicion de las imagenes

La primera etapa, dentro de un proceso de vision computacional es la etapa de

adquisicién. En este primer paso, se trata de conseguir que la imagen sea lo mas
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adecuada posible para que se pueda continuar con las siguientes etapas. Una correcta
adquisicion de la imagen supone un paso muy importante para que el proceso de
reconocimiento tenga éxito. Dentro de esta etapa existen multiples factores que atafien
directamente al proceso de captura de la imagen, formados fundamentalmente por: el
sistema hardware de vision artificial (cadmara, Optica, tarjeta de adquisicion de
imagen, ordenador y software) y el entorno y posicionamiento de los elementos

(la iluminacion, el fondo, posicidn correcta de la cAmara y ruido eléctrico-6ptico externo)
[3].
1.2.2 Modelos de color

El proposito de un modelo de color (denominados también espacios de color o sistemas de
color) es facilitar la especificacion del color en algunos estandares. Esta es la especificacion
de las coordenadas y un subespacio dentro del sistema donde cada color es representado por

un punto.
Dentro de los modelos de color mas empleados se encuentran:

e RGB (rojo, verde y azul por sus siglas en inglés) presentes en las cAmaras de videos

a color y en monitores a color.

e CMY (cian, magenta, amarillo por sus siglas en inglés) y CMYK (cian, magenta,

amarillo y negro por sus siglas en inglés) presentes en las impresoras a color.

e HSI (tinte, saturacion e intensidad por sus siglas en inglés) que presenta la ventaja

de separar los parametros de color de la luminancia en la imagen [7].

Aungue existen otros modelos, solo se documentan estos por ser los méas empleados en la

actualidad.
1.2.3 Preprocesamiento de imégenes

Cuando se adquiere una imagen mediante cualquier sistema de captura, por lo general esta
no es directamente utilizable por el sistema de vision. La aparicion de variaciones en
intensidad debidas al ruido, por deficiencias en la iluminacion, o la obtencion de imagenes
de bajo contraste, hace necesario un preprocesamiento de la imagen con el objetivo

fundamental de corregir estos problemas, ademas de aplicar aquellas transformaciones a la



CAPITULO 1. INTRODUCCION A VISION COMPUTACIONAL Y DISPOSITIVOS MOVILES

imagen que acentlen las caracteristicas que se deseen extraer de las mismas, de manera que
se facilite las operaciones de las etapas posteriores. A este campo pertenecen las técnicas de
transformaciones geométricas, las basadas en el histograma, el filtrado espacial y el filtrado
frecuencial. Aunque existen lineas de investigacion abiertas, no es el campo mas activo en

ese sentido, y las técnicas existentes son bastante Utiles para la mayoria de las aplicaciones
[8].
Algunas de las técnicas mas habituales son:

1. Conversion de los niveles de gris: su objetivo es la mejora de la calidad de la

imagen.

2. Transformaciones geométricas: los objetivos de ésta son la correccion de la

perspectiva y la reconstruccion tridimensional de los objetos de la escena.

3. Transformacion del histograma: las transformaciones del histograma pueden
facilitar la segmentacion de objetos de la imagen, aunque habitualmente sélo sirve

para modificar el contraste de la imagen y el rango dinamico de los niveles de gris.

4. Filtrado espacial y frecuencial: dado que pueden suponer una importante
modificacion de la imagen original, generalmente sélo se consideran filtrados
aquellas operaciones realizadas en el dominio espacial o frecuencial que suponen

transformaciones pequefias de la imagen original [9].
1.2.4 Segmentacion

Cuando ya se dispone de la imagen capturada y filtrada, es necesario aislar o separar los
objetos de interés de la escena. Se pretende por tanto dividir una imagen en diferentes
regiones, o dicho de otra forma, detectar automaticamente los bordes entre los elementos o
regiones. Las operaciones de segmentacién de una escena dependen de la propia escena y
de la informacién que se busque dentro de la imagen. Por ejemplo, en fotografia aérea se
utiliza para separar regiones pobladas, agricolas, bosques y aguas. En imagenes medicas, se
usa para aislar zonas enfermas de los 6rganos, o para detectar y contar microorganismos en
microscopia. Industrialmente, se usa como primer paso para la medicion de piezas, para

determinar la correcta disposicion del etiquetado de los envases (aislar el envase, aislar la
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etiqueta, determinar si la relacion entre estos dos objetos es correcta), para la medicion de
irregularidades en superficies homogéneas, para la deteccion de cambios de texturas en las

que el sistema ha de determinar si es un defecto o no lo es [10].

Las técnicas béasicas de segmentacion se pueden dividir en tres grupos [11]:
1. Aplicacion de umbrales de niveles de gris.
2. Agrupacion por rasgos comunes.
3. Extraccion de bordes.

1.2.5 Extraccion de rasgos

Con los objetos a estudiar ya definidos, es necesario extraer una serie de medidas que los

caractericen adecuadamente, en forma de vector de caracteristicas.
Como norma general, para la eleccion de caracteristicas se intenta que:

1. Sean discriminantes, es decir, tengan valores numéricos diferentes para clases

diferentes.
2. Sean fiables, es decir, tengan valores parecidos dentro de una misma clase.

3. Que no estén correlacionadas, es decir, obtener la misma informacién con el

minimo nUimero de caracteristicas.

4. Se calculen en un tiempo aceptable, de manera que sean utilizables en problemas

de tiempo real.

Dado que las caracteristicas relevantes son a menudo desconocidas a priori, habitualmente
se introducen muchas caracteristicas candidatas para intentar representar mejor las clases,
aun cuando muchas de ellas puedan ser parcial o completamente redundantes o irrelevantes.
No obstante, existen técnicas para mejorar las prestaciones del conjunto de caracteristicas
escogido inicialmente. Estas estan intimamente ligadas al reconocimiento de formas en la

etapa de disefio del clasificador.
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1.2.6 Clasificacién

Normalmente, la vision artificial se utiliza para tomar decisiones a partir de la informacion
proporcionada por el sistema de adquisicion de imagenes y las transformaciones y
operaciones realizadas con ellas. La informacion extraida se puede considerar como un
vector que recoge las caracteristicas o rasgos diferenciadores de la imagen analizada. En el
caso de que se trate de una aplicacion de medicidon, este vector recoge todas aquellas
medidas que se deseaban obtener. En aplicaciones de inspeccion, y sobre todo, en
aplicaciones de clasificacion, este vector es el conjunto de datos con los que ha de trabajar
un reconocedor o clasificador encargado de extraer las conclusiones posibles a partir del
vector de entrada. Para el disefio del clasificador es necesaria una etapa de seleccion de
caracteristicas y una etapa de aprendizaje o entrenamiento. Generalmente, se usa el propio
clasificador como evaluador del conjunto de caracteristicas en prueba dado que el método
que proporciona la mayor fiabilidad, aunque sea el méas costoso temporalmente y de menor
generalidad o capacidad de aplicacién del clasificador a otros problemas. Respecto a los
métodos clasicos de busqueda secuencial, actualmente uno de los campos de investigacion

abiertos es el uso de algoritmos genéticos para la seleccion en paralelo de caracteristicas.

En el reconocimiento de formas aplicado a la vision artificial, se utilizan técnicas de
reconocimiento geométrico de formas, como el aprendizaje supervisado (se conoce la clase
a la que pertenece cada vector) en condiciones estadisticas o algoritmos de clasificacion no
supervisados o clustering y, ademas, las redes neuronales, siendo estas Ultimas
especialmente interesantes por su capacidad de aprendizaje adaptativo. Existen numerosos
algoritmos para cada una de estas técnicas y se investiga ampliamente el desarrollo de
nuevos algoritmos e implementaciones hardware de éstos. El problema fundamental de
estas técnicas, es que cada una de ellas suele ser la mas adecuada para las caracteristicas de
un tipo especifico de problema no conocidas a priori, lo que dificulta la seleccion de la

técnica con la que se desea abordar inicialmente el problema.



CAPITULO 1. INTRODUCCION A VISION COMPUTACIONAL Y DISPOSITIVOS MOVILES 12

1.3 Dispositivos moviles como plataformas para aplicaciones sencillas de visién

computacional

En la actualidad, los dispositivos moviles se han convertido en una uatil herramienta con la
que el usuario disfruta de una amplia variedad de funcionalidades. Mas alla de las
aplicaciones basicas y llamadas telefdnicas, estos pequefios terminales ofrecen una serie de
funciones al usuario, tan complejas y provechosas, que los hacen indispensables en la
sociedad. El uso extendido de estos aparatos ha provocado no sélo la necesidad de crear
nuevas aplicaciones para ellos, sino el hecho también de migrar y adaptar a dichos
dispositivos programas ya existentes para ordenador. Android es el sistema operativo de
Google para dispositivos maviles. Es una plataforma que ofrece una infinidad de
funcionalidades, un importante entorno de desarrollo y un innovador soporte tecnolégico.
La vision artificial es un campo de la inteligencia artificial que esta en auge en los ultimos
afios, y cada dia hay mas estudios y desarrollos, investigando sus multiples beneficios para
la humanidad, incluyendo implementaciones en dispositivos mdviles. Por medio del
reconocimiento de patrones y procesado de imagenes (entre otras muchas técnicas), se
consiguen objetivos como la deteccion, localizacion y reconocimiento de objetos en
imagenes o la evaluacion de resultados, que al ser incorporados a dispositivos moviles, se

incrementa su beneficio.

1.3.1 Tablets

El apelativo tablet PC se remonta a maquinas con un disefio similar al de un ordenador
portatil clasico, pero en pequefio formato y con una pantalla tactil, normalmente abatible
ylo giratoria, pensada en un principio para aplicaciones de escritura y dibujo con la ayuda

de un lapiz optico [12].

Estos tablets renuncian a muchas piezas clasicas del ordenador portatil, quedandose so6lo
con la pantalla y cobrando el formato de una pequefia pizarra electronica. Gracias a los
avances en tecnologias tactiles que llevamos afios viendo en la telefonia movil, los botones
y otros controles fisicos son sustituidos ahora por una pantalla sobre la que el usuario aplica
sus propios dedos. El tamafio habitual de esta pantalla es similar al que encontramos en los

netbooks o miniportétiles de bajo costo.
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En cualquier caso, las fronteras que determinan si un producto es 0 no un tablet no son
todavia estrictas. Y dichas fronteras no parece que vayan a estar marcadas tanto por lo
fisico como por las posibilidades del equipo: conexién inalambrica a Internet, navegacion

web a golpe de dedo, reproduccion de masica y video [13].

1.3.2 Smartphones

A lo largo de estos afos, los dispositivos de los muchos fabricantes han estado
evolucionando e introduciendo nuevas funcionalidades, haciendo que la mayoria de
caracteristicas que se conocen hoy en dia, en estandares de mercado que determinan lo que

hoy en dia conocemos como smartphone o teléfono inteligente [14].

Se les llama smartphone a los dispositivos que, a partir de la funcionalidad de un teléfono
movil, han evolucionado hasta estar mas cercanos, en la actualidad, de un ordenador
personal portatil. Es normal hoy en dia que esta clase de teléfonos dispongan de agenda,
GPS, reproductor de videos y musica, muchas opciones de conectividad y un nimero muy
grande de funcionalidades que hasta hace unos afios eran inimaginables para estos

dispositivos [14].

En la figura 1.1 se observan algunos de los diferentes smartphones existentes en el

mercado, se puede ver la diversidad de disefios y cada uno tiene funcionalidades Unicas.

g
. |
;a:
®

f3

Figura 1. 2. Ejemplos de smartphones.
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En el 2008 se da a conocer Android, una plataforma de codigo abierto hecha solo para
smartphones, la cual se basé en Linux, con una modificacion de su kernel. Esta plataforma
se transformd en emblema del consorcio Open Handset Alliance, hecho y fomentado por
Google en el ano 2007 y ademads “estd compuesto por varios fabricantes, desarrolladores y
operadores (Intel, HTC, Dell, ARM, Motorola, entre otros) con el propésito de desarrollar

estandares abiertos para dispositivos moviles” [14].

1.4 Posibles aplicaciones biomédicas sencillas de vision computacional

Nuevas ideas de diversas aplicaciones y herramientas online impactan debido al trato méas
personalizado al paciente y la mayor implicacién de la medicina preventiva. Son, por lo
tanto, ideas de negocio que tiene como fin mejorar la salud general y alargar la esperanza

de vida de los usuarios [15].

Aunque estas técnicas podrian sonar como ciencia ficcidn, provocando escepticismo, los
promedios de uso y las observaciones personales sefialan que estos programas son

notablemente precisos [16].
1.4.1 Aplicaciones reportadas recientemente

Massivehealth.com es tanto una plataforma online como una aplicacién para iPhone que
evallia y controla la salud del usuario. Se basa en la idea de que la salud de una persona es
un proceso continuado en el tiempo que dificilmente puede ser evaluado por un doctor en
una sola visita. Habitualmente las visitas se espacian mucho, se producen cuando estamos
enfermos y para curar la enfermedad, y duran muy pocos minutos. El doctor no puede

conocer los habitos del usuario y valorar si estos son mas 0 menos dafiinos para su salud.

Por el contrario, usando la interface de Massivehealth.com, el médico puede evaluar si el
usuario estd ganando sobrepeso, consumiendo demasiado azlcar o incrementando los
niveles de colesterol. Mediante una aplicacion descargable para iPhone se pueden recoger
datos medibles de su salud y presentar dichos datos en estadisticas visibles para que el

médico pueda tomas acciones concretas [15].

Otro ejemplo de las aplicaciones vistas en el mercado es la Vital Signs Camera (Figura 1.3)

es una aplicacion desarrollada por Philips que permite determinar el ritmo cardiaco y la



CAPITULO 1. INTRODUCCION A VISION COMPUTACIONAL Y DISPOSITIVOS MOVILES 15

frecuencia respiratoria de las personas, utilizando la camara del iPad2 como Unico
hardware. Esta aplicacion tiene la particularidad de que puede medir los signos vitales facil
y discretamente. Esta tecnologia se basa en el conocimiento de que los latidos del corazon
ocasionan pequefios cambios en el color del rostro de una persona, y que el ritmo
respiratorio se puede observar a través de los movimientos verticales que hace el pecho
cuando se aspira y exhala aire. Estos cambios suelen no ser muy visibles ante el ojo
humano, pero el software de la Vital Signs Camera hace que la camara del iPad2 detecte
las “micro-ruborizaciones” faciales para medir el ritmo del corazén. Del mismo modo, la
aplicacion permite que el sensor de una tablet releve los movimientos hacia arriba y abajo
que hace el pecho al respirar, con lo que se puede determinar la frecuencia respiratoria del
usuario [17].

PHILIPS »

VitalSigns

:

Your hoart tete is 60/min Your Greathing e i 34/m

Figura 1. 3. Ejemplo de la aplicacion de la Vital Signs Camera [17].

También aparece, para aplicaciones semejantes, la llamada Azumio’s Instant Heart Rate
(Figura 1.4.) que transforma el dispositivo movil en un monitor de los latidos del corazon
rapido y preciso. Puede ser utilizado para optimizar la forma de hacer deporte y de

monitorear el esfuerzo, o simplemente para hacer un seguimiento de la frecuencia cardiaca.


https://play.google.com/store/apps/details?id=si.modula.android.instantheartrate&feature=search_result#?t=https://play.google.com/store/apps/details?id=si.modula.android.instantheartrate..
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Lo Unico que se tiene que hacer para ello es colocar el dedo indice sobre la cdmara del
dispositivo y esperar un par de segundos para que se muestre el resultado mediante un
gréafico en tiempo real. De esta forma se puede controlar que el pulso no esté nunca fuera de

unos limites aceptables [18].

Q. & = 12:42

Cover camera lens with your finger

MEASURE

HEART RATE
AVERAGING

Figura 1. 4. Instant Heart Rate - Pro v2.0.4 [19].

Un grupo de la investigacion que trabaja bajo Aydogan Ozcan en la UCLA, ha creado un
accesorio para teléfono celular (Figura 1.5.) que puede calcular la concentracion de
Escherichia Coli en una muestra liquida. El dispositivo trabaja semejante a un microscopio
de fluorescencia, bombeando la muestra en una serie de tubos pequefios tratados con
anticuerpos de E. coli, luego mide la excitacion de puntos cuanticos (fragmentos pequefios
de semiconductores) localizados alrededor de los anticuerpos con la cdmara del teléfono y
una lente adicional. Debido a esta excitacion, se puede calcular la concentracién de E. coli
en la muestra. EI método fue probado con éxito en una solucion especialmente preparada y

en un vaso de leche [20].
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Figura 1. 5. Teléfono celular con accesorio para calcular la concentracién de E. coli [20].

Existen anormalidades oculares diversas como la miopia, hipermetropia y el astigmatismo.
Estas son diagnosticadas y medidas normalmente siguiendo dos procedimientos: la prueba
de refraccion con un foréptero o una prueba con un instrumento de alta precision
denominado aberrometro, que define los posibles fallos de la retina usando luz laser. Un
equipo de investigadores del Instituto Tecnoldgico de Massachusetts (MIT), en Estados
Unidos, ha desarrollado un sistema llamado NETRA (Near-Eye Tool for Refractive
Assessment) permitiendo mediciones de una exactitud similar a las realizadas por los
aberrometros, solo que a diferencia de estos, para utilizarlo se necesita un pequefio
accesorio plastico (Figura 1.6.) que se acopla al teléfono movil [21]. La aplicacion funciona
mostrando dos lineas que representan dos puntos focales de la retina y utilizando los
botones del dispositivo, el usuario debe alinearlas. Después de que el usuario logra ver las

lineas alineadas, el programa da un resultado [22].


http://web.media.mit.edu/~pamplona/NETRA/
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Figura 1. 6. Prototipo de NETRA. Fuente: MIT [21].

BreathalEyes es otra aplicacion de Apple iOS para disminuir los riesgos del abuso del
alcohol [16]. Este es un detector de alcoholemia para el popular smartphone. BreathalEyes
funciona detectando el nistagmo, que es un movimiento involuntario e incontrolable de los
0jos para detectar un posible consumo de alcohol o drogas en los conductores. Como modo
de funcionamiento de esta aplicacion, basta con situar a la persona frente a la camara, a una
distancia tal que su ojo quede encuadrado en un marco de color verde, haciéndole mantener
la mirada hacia un lado durante unos 10 segundos con el ojo bien abierto y sin mover la
cabeza (Figura 1.7.). En ese momento la aplicacion lee el nistagmo horizontal de la persona
enfocada, donde las sacudidas del ojo pueden llegar a tomar una inclinacion de 45° respecto
de la vertical de la persona. Al leer los datos, la aplicacion calcula la tasa de alcoholemia
entre unos valores de 0,4y 1,7 g/l de sangre con un margen de error de un £0,02 % [23].

El BreathalEyes le recuerda al usuario que el alcohol es incompatible con la conduccién y
da la oportunidad de obtener una estimacién mas o menos real de la tasa de alcohol en

sangre. [23].
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Figura 1. 7. Forma de aplicacion del Breathal Eyes [23].

También se encuentra como ejemplo la dbees.com. Esta es una aplicacion especificamente
desarrollada para las personas que sufren de diabetes. La aplicacion ofrece informacion y
herramientas para ayudar a los diabéticos a lidiar con el dia a dia utilizando su teléfono. Se
trata de una enfermedad con multiples diferencias en funcién de la persona, de forma que la
aplicacion se presenta de manera totalmente flexible para que se adapte a las necesidades de
cada uno. Tras insertar los pardmetros solicitados, el usuario/paciente serd capaz de
planificar sus actividades de acuerdo con su esquema diario. Ademas, los datos se registran

en una cuenta online, que ademas se mostraran con graficos [18].

En cuanto a las anormalidades de la piel, los smartphones cuentan con una aplicacion de
una compafiia rumana llamada Skin Scan, que analiza y monitorea la progresion de lunares
potenciales de melanoma, midiendo su tamafio, forma y color y realizando un seguimiento
a su crecimiento con el paso del tiempo. Sobre este tipo de aplicaciones se abunda en la

siguiente seccion.
1.4.2 Deteccion de melanoma

El melanoma maligno es hoy dia uno de los canceres principales entre la poblacion de piel
blanca alrededor del mundo. Estos crecen en los melanocitos, los cuales son las células

responsables de la pigmentacion (Figura 1.2).


https://play.google.com/store/apps/details?id=com.freshware.dbees
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Melanocitos

Melanoma

Figura 1. 8. Vista de una zona de la piel afectada con melanoma.

La unica forma de diagnosticar el melanoma es mediante la extraccién de tejido y su
revision en busca de células cancerosas. El médico extirpa toda la piel que se ve anormal o
solo una parte. En general, este procedimiento se lleva solo unos cuantos minutos. La
muestra sera enviada a un laboratorio y un patélogo observara el tejido al microscopio para
determinar si el melanoma esté presente [24]. Sin embargo, debido a la alta incidencia de
melanoma maligno, los investigadores se preocupan cada vez mas por el diagnostico
automatizado de lesiones de piel. En muchas publicaciones se escriben cronicas como
esfuerzos esporadicos en direccion del reconocimiento automatizado de melanoma,

mediante el procesamiento de imagenes [25].

1.4.2.1. Introduccion al melanoma

El aumento en la incidencia fue primero notada en los Estados Unidos en 1930, donde 1 de
cada 100 000 personas por afio padecia de cancer de piel. Esta tasa se incrementd en la
mitad de los afios ochenta a 6 de 100 000 y a 13 de 100 000 en 1991. Los numeros son
también comparables para las tasas de incidencia observadas en Europa. En 1995, en
Austria, la incidencia de melanoma fue aproximadamente 12 de 100 000, lo cual reflej6é un
incremento de 51,8 % en los diez afios previos, y la incidencia de melanoma muestra

todavia una tendencia creciente.


http://www.cancer.gov/Common/PopUps/popDefinition.aspx?id=CDR0000045135&version=Patient&language=Spanish
http://www.cancer.gov/Common/PopUps/popDefinition.aspx?id=CDR0000046683&version=Patient&language=Spanish
http://www.cancer.gov/Common/PopUps/popDefinition.aspx?id=CDR0000044636&version=Patient&language=Spanish
http://www.cancer.gov/Common/PopUps/popDefinition.aspx?id=CDR0000046244&version=Patient&language=Spanish
http://www.cancer.gov/Common/PopUps/popDefinition.aspx?id=CDR0000638184&version=Patient&language=Spanish
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Por otra parte las investigaciones han demostrado que la cura del cancer de piel es casi del
100 %, si es reconocido lo suficientemente temprano y tratado quirdrgicamente. Mientras
que la tasa de mortalidad causada por melanomas en los inicios de los afios sesenta fue
aproximadamente del 70 %, ahora, una tasa de supervivencia de 70 % es lograda, lo cual es
principalmente el resultado del reconocimiento temprano [25].

1.4.2.2. Métodos de deteccion de melanoma y limitaciones

En la préactica clinica existen una serie de métodos aceptados para el reconocimiento de
melanoma y otras lesiones de la piel. Sin embargo, todos presentan limitaciones y su
empleo resulta muy subjetivo, al depender de la experiencia de los especialistas.

Regla ABCD de dermatoscopia y TDS

La Regla ABCD de Dermatoscopia (método Stolz) aborda cuantitativamente la cuestién de
si la lesién melanocitica seleccionada es benigna, sospechosa o maligna. Los criterios se
definen por el andlisis multivariante y se relacionan con la regla clinica ABCD para el
diagnostico de lesiones pigmentadas de la piel (Pigmented Skin Lesions, PSL) (A

=asimetria, B = bordes, C = color, y D = dimensiones) [26].

Un sistema de puntuacion fue desarrollado utilizando estos criterios: calcula la puntuacién
total de dermatoscopia (Total Dermoscopy Score, TDS) mediante una ecuacion lineal. Con
el TDS, es posible la clasificacion de las lesiones con respecto a su potencial maligno. Se
ha escrito que los operadores relativamente inexpertos pueden evaluar con mayor exactitud
las lesiones melanociticas utilizando este método, aunque eso no coincide con la

experiencia evaluada por la autora de este trabajo.
Asimetria (A):

Para la evaluacion de la asimetria, la lesion es bisecada por dos ejes perpendiculares
posicionados para producir la mas baja puntuacion de asimetria posible. Es importante
destacar que, es aconsejable incorporar también el color y la asimetria estructural en este
parametro ELM (epiluminescence microscopy) porque las lesiones mas equivocas tienen un
contorno simétrico. Por lo tanto, la asimetria debe ser calculada de acuerdo con la

distribucion de los colores y de las estructuras a ambos lados de cada eje, y no basarla
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unicamente en el contorno, como en la regla ABCD clinica (es decir, durante la evaluacion

a simple vista) [27].
Bordes (B):

El énfasis se pone en los bordes que interrumpen bruscamente en la periferia. La lesion es
visualmente dividida en 8 segmentos en forma de tarta, y luego se cuenta el nimero de
segmentos en los cuales hay un corte abrupto presente en los margenes del patrén

pigmentado. La puntuacion puede variar de 0-8.
Colores (C):

Se evaluan los diferentes colores de la lesion. Ellos incluyen el rojo, blanco, marron claro y
oscuro, azul-gris y negro. El blanco debe contarse solo si es mas ligero que la piel
circundante (zonas blancas) y no debe ser confundida con la hipo-pigmentacion
comunmente vista en todo tipo de lesiones melanociticas. A cada color se le asigna un

punto, y el total de puntuacion va de 1 a 6.

Componentes de estructurales diferentes (D):

En el método clinico, solo se tiene en cuenta las dimensiones del lunar a estudiar, siendo
mas propenso de padecer melanoma si su diametro es superior a 6 mm. Sin embargo, en el
método TDS, se examinan los componentes estructurales diferentes. Estos componentes
incluyen las redes pigmentadas, vetas ramificadas (redes pigmentadas espesadas y
ramificadas en cualquier lugar de la lesion, no s6lo en los bordes), areas homogéneas o sin
estructura (color, pero no estructuras como redes pigmentadas, vetas ramificadas, puntos, o
globulos), puntos, y globulos. Para ser contada, las areas homogéneas o sin estructura

deben ser mayores que el 10% de la lesion.
Entonces, finalmente se calcula el TDS como:
TDS =[(Ax13)+ (B x0,1)+ (C x0,5) + (D x0,5)] (1.1)

Si TDS > **, se considera que hay presencia de melanoma.
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Meétodo de puntuacién de Menzies

El método de puntuacién de Menzies es otro esfuerzo por simplificar el sistema ELM
(epiluminescence microscopy) de andlisis de patrones. Esta clasificacion identifica dos
aspectos negativos y nueve aspectos positivos de uso comin en la semiética de
dermatoscopia. Para hacer un diagndstico de melanoma, deben estar ausentes de la lesion
dos aspectos negativos (rasgos negativos), y deben estar presentes uno o dos aspectos

positivos (de entre los nueve rasgos positivos).
Rasgos negativos

1. Lasimetria del patron esta relacionada con la simetria de la lesion melanocitica.

2. Se observa homogeneidad de color (es decir, un solo color).
Rasgos Positivos

1. Un velo azul-blanco aparece como irregular, confluente, sin estructura,
pigmentacion azul con una superpuesta de vidrio esmerilado o apariencia turbia.

2. Multiples puntos marrones aparecen como colecciones focales de maltiples puntos,
de color marrén oscuro, que no deben confundirse con los glébulos de color marrén
oscuro que son mas grandes y se encuentran comunmente en los lunares benignos.

3. Puntos negros periféricos y glébulos aparecen como puntos negros y / o globulos
gue se encuentran en o cerca de la periferia de una lesion.

4. Se observa transmision radial.

5. Los pseuddpodos pueden ser considerados variaciones del cuarto criterio. Ellos son
bulbosa orientada radialmente, extensiones parecidas a dedos de la red pigmentada
(PN) en la periferia de una lesion. No deben ser puntuados si se ven regularmente o
simétricamente alrededor de la lesion.

6. La despigmentacion similar a cicatrices (blanco zona cicatricial) aparece de color
blanco o blanco lechoso y representa cicatrices ciertas.

7. Se observan mdltiples colores (5-6), incluyendo negro, gris, azul, rojo, marrdn

oscuro, y marron. El blanco no se cuenta como un color.
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8. Muiltiples puntos de color azul o gris aparecen como focos multiples de pequefios
puntos de color azul o gris "como pimienta”. Ellos son irregulares en tamafio y
forma (no glébulos) en las areas de regresion.

9. Unared ampliada muestra una PN localizada, engrosada e irregular.
Lista de Siete Puntos

La Lista de 7 puntos es otra variacion del sistema de analisis de patrones cualitativos, pero
con un sistema de puntuacion. Este método utiliza siete criterios especificos para el
melanoma. Este incluye 3 criterios principales (se atribuyen 2 puntos a cada uno de ellos), y
4 criterios menores (se atribuye 1 punto a cada uno de ellos). Este método tiene un menor
namero de criterios para ser identificados y analizados en comparacién con el método de
Analisis de Patrones TDS. Una puntuacion de 3 0 mas se asocia con una alta probabilidad

de diagndstico de melanoma en la evaluacion de la patologia [28].

Sin embargo, aunque la dermatoscopia es un adjunto muy util en el diagnostico de
melanoma, su aplicacion es dependiente de la apariencia de los rasgos dermatoscopicos
clasicos y por consiguiente estd limitado en el diagnostico de melanomas nacientes y

principalmente melanomas que carezcan de rasgos distintivos [29].

1.4.2.3. Sistemas para deteccion de melanoma basados en dispositivos méviles

La Organizacion Mundial de la Salud (OMS) define la e-Health como "El empleo de
informacién y tecnologias de comunicacion para un mejor control de la salud. Por ejemplo,
para el tratamiento de determinados pacientes, fomentar la investigacion, crear
herramientas para la educacion de estudiantes, hacer screening en diversas enfermedades, y

en fin, para la supervision de la salud publica™ [30].

El uso de los modernos sistemas proporcionados por los actuales smartphone puede
mejorar la adherencia del paciente a los programas de evaluacion y control facilitados por
centros que trabajan con e-Health y poder asi ayudar en la prevencion de futuros

acontecimientos adversos [30].
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La reciente proliferacion de herramientas de e-Health para deteccion de melanoma y los
recursos digitales que facilitan la revision de los pacientes fuera del ambito clinico, pueden
ofrecer nuevas estrategias para promover la adhesion y ampliar la proporcion y el alcance

de las personas que efectuan el autoexamen de piel [31].

Existen aplicaciones moviles cuya finalidad es aumentar el diagndstico de melanoma
temprano dependiente del usuario. Estas aplicaciones moviles son capaces dar un
diagnostico ya que incluyen el uso de algoritmos matematicos para analizar lesiones de
piel, la educacion en el autoexamen de piel (skin self-exam o SSE) o los criterios para el
diagndstico de melanoma, y el seguimiento de fotografias de lunares y recordatorios

programados para realizar SSE [31].

En la Tabla 1.1 se presenta un resumen de algunas de las herramientas que ayudan a
mejorar el diagnostico temprano de melanoma. Estas, en su mayoria, van dirigidas a todo

tipo de usuarios.

Tabla 1. 1. Herramientas de e-Health para el diagndstico temprano de melanoma [31]

Dispositivo Via de Acceso Fabricante

Analisis de Algoritmo

“Internet-based” dermoscopy.k.hosei.ac.jp lyatomi, et al.

SkinMD Apple App store Estudiantes de la Univ. of Penn.
Skin Of Mine Apple App store Medical Image Mining Laboratories, LLC
SpotMole Android App store CristianMunteanu

Melanoma Educacional

Mollie’s Fund

Apple & Android App Stores

MCS Advertising

Melanoma Watch

Apple App Store

Stroika

ABCDEs of Melanoma

Android App Store

MouhammadAouthmany

MelanomaExposed

melanomaexposed.com

Bristol Myers Squibb

Cancer Council Queensland

cancergld.org.au

Cancer Council Queensland

My Self Checker

Apple App Store

Channel 4

Aprendizaje interactivo

eDerm

edermpda.com

West Portal Software Corp.

Melanoma Visual Risk Calculator

Apple App Store

SigveDhondup Holmen MD

Skinsafe

nottingham.ac.uk

University of Nottingham
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Seguimiento del lunar

UMSKkinCheck Apple App store Univ. of Michigan
Track-A-Mole Android App Store Peak Mobile Designs

My MoleChecker Apple App Store Channel 4

SkinTagger Apple App Store Coriumedic Systems LLC
YourSkinDiary Apple App Store Buiss Ultimo

1.5 Conclusiones parciales del capitulo

Las aplicaciones de vision computacional por lo general requieren de etapas de adquisicion
de las imagenes, preprocesamiento, segmentacion, extraccion de rasgos y clasificacion. Los
dispositivos moviles, como tablets o smart phones, se usan cada vez mas para implementar
en ellos esas aplicaciones. Por otro lado, estas aplicaciones se han extendido a la ingenieria
biomédica y un ejemplo concreto es la deteccion de melanoma, que es uno de los tipos de

cancer de piel de mayor incidencia y malignidad.
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CAPITULO 2. IMPLEMENTACION DE DETECTOR AUTOMATICO
DE MELANOMA VIABLE PARA DISPOSITIVOS
MOVILES

En este capitulo se describe la base de datos de imagenes empleada en la evaluacion de los
algoritmos implementados, ademas de comentar sobre la adquisicion de nuevas imagenes
con dispositivos moviles. Luego se definen los algoritmos a usar para preprocesar y
segmentar las imagenes, ademéas de extraer los rasgos relacionados con los métodos
clinicos de deteccion de melanoma. Por Gltimo, se comenta sobre la herramienta empleada

para probar la viabilidad de la clasificacion.

2.1 Bases de datos de imagenes de melanoma

El tipo, tamafio, y ground truth de las bases de datos usadas para los estudios de evaluacion
son un factor critico por generalizar los resultados. Por consiguiente, se monitorearon los
grupos de datos que incluian solamente imagenes obtenidas a través de un dispositivo
dermatoscdpico, debido a que usa condiciones de iluminacion controladas. Como con el
equilibrio apropiado de intensidad ligera y ganancia de la camara, iméagenes tomadas con
camaras digitales tienen un bajo nivel de ruido electronico, mientras el ruido de reflexion

especular en el dermatoscopio se elimina aplicando inmersion en aceite.

Diferentes bases de datos privadas (y una base de datos estandarizada) con diferentes
tamarfios, resolucién y formato de la imagen, y recursos, son usadas en diferentes estudios.
En total, nueve estudios referidos en la literatura sobre el tema, incluyeron 14 421 imagenes
dermatoscdpicas. Los tamafios de las bases de datos varian desde 30 hasta 2 430 imagenes.
En dos estudios se menciona el uso del ground truth, el cual fue basado en el dibujo de los

bordes del dermatdlogo. El tamafio minimo de las bases de datos fue de 30 imagenes JPEG
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de 24 bits, con resoluciones desde 150 x 150 pixeles hasta 2 556 x 1 600 pixeles. EI mayor
volumen de datos fue basado en 2 430 imagenes con resolucion y formato desconocidos.
En total 8 110 imagenes dermatoscopicas se han hecho disponibles al publico dentro del
sistema IRMA [32], aunque fueron imposibles de conseguir durante el desarrollo de este

trabajo.

No obstante, otras fuentes alternativas dentro de internet permitieron conformar una base de
datos para evaluar los algoritmos implementados. La base de datos fue conformada por 70
imagenes de formato JPEG y son codificadas en 24 bits, que guardan los tres componentes
de color r (rojo), g (verde) y b (azul). Estas imagenes RGB son 150x150x3 pixeles en

tamano, con una resolucion espacial de 0,0264 cm/pixel.

2.2 Adquisicién de nuevas imagenes con dispositivos maviles

Para completar la base de datos de 70 imégenes (35 de ellas con presencia de melanoma),
se usaron las camaras de dispositivos maéviles sencillos, que es como se preveé en el futuro
que se realice la adquisicion de las imagenes. En estas condiciones deben tomarse en cuenta
una serie de detalles como la iluminacién, la escala, el centrado y la alineacién de la lesién,

para garantizar un correcto desempefio de los algoritmos simples implementados.
lluminacién

Un gran desafio para la segmentacion es la iluminacion no uniforme y no central de las
imagenes tomadas. La imagen es mas luminosa cerca del centro y mas oscura cerca de los
bordes, pero desgraciadamente el &rea de la imagen mas fuertemente iluminada, no es
necesariamente el centro de la imagen, y no tiene la misma localizacion de imagen a

imagen [33].

La iluminacion, a la hora de la adquisicidén de nuevas imagenes, debe ser homogénea, y de
forma que no incidan sombras sobre la imagen resultante. Esto se puede lograr mediante la
utilizacion de luz natural, o luces que se proyecten desde varios angulos, iluminando la
region de interés. Todo esto en caso de que la camara del dispositivo mdvil a utilizar no
cuente con LED, sino con flash, que no es recomendable debido a que su luz es muy
intensa y existe una cercania relativa entre la cdmara y la piel, obteniendo una imagen casi

en blanco, que no aporta informacién. Sin embargo, en caso de contar con un LED, bastaria
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para asegurar una iluminacién como la deseada, debido a que se observa a través de la
camara, la forma exacta en que va a quedar la foto después de tomada. Por supuesto, nunca
se debe tomar en condiciones de penumbra o carentes de luz, de manera que se vean de

forma clara todos los detalles posibles de la lesion en cuestion.

Para probar si la imagen obtenida cumple los requisitos necesarios de iluminacion, se
realiza una evaluacion visual de la foto, si esta tiene buena calidad, se hace una
segmentacion rapida para evaluar la factibilidad de la misma. En caso de obtener como
resultado una mala segmentacion, se repite el proceso desde el principio, hasta lograr una
foto cuya segmentacion sea apropiada para el analisis posterior.

Utilizando estas técnicas, siguiendo las recomendaciones descritas, se puede prescindir de

algoritmos para la correccién de la iluminacion, disminuyendo el costo computacional.
Escala

Los algoritmos se probaron para imagenes de 150x150x3 pixeles con una resolucion
espacial de 0,0266 cm/pixel. Estas cifras representan una resolucion relativamente baja, a la
que cualquier dispositivo mévil puede acceder, aunque no sean los de mayor calidad. Casi
todas las cAmaras presentan resoluciones estandares como 1600x1200, 800x600, 640x480 y
320x240, que exceden las exigencias de esa resolucion minima de 0,0266 cm/pixel.

Para la adquisicion de la imagen se podria utilizar un aditamento que regule la distancia de
la camara a la piel, en forma de prisma recto con base cuadrada de 4 cm x 4 cm. De esta

forma, se contaria con una referencia para establecer la resolucién espacial o escala.
Centrado y alineacién (orientacion)

Se sugiere, a la hora de tomar la foto, encuadrar bien la lesién a analizar en el centro de la
imagen, aunque luego, con la ayuda de algoritmos del programa que hallan el centroide de
la lesion, se logra determinar de forma correcta, de forma que el centro de masa de la lesion

quede en el centro de la ventana de analisis.

Consecuentemente, se debe orientar la imagen de forma tal que la lesién quede lo mas
alineada posible respecto a los ejes vertical y horizontal. Esto se hace para prescindir de
algoritmos de rotacion de la imagen, que conllevarian al incremento del costo

computacional, limitdndonos solamente a la traslacion con respecto a los ejes X y Y.
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2.3 Preprocesamiento de las imagenes

El filtro utilizado en el preprocesamiento para eliminar pelos y ruido, fue el filtro de
mediana. Un filtro de mediana, como el nombre sugiere, esta basado en la mediana de un
grupo de nameros (asociados a los niveles de grises de los pixeles, en este caso). El filtro de
mediana reemplaza el valor de un pixel por la mediana de los pixeles vecinos, incluyendo el
valor de dicho pixel. La vecindad puede ser de cualquier tamafio y forma, pero para la
eliminacién de ruido normalmente se usara un cuadrado. Como siempre, la eleccion
correcta de parametros es importante, en este caso el tamafio y la forma de la vecindad. Si
esta es demasiado grande, incluso el filtro de mediana va a alisar los bordes; una vecindad
demasiado pequefia no eliminara suficientemente el ruido. Los objetos que son mas
pequefios que la vecindad pueden ser completamente eliminados al usar un filtro de

mediana.

Aqui se usa el filtrado de mediana para acondicionar las imagenes antes de la deteccién de
bordes, pero con una vecindad suficientemente grande para alisar artefactos como el pelo
en la vecindad de la lesion. En MATLAB, podemos implementar el filtro de mediana de

7X7 con las siguientes instrucciones:

m=7; n=7;
I = medfilt2(Io(:,:,2), [m n]);

2.4 Segmentacion de las imagenes

Mientras las imagenes true color y en escala de grises tienen valores de pixeles de un cierto
rango (dependiendo de la clase de datos), una imagen binaria consta de pixeles con valor 0
o 1. Cuando una imagen binaria esta hecha de una imagen en escala de grises, un valor de
umbral es determinado. Todos los pixeles con valor por debajo del umbral se pondran en 0,
mientras que el resto se pondré en 1. Se puede decidir el valor del umbral atendiendo a un
numero de criterios, dependiendo de qué imagen binaria es necesario representar. Lo mas
simple es escoger un umbral fijo. Si esto no se puede hacer, como es el caso de segmentar

lesiones de la piel, entonces debe ser usada una seleccion automatica de valor del umbral.
Eleccion del valor umbral

El punto clave es la eleccion del valor umbral mas adecuado. Esto se puede realizar

bastante bien de manera manual, pero dado que con las variantes local y dindmica del
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método se deben establecer muchos valores umbrales, se necesita un método que permita
calcular el mejor valor umbral automaticamente. Hay un gran nimero de métodos para la

eleccion del valor [34].

Tanto si optamos por calcular el umbral manualmente o mediante un programa, el
histograma sigue siendo el elemento méas importante. Los maximos locales se corresponden
con los objetos de la imagen. En el mejor de los casos el histograma serd "bimodal”, es
decir, en el histograma se podran reconocer dos picos claramente. Una técnica sencilla,
pero también propensa a errores, es elegir como valor umbral la media entre los dos picos
del histograma. Otra técnica sencilla es elegir como umbral el valor mas bajo entre los dos

picos. Con este método seguramente se conseguiria una segmentacion algo mejor.

Un método todavia mejor para calcular el valor de umbral automaticamente es el método de
Otsu que se ha establecido como estandar. EI método de Otsu, llamado asi en honor a
Nobuyuki Otsu que lo inventd en 1979, utiliza técnicas estadisticas, para resolver el
problema. En concreto, se utiliza la varianza, que es una medida de la dispersion de valores,

en este caso se trata de la dispersion de los niveles de gris.

El método de Otsu calcula el valor umbral de forma que la dispersién dentro de cada
segmento sea lo mas pequefia posible, pero al mismo tiempo la dispersion sea lo mas alta
posible entre segmentos diferentes. Para ello se calcula el cociente entre ambas varianzas y

se busca un valor umbral para que este cociente sea el maximo.
Exposicién matematica

Como punto de partida tomamos dos segmentos de puntos (K,(t)y K;(t)), que seran
definidos a partir del valor umbral t, que es la variable que buscamos, y los dos segmentos

son el resultado deseado en la segmentacion.

Sea p(g) la probabilidad de ocurrencia del valor de gris 0 < g < G (G es el valor de gris

maximo). Entonces la probabilidad de ocurrencia de los pixeles en los dos segmentos es:
Ky:
Po(t) = X5-0p(9) (2.1)

Y Kio:


http://es.wikipedia.org/w/index.php?title=Nobuyuki_Otsu&action=edit&redlink=1
http://es.wikipedia.org/wiki/Variancia
http://es.wikipedia.org/wiki/Dispersi%C3%B3n_%28matem%C3%A1tica%29
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P(t) = Zg=t+1 p(g) =1 —Py(t) (2.2)

Si tomamos dos segmentos (0 sea un solo valor umbral), la suma de estas dos
probabilidades dara evidentemente 1. Si g es la media aritmética de los valores de gris en
toda la imagen, y g, Y g, los valores medios dentro de cada segmento, entonces se pueden

calcular las varianzas dentro de cada segmento como:

a5 (t) = X5=0(g — 90)* P(9) (2.3)

of (t) = Eg=t+1(9 — G p(9) (2.4)

La meta es mantener la varianza dentro de cada segmento lo mas pequefia posible y

conseguir que la varianza entre los dos segmentos sea lo mas grande posible. Asi se

obtiene:
_ Uzzw(t)
Q) =245 (25)
La varianza entre los segmentos es:
aw () = Po(8) X (o — §)* + P1(t) X (g1 — 9)? (2.6)

La varianza dentro de los segmentos se obtiene de la suma de ambas:
o2 (t) = Py(t) X a2(t) + P,(t) X i (t) (2.7)

El valor umbral t se elige de manera que el cociente Q(t) sea maximo. Por lo tanto Q(t) es
la medida buscada. De esta forma se elige un valor umbral que optimiza los dos segmentos

en términos de varianza. En MATLAB se implementa como:

level = graythresh(I);
BW = im2bw (I, level);

2.5 Proceso de extraccion de rasgos

Para extraer rasgos significativos de las imagenes, basados en los métodos clinicos de
deteccion de melanoma, partimos de la imagen segmentada. Inicialmente se debe preparar
la imagen binaria de salida de Otsu, hallando el negativo y rellenando huecos, luego se
determinan los bordes, se determina la caja contenedora y el centroide de la lesion, para

luego estimar los rasgos en si, basados en areas, perimetros, medianas y varianzas.



CAPITULO 2. IMPLEMENTACION DE DETECTOR AUTOMATICO DE MELANOMA VIABLE
PARA DISPOSITIVOS MOVILES 33

Negativo y relleno de huecos

Después de la segmentacion con Otsu, es necesario realizar el negativo de la imagen
resultante, es decir, que los pixeles, antes de color negro se tornen blancos y viceversa. Esto
se hace debido a que para la realizacién del proceso de extraccion de rasgos, los algoritmos
se basan en los pixeles de valor 1 (blancos) y no en los de valor O (negros). Esto no
constituye un problema, ya que con simples lineas de cddigo se hace esta conversion, sin
mucha complicacion del sistema. Es necesario especificar que esto sucede al aplicar este
método de segmentacion en particular, ya que en Otsu se le da valor 1 a los pixeles que
tienen tonalidades de gris mas claras, y valor 0 a las mas oscuras, y en las imagenes de
lesiones de piel, el area de la regidn de interés correspondiente a la lesion es en su mayoria
mucho mas oscura que el fondo, correspondiente a la piel circundante; mientras que otros
métodos de segmentacion se basan en la region de interés. Por lo tanto, de haber utilizado

alguno otro no hubiera tenido necesariamente estas mismas caracteristicas.

El cddigo utilizado es bien sencillo. Se tiene una matriz de unos del mismo tamario de la
imagen, 150x150. Luego se le resta la imagen resultante de la segmentacion a esta matriz,
donde: uno menos cero es igual a uno (logrando un uno en vez de un cero) y uno menos
uno es igual a cero (obteniendo un cero en vez de un uno).

Luego se rellenan los huecos en la imagen para que no influyan en la deteccion de rasgos.

uno=ones (150, 150) ;
BW=uno-BW;
BW = imfill (BW, 'holes');

Bordes

Los primeros rasgos analizados fueron los referentes a la geometria de los lunares a analizar
como el area y el perimetro. Para calcular este ultimo se realiz6 una traslacion de la imagen
resultante del negativo en los ejes vertical y horizontal donde BWd es la imagen trasladada
a la derecha y BWa es la misma movida hacia abajo (con la diferencia de un solo pixel por
ambos ejes). La imagen trasladada hacia la derecha se resta de forma modular de la imagen
original. Por tanto, donde inicialmente habia un pixel blanco y luego de la traslacion de la
imagen hay uno negro (|1 — 0] = 1), el resultado es un pixel blanco, correspondiente a los
pixeles del borde izquierdo de la lesion. Pasa igual cuando se tiene un pixel negro y luego

uno blanco (|0 — 1| = 1), garantizando los pixeles del borde derecho. Cuando sucede que
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no hay diferencia entre los valores de los pixeles de la imagen original y la trasladada,
correspondientes al area de la lesién y al fondo de la imagen (|1 -1 =0y |0—0| =0

respectivamente), el resultado es un pixel negro.

De igual forma se hace para la imagen trasladada en el eje horizontal, es decir, hacia abajo,
obteniendo para |1 — 0] = 1 el mismo resultado, correspondiente en este caso a los pixeles
del borde de arriba de la lesion, y para |0 — 1| = 1, los pixeles correspondientes al borde de

abajo. Para los otros dos casos, se hace el mismo andlisis.

Luego, utilizando iméagenes resultantes del proceso anterior, es decir, BWd y BWa
sobrescritas se obtiene BWDb, relativa a los bordes, realizando una simple suma entre los
pixeles correspondientes de las dos imégenes donde 1 +0 =1y viceversay 1+ 1 = 2,

que se fuerza a 1, segun la ultima linea de codigo MATLAB presentada debajo.

BWd=BW; BWa=BW;

BWd(:,1l:end-1)=BW(:,2:end);

BWd=abs (BW-BWd) ;

BWa(l:end-1,:)=BW(2:end, :);

BWa=abs (BW-BWa) ;

BWb=BWa+BWd;

BWb (BWb==2)=1;

Para calcular el perimetro, teniendo ya estos datos simplemente se realiza una sumatoria de
todos los valores 1 de la imagen BWb obtenida, y el area se calcula de la misma forma pero
con relacion a la imagen original obtenida del negativo. A continuacion se plantea una

formula relativa a la irregularidad de los bordes donde se divide el perimetro entre el area.

$ Area y perimetro
p=sum (BWb (:)) ;
A=sum (BW(:));
pa=1000*p/A;

Caja contenedora

Luego de hallar estos parametros, fue necesario realizar un algoritmo para determinar la
caja contenedora (bounding box) de las lesiones a analizar, con el objetivo de calcular
posteriormente otros elementos significativos como su area y perimetro. Para lograr esto,
primero fue necesario rellenar los pixeles de las tres primeras y las tres Gltimas filas y
columnas con ceros en la imagen en blanco y negro. Esto se hace para evitar efectos
indeseables en los bordes como pixeles blancos aislados en las esquinas que afectan el

andlisis de la lesion. Luego, el algoritmo busca todos los 1 de la imagen, pero como los
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elementos de la matriz son guardados en forma de vector columna, se utiliza la funcion
ind2sub, que convierte los indices del vector columna en los correspondientes subindices
(fila, columna) de la matriz. Luego se busca el primer y el Gltimo pixel con valor 1,
haciendo un barrido por las filas y las columnas para obtener la imagen bbBW, relativa al
lunar en blanco y negro en la caja contenedora. Esto se logra desechando todo lo que hay
encima y debajo de las filas donde esta el primer y el ltimo pixel de valor 1 en la imagen y
lo que hay antes y despues de las columnas donde se encuentran también los pixeles
extremos. Luego se utiliza la caja contenedora previamente encontrada para encerrar la
lesion original. Para aplicaciones posteriores se utiliza una férmula para calcular el
perimetro y el area de la caja contenedora, basadas en las variables m y n, correspondientes

al ancho y el largo de la caja.

3 Bounding box

BW(1:3,:)=0; BW(end-2:end, :)=0;
BW(:,1:3)=0; BW(:,end-2:end)=0
un=find (BW) ;
[1,]J]=1ind2sub (size (BW) ,un);
minx=min (i),; maxx=max (i) ;
miny=min (j); maxy=max(j);
bbBW=BW (minx:maxx,miny:maxy) ;
bbo=Io (minx:maxx,miny:maxy, :);
[m,n]=size (bbBW) ;

pbb=2* (m+n) ;

Abb=m*n;

rellena con ceros los extremos de BW
para evitar efectos de borde

oo

oo

’

oo

lunar BW en caja contenedora
lunar original en caja contenedora

e

oe

perimetro de caja contenedora
drea de caja contenedora

e

Centroide

Posteriormente se calcula el centroide en la imagen de la caja contenedora en blanco y
negro bbBW, utilizando el mismo método de antes y la funcion ind2sub, relativa en este
caso al tamafio de bbBW. Luego, al calcular la media de las posiciones de todos los pares

(1,J), se obtiene satisfactoriamente el resultado deseado.

% Centroide bb

un=find (bbBW) ;
[i,J]1=ind2sub (size (bbBW) ,un) ;
centrobb=mean ([1i,7]);

A partir de esto, se fuerza el centroide de la lesion al centro de la ventana de analisis de
150x150.

BWcentrada=zeros (150, 150) ;
BWcentrada (75-round (centrobb (1) )+1:75-round (centrobb (1)) +m, 75—
round (centrobb (2))+1:75-round (centrobb (2) ) +n) =bbBW;
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Para calcular el centroide del lunar se realiza la misma operacion realizada para hallar el

centroide de la caja contenedora.

% Centroide del lunar

un=find (BW) ;

[i,J]1=ind2sub (size (BW) ,un) ;

clunar=mean ([i,3]1); % centroide del lunar

Rasgos definitorios

Basados en los métodos clinicos de deteccion de melanoma, sobre todo el conocido ABCD,
que tiene que ver con la asimetria, irregularidades de los bordes, color y dimensiones del
lunar, y tomando como base los célculos anteriormente descritos, se definié un conjunto de
rasgos a estimar.

Los 13 rasgos a estimar son:

e El perimetro, p, de la lesion, ya explicado.

El area, A, de la lesidn, ya explicada.

La razon p/A, multiplicada por un factor 1000 para facilitar su manejo.

El perimetro, pbb, de la caja contenedora, ya explicado.

El area, Abb, de la caja contenedora, ya explicada.

La varianza de los niveles de gris de la lesion, varlun.

La mediana de los niveles de gris de la lesién, mlun.

La razon méxima de las desviaciones estandar (maxima entre minima) de la parte

derecha vs. la parte izquierda de la lesion, expresada en porciento, sdlr.

e Larazdn maxima de las desviaciones estandar (maxima entre minima) de la parte
superior vs. la parte inferior de la lesion, expresada en porciento, sdud.

e Larazén maxima de las medianas (méaxima entre minima) de la parte derecha vs. la
parte izquierda de la lesion, expresada en porciento, mir.

e Larazon maxima de las medianas (maxima entre minima) de la parte superior vs. la
parte inferior de la lesion, expresada en porciento, mud.

e Larazdn maxima de las areas (maxima entre minima) de la parte derecha vs. la
parte izquierda de la lesion, expresada en porciento, Alr.

e Larazon maxima de las areas (méxima entre minima) de la parte superior vs. la
parte inferior de la lesion, expresada en porciento, Aud.

A continuacion se presentan segmentos comentados del cdédigo de MATLAB

implementado a la medida para poder estimar los rasgos mencionados anteriormente.

$ mitades superior lunu, inferior lund, izquierda lunl y derecha lunr
lunaru=lunar (l:round(clunar(1l)),:,:);

lunard=lunar (round(clunar(l))+l:end, :, :);
lunarl=lunar(:,l:round(clunar(2)),:);

lunarr=lunar (:,round(clunar (2))+1l:end, :);
lunu=double (lunaru (lunaru>0)) ;

lund=double (lunard (lunard>0)) ;
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lunl=double (lunarl (lunarl>0)) ;
lunr=double (lunarr (lunarr>0)) ;

varlun=var (lunar) ; % varianza del lunar **
mlun=median (lunar) ; $ mediana del lunar **
sdu=std (lunu) ;
sdd=std (lund) ;
sdl=std (lunl);

sdr=std (lunr) ;
mu=median (lunu) ;
md=median (lund) ;
ml=median (lunl) ;
mr=median (lunr) ;

sdud=100* (max (sdu, sdd) /min (sdd, sdu) -1) ; % porciento de dif de std up-dwn

’

sdlr=100* (max (sdl, sdr) /min(sdl,sdr)-1); % porciento de dif std left-right

mud=100* (max (mu, md) /min (mu,md)-1) ; % porciento de dif de medias up-dwn
mlr=100* (max (ml,mr)/min (ml,mr)-1); % porciento de dif medias left-right
Au=length (lunu) ; $ area de 'mitad' up

Ad=length (lund) ;
Al=length(lunl);
Ar=length (lunr) ;
Aud=100* (max (Au,Ad) /min (Au,Ad) -1) ; $ porciento de dif de areas up-dwn
Alr=100* (max (Al,Ar)/min (Al,Ar)-1); $ porciento de dif de areas up-dwn

2.6 Clasificacion

Como la clasificacion en este trabajo no era el objetivo fundamental, se utilizd la
herramienta de MATLAB para el reconocimiento de patrones mediante redes neuronales

(Neural Network Pattern Recognition Tool), que da facilidades graficas y de uso.

Para acceder a los datos desde esta herramienta se realiz6 un script en MatLab que
guardaba los datos en forma matricial con el nombre de mela dataset, conformando los
vectores de entrada melaTargets Y melaInputs. Para melaTargets, matriz de dos filas y
70 columnas representativas de las clases a clasificar y la cantidad de imagenes a analizar

respectivamente:
e en la primerafila, de la columna 1 hasta la 35 se encuentran las lesiones benignas.

e en la segunda fila, de la columna 36 hasta la 70 se encuentran las lesiones malignas

0 melanomas.

Lesiones benignas y melanomas son guardadas como unos en las filas 1 y 2,
respectivamente. La fila 2, correspondiente a las columnas 1-35 (lesiones benignas) y la fila

1, correspondiente a las columnas 36-70 (melanomas), son rellenadas con ceros (Tabla 2.1).
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Tabla 2. 1 Ejemplo de los datos guardados en melaTargets.

1 2 3 35 36 37 38 70
1 1 1 1 1 1 0 0 0
1 1 1 1 1

Luego, con una matriz de ceros de 13 filas y 70 columnas (para todos los rasgos de cada
una de las imégenes respectivamente) de fondo se corren todas las imagenes (il1-i70), de
forma consecutiva mediante la funcion num2str y se van calculando todos los rasgos de
cada una de las imégenes, guardandose en la matriz melatnputs. EStos son los valores

con los que la red neuronal trabaja para para realizar la clasificacion.

melaTargets=zeros (2, 70);

melaTargets (1,1:35)=1;

melaTargets (2,36:70)=1;

melaTargets =zeros (13,70);

for 1=1:70,
fichero=['i',num2str (i), '.jpg'];
melalnputs(:,i)=melanoma J(fichero);

end

save mela dataset melalnputs melaTargets

Para acceder a la ventana principal de la Neural Network Pattern Recognition Tool (Anexo
Il (a)), donde se le da al usuario una breve introduccién a esta herramienta, se escribe el
comando nprtool en la ventana de comando de MATLAB. Luego se abre la ventana de
seleccion de datos (Anexo Il (b)), desde donde se importa el me1a dataset creado que
contiene el melaInputs Yy el melaTargets (Anexo Il (c)). Proximamente aparece la
ventana de validacién y prueba de datos (Anexo Il (d)). En esta aparecen de forma
implicita, de las 70 imagenes, valores del 70% (48) para el entrenamiento y 15% para la
validacion y la prueba (11 y 11 respectivamente). Estos valores también pueden ser
ajustados, en nuestro caso lo hicimos a 60% (42), 20% y 20% (14 y 14), respectivamente.
Posteriormente, en la ventana donde se presenta el tamafio de la red (Anexo Il (¢)), se ajusta
la cantidad de neuronas escondidas entre 1 y 10000, aunque el valor implicito que da la
herramienta es de 20. En este caso, se utilizaron solamente 5 neuronas, con el objetivo de
minimizar el costo computacional. Al abrir la ventana de entrenamiento de la red (Anexo 1l
(f)) y comenzar el mismo aparece una ventana donde se dan detalles de la red neuronal
obtenida (Anexo 11 (g)). Al mismo tiempo que van apareciendo en la ventana anterior los
valores obtenidos de error cuadratico medio (Mean Squared Error) y de porcentaje de error

(Percent Error) para cada uno de los campos de entrenamiento, validacion y prueba. Estos
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valores van cambiando segun la corrida de entrenamiento. En este estudio, se continud el
entrenamiento para 41 iteraciones. Luego de salvar los datos (Anexo Il (h)).

Esta herramienta muestra los resultados (ver seccién 3.4) usando tablas de confusion y
curvas ROC.

2.7 Conclusiones parciales del capitulo

Existen diversas fuentes de donde se pueden extraer imagenes de lesiones de la piel,
incluyendo melanoma, aunque varian mucho sus caracteristicas: resolucién, formato, etc.
Para este trabajo se acopiaron imégenes RGB de 150 x 150, en formato JPG, como las que
pudieran adquirirse con un movil de bajas prestaciones: 35 de melanoma y 35 de no
melanoma. Se les aplicé un filtro de mediana de 7 x 7 al canal verde para eliminar los pelos
y otras irregularidades en la piel y se segmentd aplicando el método de Otsu. Con esa
imagen binarizada como referencia, se hallaron 13 rasgos inspirados en el método ABCD
(asimetria, bordes, color, dimensiones) y otros de uso clinico. Para la clasificacion, se usé
una red neuronal con 5 neuronas en la capa oculta y 2 en la de salida, auxilidndonos de la
herramienta nprtool de MATLAB.
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CAPITULO 3. EVALUACION DE LOS ALGORITMOS
IMPLEMENTADOS

En este capitulo se hace un analisis de los resultados alcanzados en las diferentes etapas del
proceso como la adquisicion de iméagenes, el preprocesamiento, la segmentacion, la
extraccion de rasgos y la clasificacion. También se comparan los resultados obtenidos con
otros metodos utilizados y posteriormente se arriba a las conclusiones parciales del

capitulo.

3.1 Resultados en la adquisicién de imagenes

Se tomaron varias fotos con teléfonos celulares diferentes. De ellas, solo algunas se
pudieron segmentar de forma correcta y se eligieron para integrar la base de datos solo las 3
que tuvieron mejor calidad (i4, i5 e i25). Este es un proceso dificil ya que como la
aplicacion no esta implementada en el dispositivo mévil, no se puede saber en el mismo
momento si la imagen esta correctamente tomada y se puede segmentar, o si hace falta

repetirla.

No obstante a esto, las medidas propuestas en la seccion 2.2, fueron suficientes para lograr
buenas imagenes de donde se puede sacar la informacion requerida para hacer la

clasificacion.

3.2 Seleccion de parametros relacionados con preprocesamiento y segmentacion

Luego de cargar la imagen, como primer paso en el preprocesamiento, fue necesario
escoger el filtro de mediana. Para esto, primeramente se escogio el canal RGB que iba a ser
utilizado, ya que era necesario ubicarse en un espacio de color para pasar el filtro. El

preprocesamiento y la segmentacion tienen una relacion directa como se vera en este
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epigrafe. Todos los efectos del filtro repercuten luego en la segmentacion. Es por esta razon
que no se trataron como elementos separados, sino que se fueron analizando
conjuntamente, es decir, se evaluaron los resultados del uso de los diferentes filtros en la

segmentacion obtenida de los mismos.

No se cont6 con el ground truth como estandar dorado para evaluar la segmentacion, asi
gue se usaron pruebas visuales para evaluar la misma tomando como referencia 10

imagenes representativas (Anexo I1).
3.2.1 Justificacion del canal utilizado

Aunque siempre se ha expresado que la segmentacion basada en la informacion de color en
el espacio vectorial HSI es mas intuitiva, frecuentemente la que mejores resultados obtiene
es la que usa el vector de color RGB [9]. Para evitar mayor computo se decidio utilizar uno

solo de los canales que conforman este modelo de color.

Para la seleccion del canal a utilizar fueron mostradas a los especialistas 10 tiras de
imagenes para su evaluacion. Cada una de ellas constaba de cinco imagenes: la primera,
correspondiente a la original de la lesion, las tres siguientes, representaciones de las
imagenes resultantes de la separacion de los diferentes canales (rojo, verde y azul
respectivamente) y la cuarta, pertenece a la imagen llevada a niveles de grises. Para evitar
sesgo en la evaluacion de los especialistas, se le presentaron los canales en un orden
aleatorio, desconocido por ellos (aunque, naturalmente, se tuvo en cuenta su designacion
real para decidir cuél es mas adecuado). La evaluacion consistié en darle una puntuacion a
cada imagen correspondiente a los diferentes canales y a la de niveles de grises entre 1y 4,
tomando como la imagen con mejor contraste y mas detalle el nimero 1y a la peor, el 4. La
Tabla 3.1 muestra el resultado de esta evaluacion donde se sefialan en rojo las dos tiras de
imagenes donde los tres especialistas coinciden en su criterio (Figuras 3.2 y 3.3,

respectivamente).
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Figura 3. 2. Tiras de imagenes de la imagenes original 7

Con los resultados obtenidos, fue calculada la puntuacion total para cada canal y para la
imagen en niveles de grises, determinandose que el de menor puntuacién era el mejor como
consenso de los especialistas. Los resultados fueron 100, 52, 71,y 77, para los canales rojo,

verde y azul y la imagen en niveles de grises, respectivamente.

Tabla 3. 1. Resultado de la evaluacion de los especialistas con respecto al uso de los diferentes canales.

Expertos 1 2 3 Consenso
Canal r g | b |ng|r g b | ng| r g | b |ng r g| b |ng
11 4 12 1113|412 |3[4]2]1]3 12 | 5]141(9
12 4 |1 2|34 2|13 |4]2]|1]3 12 | 5]141(9
13 4 1 2 3 4 2 1 3 4 2 1 3 12 51419
14 4 |1 |2 |34 ] 123 |4]2]|1]3 12 14 ]151(9
15 4 |1 |2 |34 12 ]3|4]1]2]3 12 13]16(9
16 4 12 1113|412 |3[4]1]2]3 12 14 ]15(9
17 1 3 4 2 1 3 4 2 1 3 4 2 3 9 |12] 6
18 2 3 4 1 3 2 4 1 4 1 3 2 9 6 |11| 4
19 4 |12 |34 ]2 ]3]1]4]1]3]2 12 |41 8|6
110 1 3 4 2 2 1 4 3 1 3 4 2 4 7112 7
Total 32 118 |24 26 | 34|16 | 25|25 |34 |18 | 22|26 100 |52 |71 |77

Se determind entonces, utilizar el canal verde debido a los resultados obtenidos, pero
también se realiz6 un analisis utilizando histogramas. Para citar un ejemplo, se muestra en
la Figura 3.4, los histogramas para la tira de imagenes 5 (Figura 3.2), donde se ve
claramente que el canal rojo (A) no puede ser utilizado para la segmentacién, ya que su
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histograma no es bimodal, es decir, casi no hay ninguna diferencia entre los niveles de
grises pertenecientes a la lesion y los pertenecientes al fondo (piel). Para los otros tres casos
se ven histogramas bimodales definidos. El histograma del canal verde, presenta mayor
lejania entre los picos, por tanto existe una mayor diferencia entre los tonos de gris de la

lesion y los de la piel circundante, logrando un mejor contraste.
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Figura 3. 3. Histogramas de la tira de iméagenes 5 (Anexo 1) correspondientes a los diferentes
canales: rojo (A), verde (B) y azul (C) y a la imagen en niveles de grises (D).
Este es un ejemplo ilustrativo extremo, pero puede ser generalizado, ya que en la mayoria
de las imagenes de lesiones de piel, hay un gran contenido de rojo debido a que las
personas de piel blanca (mayormente afectadas por lesiones que las de piel oscura), tienden
a tener la piel de tonalidades rosadas, y muchas de las lesiones tienden a tener tonalidades
rojas. También existen casos donde la lesion presenta colores muy oscuros (casi negro)

(Figura 3.3) y la piel es rojiza, logrando entonces la imagen del canal rojo mayor contraste
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entre las cuatro. No obstante a estos casos, para la mayoria no es asi, ademas es valido
sefialar y poniendo esta figura como ejemplo, que ain cuando el mejor contraste se ve en el
canal rojo, en el verde se definen claramente los bordes, logrando una muy buena
segmentacion.

3.2.2 Evaluacion del tamafio de ventana del filtro de mediana

Al aplicar los filtros a la imagen de determinada lesion, como ya se ha establecido antes,
mejoran muchos factores que afectan la segmentacion. En la Figura 3.4, se ejemplifica uno
de estos casos, donde es necesario eliminar los finos bellos de la piel. A simple vista el de
mejor resultado logrando este objetivo es el filtro 7x7, pero también se nota que la imagen
ha perdido el enfoque de la lesidn, viendose un poco mas distorsionada que las otras, lo que
como es de suponer, también influye en la segmentacion. Para saber hasta qué punto esta ha
sido afectada, fue necesario hacer pruebas visuales con la segmentacion resultante de cada
una de las iméagenes correspondientes a los tres filtros.

Fue aplicado el mismo método anterior, con las mismas imagenes originales.

Figura 3. 4. Resultados de los filtros de mediana 3x3, 5x5 y 7x7 respectivamente.

Fue aplicado el mismo método anterior, con las mismas imagenes originales presentadas
aleatoriamente para evitar sesgo. En este caso se realizaron las 10 tiras de imagenes
correspondientes a los filtros. Cada una de ellas, constaba de cuatro imagenes: la primera,
correspondiente a la original de la lesion y las otras tres, representaciones del
preprocesamiento utilizado con filtro de mediana 3x3, 5x5 y 7X7 respectivamente. La
evaluacion fue dada entre 1 y 3, tomando como la mejor segmentacion el nimero 1y a la
peor el 3. La Tabla 3.1 muestra el resultado de esta evaluacion donde se sefialan en rojo las
tres tiras donde los tres especialistas coinciden (Figura 3.1).
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Figura 3. 5. Tiras de imagenes (de la imégenes originales 1, 7 y 8 respectivamente) a las que los tres

especialistas dan la misma puntuacion

Los resultados en este caso fueron 83, 52 y 45 para los filtros de 3x3, 5x5 y 7x7
respectivamente. De esta forma, tanto cualitativa como cuantitativamente, se determin6 que
el filtro 7x7 era el mejor para lograr el objetivo deseado, ya que con su uso se logra un
fondo mas homogéneo, eliminando pelos, arrugas y manchas o lunares no pertenecientes a
la lesién, que son incluidas en la imagen debido a su cercania con la misma. Esto presenta
un compromiso a la hora de realizar la segmentacion, ya que, mientras mayor es la ventana
del filtro, més difuminada y desenfocada se ve la imagen, no obstante también se logra una

buena segmentacidn después de aplicar un filtro de 7x7.

Tabla 3. 2. Resultado de la evaluacion de los especialistas con respecto al uso de los filtros.

Expertos 1 2 3 Consenso
Filtro | 3x3 | 5X5 | 7x7 | 3x3 | 5x5 | 7x7 | 3x3 | 5x5 | 7x7 | 3x3 | 5x5 | 7X7
11 3 2 1 3 2 1 3 2 1 9 6 3
12 2 1 3 3 1 2 3 2 1 8 4 6
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3.3 Resultados de la extraccién de rasgos

En la regla ABCD, el método de Menzies y la lista de 7 Puntos, que son los métodos de
clasificacion de melanoma mas reconocidos, aparecen como factor comun, de forma
directa o indirecta, rasgos distintivos como: la asimetria, la irregularidad de los bordes,
homogeneidad del color y dimensiones de la lesion. Inspirados en estos se propusieron

nuevos rasgos mediante el calculo de elementos esenciales y relacionadndolos entre ellos.

Basado en esta idea se calculd el perimetro (p) y el area (A) de la lesién, a partir de las
imagenes resultantes de la segmentacion despues del negativo y el relleno de huecos y la
imagen donde los bordes son definidos (Figura 3.6), fundamentales en este analisis, y
también la division del primero entre el segundo (pa). Mediante esta relacion se buscaba
una idea de irregularidad en los bordes, con el perimetro directamente proporcional al
resultado. De esta forma, un valor grande de pa, podria ser representativo de una lesién con

grandes irregularidades.

Figura 3. 6. Imagenes en las cuales se aprecian el area y los bordes de la lesion.

También se hallaron los datos de la caja contenedora del lunar (Figura 3.7) para su area y su

perimetro (Abb y pbb, respectivamente). Valores altos son representativos de lunares
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grandes, que corren mayor riesgo de ser melanoma. Para el pbb se vieron valores desde 70
hasta 456, con una mediana de 229. Tomando esta como referencia, el 31,4% de las
lesiones benignas superaban este valor, mientras que las malignas lo hacian en un 68,6%, lo
que denota una diferencia importante a la hora de la clasificacion. Como es de suponer para
el area ocurre lo mismo, ya que es directamente proporcional al perimetro, y se trata de un
rectdngulo, o en el mas extremo de los casos, de un cuadrado. Estas medidas se
corresponden con el tamafio de la lesidn, y pudieran asociarse al diametro en la regla
ABCD.

Caja contenedora B\W

Figura 3. 7. Imagen de la caja contenedora de la lesion para la imagen BW.

Luego los lunares son divididos por sus respectivos centroides en cuatro partes: mitad
superior e inferior y mitad derecha e izquierda (Figura 3.8). A cada una de estas partes se le
calcula la desviacion estandar correspondiente (sdu, sdd, sdr y sdl, respectivamente). Con el
uso de esta medida se relacionan los rasgos distintivos de color y asimetria. Se halld
entonces las razones entre las desviaciones estandares por los dos ejes, horizontal y vertical,
es decir, la razon entre las desviaciones estandares de las partes superior e inferior (sdud) y
derecha e izquierda (sdrl). Los valores de estos parametros fueron dados en porciento. Para
la sdud, con mediana de 4,8%, el 34,3% de las lesiones benignas la superaron. Sin
embargo, para el caso de las malignas, fue un 65,7%. Para sdrl los valores fueron parecidos.
El valor de la mediana fue de 5,9% y la sobrepasaron, de las benignas, un 40,0% y de las
malignas, el 62,9%. Estos eran aproximadamente los resultados esperados ya que mientras

mayor sea la desviacion estandar mayor probabilidad tendra el lunar de ser melanoma.
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parte abajo

parte izquierda parte derecha

Figura 3. 8. Imagen de la lesion dividida en las cuatro partes.

También se calcularon las medianas de la cuatro partes divididas nombradas mu, md, mr, y
ml (arriba, abajo, derecha e izquierda respectivamente). Con ellas, se logrd determinar las
razones entre la mediana superior e inferior (mud) y la de la parte izquierda y derecha (mlr)
para cada una de las imagenes. Para la primera se obtuvo una mediana del 8,0%,
superandose en un 40% de lesiones benignas y en un 60% de malignas. Para la segunda se
obtuvieron casualmente los mismos resultados relativos a la sdud, pero en este caso para
una mediana de 8,1%. Estos valores de media obtenidos se corresponden también con el
criterio de que mientras mayor sea la mediana, entre las dos partes evaluadas, menos

simetria tiene el lunar.

Fueron calculadas las cuatro areas del lunar correspondientes a las cuatro partes (Au, Ad,
Al, Ar) y fueron relacionadas con la misma idea que en los demas casos, es decir, hallando
la razon entre las areas superior e inferior, expresadas en porciento (Aud) y las areas de la
parte derecha e izquierda (Alr).

El clasificador utilizado basado en redes neuronales le da un factor de peso a cada uno de

estos rasgos Yy los relaciona entre ellos. Es por esta razon que se incluyen los 13 parametros
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hallados como vector de entrada al clasificador, ya que en caso de que uno de ellos no

obtenga muy buenos resultados, no se le da tanto peso como a otros que si lo tienen.

3.4 Clasificacion

Para analizar la respuesta de la red en la Figura 3.6, es mostrada la matriz de confusion
realizada por la misma herramienta de MATLAB para el reconocimiento de patrones
mediante redes neuronales, donde son mostrados varios tipos de errores que ocurrieron para

la red final especializada.

Las celdas diagonales resaltadas en verde en cada tabla muestran el nimero de casos que
fueron correctamente clasificados, y las celdas diagonales resaltadas en rojo muestran los
casos mal clasificados. La celda azul de cada tabla muestra el porciento total de casos
correctamente clasificados (en verde) y el porciento total de casos mal clasificados (en
rojo). Por el ‘eje y’ se tienen las clases de salida y por el ‘eje X’ se tienen la cases objetivas
(resultado después de la clasificacion), tomando a 1 como melanoma y 2 como no
melanoma o benigno. Es decir, donde coinciden dos ‘unos’, aparece el valor relativo a los
verdaderos positivos correspondientes a melanoma-melanoma (Vp) y donde coinciden dos
‘dos’, aparece el valor relativo a los verdaderos negativos correspondientes a benigno-
benigno (Vn). El caso ‘uno-dos’ representa los melanomas clasificados como benignos,
representativos de los falsos negativos (Fn) y el caso ‘dos-uno’ representa los no

melanomas clasificados como malignos, representativos de los falsos positivos (Fp).

Los valores pertenecientes a las celdas en gris, presentan los valores expresados en
porciento de predictividad positiva y predictividad negativa (por la columna y en verde) y

de sensibilidad y especificidad obtenidas (por fila 'y en verde).

Los resultados para las tres bases de datos (entrenamiento, validacion, y prueba) muestran
un reconocimiento muy bueno, sobre todo en las dos primeras, alcanzando valores por

encima del 90%.
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Training Confusion Matrix Validation Confusion Matrix

Cutput Class
Output Class

Target Class Target Class

Test Confusion Matrix

QOutput Class
Qutput Class

1 2 1 2
Target Class Target Class

Figura 3. 9. Matriz de confusion para el entrenamiento, la validacion y prueba y la matriz de confusion
final (arriba a la izquierda, arriba a la derecha, abajo a la izquierda y abajo a la derecha
respectivamente).

El resultado de la clasificacion superd los valores esperados, obteniendo un porciento de
clasificacion correcta de un 91,4% con solo 6 imagenes mal clasificadas, 1 benigna 'y 5

malignas.

En la Figura 3.7 se muestran las curvas ROC (Receiver Operating Characteristic), donde

las lineas a color en cada eje representan las curvas ROC para cada una de las cuatro
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categorias en esta red. En las curvas ROC se grafican los verdaderos positivos
(sensibilidad) contra los falsos positivos (1- especificidad) segin varia el umbral. Una
prueba perfecta mostrara los puntos ploteados en la esquina superior izquierda, con un
100% de sensibilidad y un 100% de especificidad. Para este problema, la red se desempefia

muy bien, como puede ser observado en la figura.

Training ROC Validation ROC
1 I 1
08+ D&+
g g 2
o 06 o D6}
= =
o o
oL p4r oL g4t
2 2
= = /
0.2:% 0.2+
0 L L L L 0 . . . .
0 0.2 04 0.6 0.8 1 0 0.2 04 0.6 0.8 1
False Positive Rate False Positive Rate
Test ROC All ROC
1 1
0.3 D&+
o o
K K
an U-E‘ B a U.EII I
= =
a a
- 04+ L 04l
= =
= =
0.2+ 0.2
0 . . . . 0 L L . L
0 0.2 04 0.6 0.3 1 0 0.2 04 0.6 0.3 1
False Positive Rate False Positive Rate

Figura 3. 10. Curvas ROC para el entrenamiento, la validacion y pruebay la curva final (arriba a la

izquierda, arriba a la derecha, abajo a la izquierda y abajo a la derecha, respectivamente).
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Para encontrar el error de validacion, la herramienta realiza un ploteo de los errores en el
entrenamiento, la validacién, y la prueba, como se muestra en la Figura 3.8. Para la corrida
de entrenamiento ejemplificada, el mejor desempefio de validacion ocurrié en la iteracién

42,y lared en esta iteracion es retornada.

Best Validation Performance is 0.10947 at epoch 42

1[‘] L T T T T T T T T .. T
[ Train ]
Validation |]
Test -
o
i
E
S
LLi -4
3 10
@
=0
{= o
%) :
i
o :
o 1
= !
2 :
10 | | | | | | | L. | ]

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45
48 Epochs

Figura 3. 11 Resultados del desempefio

El estado de entrenamiento de la red se muestra en la Figura 3.9 donde se hace un analisis
del gradiente y de chequeo de validacion hasta la iteracion 48.
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Gradient = 0.0097596, at epoch 48
1[] F T T T T T T T T T

gradient

10 ' ' ' L ' ' L ' '
Validation Checks = 6, at epoch 48
6 . . . T . . T . —
+
_ 47 + +
= ¢ ¢ o o
T2 ¢ + + + + +
+ + + + 4 + +
0

5 10 15 20 25 30 35 40 45
48 Epochs

Figura 3. 12. Estado de entrenamiento de la red

3.5 Comparacion con otros métodos

Los resultados obtenidos en la clasificacion fueron comparados con otros métodos ya
reportados en la literatura.

En [26] se utilizan los rasgos distintivos de la regla ABCD para el diagnéstico de
melanoma. En esta investigacion se presentan tres diagndsticos, melanoma, sospechoso, y
lesion de piel no cancerosa. El experimento usa 30 pruebas de imagenes de lesiones
dermatoscépicas que son sospechosas de cancer de piel de melanoma. Basada en el
experimento, la exactitud del sistema es del 85 % ya que hay 4 diagnosticos falsos de las 30

pruebas.

En [25] se usaron imégenes a color de lesiones de piel, técnicas de procesamiento de
imagenes y clasificador de AdaBoost en 95 imagenes de lunares benignos y 25 imagenes de

melanoma maligno obteniendo una clasificacion correcta de 86,10%.
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Utilizando el programa del autor (melanoprot) se evaluaron las 70 imagenes de la base de
datos. En las 35 imagenes de lesiones benignas, se clasificaron 16 como melanomas, y con
una (i3), el programa se bloqueaba, asi que nunca se obtuvo una clasificacién. En las otras
35 correspondientes a las lesiones malignas, tuvieron una mala clasificacién 6 imagenes. La
comparacion de los resultados obtenidos por melanoprot y melanoma_J (algoritmos

propios) se muestra en la Tabla 3.3, donde la diferencia es aplastante.

Tabla 3. 3 Comparcidn de resultados obtenidos por melanoprot y melanoma_J

Vp Vn Fp Fn | Se (%) | Sp(%) | Pp(%) | Pn(%) | Cc(%)
melanoprot 29 18 6 17 63 75 83,9 51,4 67,1
melanoma_J | 34 30 5 1 97,1 85,7 87,2 96,8 91,4

3.6 Conclusiones parciales del capitulo

Los métodos aplicados en el capitulo 2 mostraron su eficacia. Se verifico que el canal verde
era el més apropiado para usar como referencia al segmentar y que la ventana de 7 x 7
lograba un buen filtrado de mediana que garantizaba la segmentacion de Otsu. Los rasgos
fueron extraidos con algoritmos sencillos implementados en MATLAB para la ocasion,
pero demostraron ser suficientemente robustos. Por Gltimo, se obtuvieron consistentemente
valores por encima del 80% (superior a lo reportado por otros autores) de sensibilidad,

especificidad, predictividad positiva, predictividad negativa y exactitud.
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CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Conclusiones

En este trabajo se cumplieron los objetivos trazados, al implementar con éxito algoritmos

para la deteccion automatica de melanoma.

Se recopilé informacidén actualizada sobre las aplicaciones biomédicas de vision

computacional usando dispositivos moviles, donde aparece la deteccion de melanoma.

Se demostré la conveniencia de un filtro de mediana de 7x7 sobre el canal verde como un

algoritmo apropiado para el preprocesamiento de las imagenes de lesiones de piel.

Se corrobor6 que el sencillo método de Otsu aplicado sobre el canal verde filtrado (mediana

7XT) es suficiente para segmentar las lesiones de la piel.

Los 13 rasgos sencillos (perimetro p y area A del lunar, p/A, perimetro y area de caja
contenedora, varianza y mediana del lunar, razon de desviaciones estandar, de medianas y
de areas, de parte derecha vs. izquierda y superior vs. inferior) implementados inspirados en
el método ABCD (asimetria, bordes, color y dimensiones) y otros de uso clinico resultaron

utiles para la deteccion automatica de melanoma.

La clasificacion diagnostica de imagenes sospechosas de melanoma es posible con el uso
de una red neuronal de 5 neuronas en la capa oculta y 2 en la de salida, alimentada con los

13 rasgos.

Los algoritmos implementados fueron evaluados exitosamente, obteniendo al final
porcientos de exactitud, sensibilidad, especificidad y predictividad (positiva y negativa)

superiores a los reportados por otros autores, por encima del 80%.

Por la simplicidad de los algoritmos, pudieran implementarse en dispositivos moviles.
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Recomendaciones

A partir de los resultados obtenidos, se sugiere como trabajo futuro, la implementacion de

los algoritmos en algun dispositivo movil.

También seria recomendable, el ampliar la base de datos a partir de imagenes tomadas con

el propio dispositivo en que seran implementados los algoritmos.

Para estandarizar la adquisicion de las imagenes, debe implementarse un dispositivo con
una estructura rigida que mantenga la distancia entre el mdvil y la piel del sujeto, ademas
de ofrecer una cuadricula como referencia para el posicionamiento manual de la camara y

para el recorte y centrado automatico.
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ANEXOS

Anexo | Base de datos utilizada ((a) lesiones melanociticas benignas (i1-i35), (b)

melanomas malignos (i36-i70))

_ ]
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(b)

Anexo Il Imagenes utilizadas para las pruebas de seleccion de canal y filtro

1 2 3
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Anexo 11l Herramienta para reconocimiento de patrones mediante redes neuronales

Introduction

In pattern recognition problems, you want a neural network to classify
inputs into a set of target categories.

For example, reognize the vineyard that a particular bottle of wine came
from, based on chemical analysis (wine_dataset); or classify a tumor as

benign or malignant, based on uniformity of cell size, clump thickness,

mitosis (cancer_dataset).

The Meural Network Pattern Recognition Tool will help you select data,

create and train a network, and evaluate its performance using mean square
error and confusion matrices.

B To continue, dick [Next].

f— — ™
D T e

27 Welcome to the Neural Network Pattern Recognition Tool.

Solve a pattern-recognition problemwith a two-layer fe ed-fo rward netwaork.

Neural Network

(@)

Hidden Layer Output Layer

Atwo-layer feed-forward network, with sigmoid hidden and output
neurons (newpr), can classify vectors arbitrarily well, given enough neurons
in its hidden layer.

The network will be trained with scaled conjugate gradient backpropagation
(trainscg).

4 Bacl

[ ® Next | ’ D cancel ]
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Select Data

What inputs and targets define your problem?
Get Data from Workspace

B Inputs:

@ Targets:

Summary

lmelalnputs v“ |

Inputs "'melalnputs’ is a 13x70 matrix, representing 70 samples of 13
elements,

(ot o] ()

Samples are oriented as: @ [.] Colurmns () [E] Rows Targets 'melaTargets' is a 2x70 matrix, representing 70 samples of 2
elements.

Want to try out this tool with an example data set?

Load Example Data Set

B To continue, dick [Next]

[ ®Back | ® Next | [ @ Cancel |

Select variables to import using checkboxes
@ Create variables matching preview.
Create vectors from each column using column names.

Create vectors from each row using row names.

Wariables in D\Jessica\TESIS\algortmos\bdcompletaimela_dataset2.mat

Import MName = Size

HH melaln...  13x70
Bamela'l'a... a7l

Bytes Class Mo variable selected For preview.

7280 double
1120 double

|

[ < Back ]| Mext > H Finish ]GenerateM-code
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| Network Pattern [ )
'3 Neummetmrk Pattern Recognition Tool {np! e
|
Validation and Test Data
' Setaside some samples forvalidation and te sting. 1

Select Percentages

Explanation

&% Randomly divide up the 70 samples: & Three Kinds of Samples:

[T} Training: 70% 43 samples [T} Training:

@ Validati 15% 11 samples These are presented to the network during training, and the netwark is
alidation:

adjusted according to its error.

W Testing: 15% 11 samples

a Validation:

These are used to measure network generalization, and to halt training
when generalization stops improving.

[T ] Testing:

These have no effect on training and so provide an independent measure of
network performance during and after training.

Restore Defaults

* Change percentages if desired, then dick [Next] to continue

’ 4@ Back ” & Next

Cancel

(d)
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D- Network Size
L Setﬁﬁdimensions of the self-organizing map's output layer.

Hidden Layer Recom mendation

Number of Hidden Neurons: 5 Return to this panel and change the number of neurons if
the network does not perform well after training.

Restore Defaults

Neural Network

Hidden Layer Output Layer
Input Output \

13 2

» Change the number of neurons if desired, then click [Next] to continue.

’ 4a Back " & Next l ’ @ cancel J

(€)
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e e S )

Train Network
Train the network to classify the inputs according to the targets.

il

Train Network Results
Train using scaled conjugate gradient backpropagation (trainscg). & Samples MSE %E

W Training: 48 7.10219e-2 6.25000e-0

W validation: 1 1.00472e-1 9.09090e-0

W Testing: 1 1.72828e-1 18.18181e-0
Training automatically stops when generalization stops improving, as
indicated by an increase in the mean square error of the validation :
samples. Plot Confusion | | PlotROC

Notes

%y Training multiple times will generate different results due Mean Squared Error is the average squared difference
to different initial conditions and sampling. between outputs and targets, Lower values are better, Zero
Means nNo error,

Percent Error indicates the fraction of samples which are
misclassified, Awalue of 0 means no misclassifications,
100 indicates maximum misclassifications.

* Open aplot, retrain, or dick [Next] to continue

(e e ) [(© e ]
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@ Neural Network Training [nnhainhoﬂ_LE )
b — e

Meural Network

Layer Layer

Algorithms
Training: Scaled Conjugate Gradient (trainscg)
Performance:  Mean Squared Error (m15e)

Data Division: Random (dividerand)

Progress
Epoch: 1] E 48 iterations | 1000
Time: | 0:00:00 |
Performance: 0405 [ 00T | 0.00
Gradient: 1.00 1.00e-086
Validation Checks: 0| ﬁ | 6
Plots
| Performance | (plotperform]
’ Training State ] (plottrainstate)
’ Confusion ] (plotconfusion)
’ Receiver Operating Characteristic ] (plotroc)
Plot Interval: U lepochs
v Validation stop

| .StcupTraining || @ cancel |

(9)
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i | P
| 4\ Neural Network Pattern Recog Tool (nprtool =80 X

v |

| @ Save Results
Sawve network and data to workspace, an m-file or Simulink.

Sawve Data to Workspace

‘ Save network to MATLAE network object named:

Save performance and data set information to MATLAE struct named:

Save outputs to MATLABE matrix named: output

Sawve errors to MATLAE matrix named:
Save inputs to MATLAE matrix named: input

Save targets to MATLAB matrix named:

= =
ol ENIEF
E =

o o L
o
m

O e = Kab

Save ALL selected values above to MATLAE struct named: results

’ &SaveResults ]

| Restore Defaults

Generate an M-function to reproduce these results and solve other problems: a Generate M-File

Generate a Simulink version of the network: [ g8 Generate Simulink Diagram ]

0 Save results and click [Finish].

[ ®Back || = nNew | [ @ Finish |

(h)
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RASGOS il i2 i3 i4 i5 i6 i7 i8
perimetro de lesion, p 203 231 111 128 113 162 118 137
area de lesion, A 2083 2306 571 763 564 1391 608 819
razén 1000*p/A, pa 97.45559( 100.1735| 194.3958| 167.7588( 200.3546| 116.463| 194.0789| 167.2772
perimetro de caja contenedora, pbb 208 238 108 122 106 168 116 140
area de de caja contenedora, Abb 2668 3534 713 930 700 1763 840 1144
varianza del lunar completo, varlun 693.0477| 1375.915| 749.6814| 484.1534( 1751.867| 983.4984| 1712.952| 1693.585
mediana del lunar completo, medlun 90 86 41 76 103 86 75 67.5
razon desv. est. sup./inf. en %, sdud 13.7161| 9.666652| 33.5596 5.06706| 2.316274| 2.809045( 2.024493| 2.954914
razén desv. est. izq./der. en %, sdir 10.34276] 0.695307| 9.579777| 2.637738| 1.370411| 7.52439( 10.84889| 1.294744
razén medias sup./inf. en %, mud 6.896552| 11.11111) 7.894737| 11.11111| 2.970297| 4.761905| 4.109589| 6.153846
razén medias izq./der. en %, mir 17.07317| 4.761905| 18.91892( 8.219178| 0.487805| 7.228916| 7.042254 9.375
razon areas sup./inf. en %, Aud 4.257426| 13.64486| 12.3871| 4.683196| 11.67315| 11.90108| 17.77778]| 9.075044
razon areas izq./der. en %, Alr 5.888224( 11.08033| 12.3871| 0.810811( 14.17323| 8.358663| 0.682594| 1.175483
Clase benigno | benigno | benigno | benigno | benigno | benigno | benigno | benigno

Clasificacion errdnea

X

TL




Anexo lll. Rasgos y clasificacidn

RASGOS i9 i10 i11 i12 i13 i14 i15 il6
perimetro de lesion, p 185 214 262 217 165 156 197 289
area de lesion, A 1551 1830 3578 2748 1443 1255 1742 3911
razén 1000*p/A, pa 119.2779| 116.9399| 73.22527| 78.96652| 114.3451| 124.3028| 113.0884| 73.89414
perimetro de caja contenedora, pbb 182 210 276 250 174 168 202 304
area de de caja contenedora, Abb 2058 2736 4725 3886 1850 1764 2550 5712
varianza del lunar completo, varlun 3639.143| 997.0356| 1428.149| 3484.184| 1162.209| 1727.837| 1238.567| 4332.381
mediana del lunar completo, medlun 123 103 56 113 92 93 100 74
razon desv. est. sup./inf. en %, sdud 4.383117| 2.52996| 17.0144( 1.374837| 4.725779| 8.96222| 4.59367| 1.942923
razén desv. est. izq./der. en %, sdir 11.52588| 2.32908| 4.720034| 0.156618| 2.443015| 7.819675| 1.663452| 2.996796
razén medias sup./inf. en %, mud 15.21739] 0.980392| 53.33333| 2.678571| 17.68293| 16.47059| 12.90323| 5.555556
razén medias izq./der. en %, mir 33.33333| 6.060606( 13.20755| 1.785714| 9.195402| 5.555556 6.25| 1.351351
razon areas sup./inf. en %, Aud 1.182654]| 7.052023| 6.561526| 0.146735| 7.737226| 9.677419| 11.80812| 3.291536
razén areas izq./der. en %, Alr 12.04986| 1.462317| 3.08193| 3.127327| 8.651026| 2.791461| 3.546099| 0.877646
Clase benigno | benigno | benigno | benigno | benigno | benigno | benigno | benigno

Clasificacion errdnea

L




Anexo lll. Rasgos y clasificacidn

RASGOS i17 i18 i19 i20 i21 i22 i23 i24
perimetro de lesion, p 297 276 287 213 181 116 310 151
area de lesion, A 3993 3592 3626 2433 1762 640 4460 1084
razén 1000*p/A, pa 74.38017| 76.83742| 79.15058| 87.54624| 102.7242 181.25| 69.50673| 139.2989
perimetro de caja contenedora, pbb 306 288 300 226 200 114 350 152
area de de caja contenedora, Abb 5252 4988 5456 3162 2500 810 7654 1344
varianza del lunar completo, varlun 1351.559]| 1671.922| 731.574| 1253.786| 1089.434( 1763.811| 1952.315| 787.5875
mediana del lunar completo, medlun 77 77 98 65 44 33 86 31
razén desv. est. sup./inf. en %, sdud 1.837168| 2.436937| 8.751567| 5.770245| 5.956568| 2.283738| 1.389734| 10.89808
razén desv. est. izq./der. en %, sdir 0.837228| 5.582927| 12.27863| 19.01797| 13.87947| 0.834197| 5.541794( 1.00442
razén medias sup./inf. en %, mud 1.298701| 23.18841 3.125| 9.677419| 14.63415| 16.12903| 12.34568| 6.666667
razén medias izq./der. en %, mir 2.631579| 10.9589( 8.602151| 24.54545 17.5| 1.515152| 6.024096| 3.333333
razén areas sup./inf. en %, Aud 4.372428| 4.114286| 5.353075| 2.432886| 6.871463| 9.608541| 5.050038| 10.56478
razon areas izq./der. en %, Alr 9.767687| 1.693958| 0.110988| 1.419032| 0.391543| 5.465116| 6.48062| 1.590331
Clase benigno | benigno | benigno | benigno | benigno | benigno | benigno | benigno

Clasificacion errdnea

€L




Anexo lll. Rasgos y clasificacidn

RASGOS i25 i26 i27 i28 i29 i30 i31 i32
perimetro de lesion, p 81 133 227 136 239 250 120 220
area de lesion, A 244 756 2198 875 2763 3164 568 2413
razén 1000*p/A, pa 331.9672| 175.9259| 103.2757| 155.4286( 86.50018| 79.01391| 211.2676| 91.17281
perimetro de caja contenedora, pbb 70 130 226 134 252 268 112 220
area de de caja contenedora, Abb 286 1026 3190 1120 3933 4320 759 3000
varianza del lunar completo, varlun 1273.434] 1120.427| 2133.066| 2950.613| 1073.368| 5494.927| 1224.092| 1745.921
mediana del lunar completo, medlun 56 55 67 55 43 52 31 76
razon desv. est. sup./inf. en %, sdud 0.78028| 3.664917| 2.828374| 3.441452| 0.236824| 2.757326| 13.91559| 7.570735
razén desv. est. izq./der. en %, sdir 7.539964| 18.30122| 3.858893| 2.426277| 1.584684| 10.74657| 3.450836| 3.321664
razén medias sup./inf. en %, mud 8.256881| 16.32653 0| 1.851852| 9.756098| 5.882353 56| 4.72973
razén medias izq./der. en %, mir 3.636364| 1.851852| 6.153846| 11.76471| 9.756098| 1.923077| 29.62963| 1.333333
razon areas sup./inf. en %, Aud 20.40134| 1.643836| 0.275989| 7.021792| 1.519608]| 0.919393| 7.162162| 2.79661
razon areas izq./der. en %, Alr 7.232704| 5.586592| 2.511628| 11.63366( 1.223691| 7.89823| 4.672897| 7.545533
Clase benigno | benigno | benigno | benigno | benigno | benigno | benigno | benigno

Clasificacion errdnea

vL




Anexo lll. Rasgos y clasificacidn

RASGOS i33 i34 i35 i36 i37 i38 i39 i40
perimetro de lesion, p 247 193 150 355 238 161 305 124
area de lesion, A 2222 1721 950 4749 2905 1264 3626 620
razén 1000*p/A, pa 111.1611| 112.1441| 157.8947| 74.75258| 81.92771| 127.3734| 84.11473 200
perimetro de caja contenedora, pbb 248 190 146 354 252 166 300 114
area de de caja contenedora, Abb 3780 2226 1290 7812 3869 1650 5456 782
varianza del lunar completo, varlun 2132.476| 1152.862| 1440.101| 1725.568| 1112.66| 675.1259| 1479.608| 1273.233
mediana del lunar completo, medlun 75 64 81 106 67 30 80 95
razon desv. est. sup./inf. en %, sdud 0.34922| 1.044252| 1.835625| 29.01863| 7.109642| 6.679507| 45.32362| 25.97181
razén desv. est. izq./der. en %, sdir 2.435347| 8.174315| 2.297073| 23.98396| 17.99247| 10.62427| 3.063876| 22.99739
razén medias sup./inf. en %, mud 1.351351| 13.33333 1.25| 31.1828| 12.69841| 63.63636| 3.797468 25
razén medias izq./der. en %, mir 9.859155| 22.80702 1.25( 8.910891 0| 26.92308| 43.28358| 7.526882
razén areas sup./inf. en %, Aud 6.760563| 3.753994| 8.988764| 0.084782( 9.650824| 5.181918| 7.160731| 9.059233
razon areas izq./der. en %, Alr 28.42324| 4.161665| 12.81465| 4.063986| 3.19624| 11.5975( 11.43418| 2.020202
Clase benigno | benigno | benigno | maligno | maligno | maligno | maligno | maligno

Clasificacion errdnea

X

SL




Anexo lll. Rasgos y clasificacidn

RASGOS i41 i42 i43 i44 i45 i46 i47 i48
perimetro de lesion, p 173 245 409 337 230 428 304 225
area de lesion, A 1511 1818 7919 6005 2949 8488 4231 2281
razén 1000*p/A, pa 114.4937| 134.7635| 51.64794| 56.1199( 77.99254| 50.42413| 71.85063| 98.64095
perimetro de caja contenedora, pbb 172 218 450 356 250 456 302 232
area de de caja contenedora, Abb 1848 2950 11726 7857 3834 12980 5658 3355
varianza del lunar completo, varlun 830.4239( 1136.308| 821.403| 1424.738| 1162.358] 612.8675| 1278.599| 1354.261
mediana del lunar completo, medlun 37 86 35 69 51 30 49 51
razon desv. est. sup./inf. en %, sdud 12.39249| 8.386526] 30.90235| 6.11261| 6.634834| 7.896444( 1.113155| 5.624332
razén desv. est. izq./der. en %, sdir 4.736601| 29.48516( 42.14561| 1.001336| 9.494462| 5.343051| 11.32094( 8.010002
razén medias sup./inf. en %, mud 69.23077| 2.352941] 12.12121| 12.30769| 19.56522] 90.47619| 2.040816| 14.58333
razén medias izq./der. en %, mir 32.25806| 7.228916| 26.66667| 10.60606| 21.73913| 10.34483| 33.33333| 27.27273
razén areas sup./inf. en %, Aud 14.33481| 2.099738 1.9879( 1.767222| 6.558533| 6.811582 3.0893| 9.984496
razon areas izq./der. en %, Alr 0.920387| 18.30701| 10.0863| 5.727074| 13.01818| 3.452498( 1.822833| 12.15539
Clase maligno | maligno | maligno | maligno | maligno | maligno | maligno | maligno

Clasificacion errdnea

9L




Anexo lll. Rasgos y clasificacidn

RASGOS i49 i50 i51 i52 i53 i54 i55 i56
perimetro de lesion, p 452 146 134 229 359 253 215 193
area de lesion, A 6215 1037 815 3130 4381 2734 2010 1789
razén 1000*p/A, pa 72.72727| 140.7907| 164.4172| 73.16294| 81.94476| 92.53841| 106.9652| 107.8815
perimetro de caja contenedora, pbb 406 150 142 272 358 266 220 196
area de de caja contenedora, Abb 10212 1376 1150 4624 7770 4380 2881 2400
varianza del lunar completo, varlun 752.715| 1383.103] 750.9427| 2567.027| 849.073] 1219.959| 701.216| 971.9424
mediana del lunar completo, medlun 43 56 22 90 45 66 58 54
razon desv. est. sup./inf. en %, sdud 8.769596| 0.407285| 3.089692| 4.189695| 1.418117| 1.010806| 12.63902| 12.50317
razén desv. est. izq./der. en %, sdir 3.661836| 0.320493| 6.262419| 5.572887| 11.90707| 4.477489| 2.502129| 25.44541
razén medias sup./inf. en %, mud 9.756098 22| 19.04762| 5.747126] 110.3448| 16.39344( 7.142857| 3.773585
razén medias izq./der. en %, mir 79.31034| 28.57143| 106.4516| 1.111111| 47.22222| 3.076923| 18.86792| 81.08108
razon areas sup./inf. en %, Aud 3.90625]| 6.228842| 21.94418| 7.826087| 3.200746| 7.472584| 7.958115| 4.16185
razon areas izq./der. en %, Alr 6.197841| 7.776262| 7.001795| 7.687166| 9.953444( 0.715519( 0.808898| 4.398148
Clase maligno | maligno | maligno | maligno | maligno | maligno | maligno | maligno

Clasificacion errdnea

X

X

X

LL




Anexo lll. Rasgos y clasificacidn

RASGOS i57 i58 i59 i60 i61 i62 i63 i64
perimetro de lesion, p 166 246 191 176 314 248 241 230
area de lesion, A 1280 2505 1893 1753 5843 2775 3007 2697
razén 1000*p/A, pa 129.6875| 98.20359| 100.898( 100.3993| 53.73952| 89.36937| 80.14633| 85.27994
perimetro de caja contenedora, pbb 166 242 204 198 394 240 262 248
area de de caja contenedora, Abb 1710 3604 2600 2448 9660 3564 4134 3619
varianza del lunar completo, varlun 1565.151]| 2405.437| 744.2107| 968.9494| 1118.222( 601.4333] 863.9539| 1111.161
mediana del lunar completo, medlun 45 77 26 44 51 39 24 45
razén desv. est. sup./inf. en %, sdud 0.468865| 0.432904( 8.511335( 11.20254| 0.667553| 3.017636( 43.16342| 6.553002
razén desv. est. izq./der. en %, sdir 14.14879| 1.112206| 10.96763| 2.884593( 17.11796| 7.315241| 37.37625| 8.179055
razén medias sup./inf. en %, mud 2.222222| 5.333333| 16.66667 68.75 50| 29.41176 37.5] 52.94118
razén medias izq./der. en %, mir 57.14286| 10.9589 8| 51.42857| 73.68421| 2.564103 100| 39.47368
razén areas sup./inf. en %, Aud 9.814919( 1.545553| 11.48343] 9.124088( 7.97904| 0.072622| 6.055684| 9.145545
razon areas izq./der. en %, Alr 17.1213| 12.85796| 4.552076| 13.01115| 5.531364| 10.62691| 0.157764| 0.250188
Clase maligno | maligno | maligno | maligno | maligno | maligno | maligno | maligno

Clasificacion errdnea

X

X

8L




Anexo lll. Rasgos y clasificacidn

RASGOS i65 i66 i67 i68 i69 i70
perimetro de lesion, p 445 381 294 258 466 402
area de lesion, A 3932 7802 4441 2503 6525 7747
razén 1000*p/A, pa 113.174| 48.83363| 66.20131| 103.0763| 71.41762| 51.89105
perimetro de caja contenedora, pbb 332 412 308 258 404 426
area de de caja contenedora, Abb 6789 10584 5928 4070 10192 11286
varianza del lunar completo, varlun 785.3298| 1081.519 1164.2| 538.6122| 342.6007| 1572.739
mediana del lunar completo, medlun 85 77 70 36 86 109
razon desv. est. sup./inf. en %, sdud 9.213776| 0.444279| 9.477441| 2.827696| 17.60375| 6.471811
razén desv. est. izq./der. en %, sdir 10.21692| 10.4756] 2.480139| 12.83766| 13.11908( 4.66117
razén medias sup./inf. en %, mud 3.571429| 21.73913| 8.955224| 2.777778| 2.352941] 9.803922
razén medias izq./der. en %, mir 9.876543| 1.298701| 1.428571| 8.571429| 1.176471| 4.716981
razon areas sup./inf. en %, Aud 29.30832| 1.189245| 2.798165| 7.782427| 1.955914| 5.177908
razon areas izq./der. en %, Alr 15.65601| 3.02635| 3.07763| 18.57394| 0.524044( 6.714821
Clase maligno | maligno | maligno | maligno [ maligno | maligno

Clasificacion errdnea

X

6L





