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Resumen

Los sistemas de Diagnostico Asistido por Ordenador (CAD) se
usan de forma masiva para clasificar lesiones de piel en
imagenes dermatoscopicas. La segmentacion del darea lesionada
es el paso inicial (v el mas importante) para automatizar el
proceso. En este articulo se presenta un algoritmo de
segmentacion mejorado, basado en los siguientes pasos: (1)
transformar el espacio de color al modelo de color CIECAMO0?2,
(2) pre-procesado para corregir la reflexion especular, (3)
mejora del contraste usando un filtro de transformacion
holomorfico (HTF) y una funcion sigmoide no-lineal (NSF), y
(4) segmentacion con entropia relativa y modelos de contornos
activos (ACM). Para validar la técnica propuesta, se ha
comparado su rendimiento frente a otros tres algoritmos de
segmentacion actuales, en 210 lesiones no melanomas. Con
estos experimentos se ha alcanzado una tasa de deteccion
verdadera promedio de 91.0, una tasa de falsos positivos de
6.35 y una probabilidad de error del 7.8 %. Estos resultados
experimentales indican que la técnica propuesta es muy util
para que los sistemas CAD detecten lesiones cutaneas de tipo
no melanoma en imagenes de dermatoscopia.

1. Motivacion

Los sistemas de Diagndstico Asistido por Ordenador [1]
han evolucionado rapidamente en la ultima década para
adaptarse al reto de la clasificacion de carcinomas de piel.
De hecho, un papel importante de los sistemas CAD es el
de proporcionar una “segunda opinién” [2], [3] a los
dermatologos en su decision, a la hora de hacer un
diagnostico efectivo a los pacientes. En dermatologia, los
principales tipos de lesiones por cancer de piel se dividen
en melanomas malignos y lesiones de tipo no melanoma.
En comparacién con los sistemas CAD existentes para
melanomas [6], la tasa de reconocimiento para las
lesiones no melanomas es de menos del 75%, quizas
debido a la variabilidad en la apariencia de dichas
lesiones. En estudios previos, muchos métodos han
intentado distinguir entre dos categorias de lesiones:
melanomas y no melanomas [6]. En todos ellos, el paso
crucial es la segmentacion de la piel enferma [7]. Sin
embargo, la segmentacion de las lesiones de tipo no
melanoma es una tarea de gran dificultad, debido a que
presentan bordes difusos e irregulares. En la literatura se
han presentado métodos basados en umbralizacion,
agrupacion, recrecimiento de regiones y contornos activos
(ACM), siendo estos ultimos los que alcanzan mejores
resultados. Estos modelos AC [11]-[14] son semi-
automaticos, debido a la necesidad de una seleccion

previa de los parametros de regularizacion. Ademads, en
todas estas técnicas RAC, la curva de energia se controla
por las fuerzas interna y externa, sin aplicar ningin
método de influencia local que controle la fuerza aplicada
a la curva. En [15] se propuso de forma general, el uso de
una técnica de ajuste local de energia basada en
histograma para dar una solucion al problema. En este
articulo incorporamos dicha técnica para superar las
limitaciones de los algoritmos anteriormente expuestos en
el campo de las lesiones de piel de tipo no melanoma. En
nuestro modelo ACM utilizamos un espacio de color
uniforme (JCh) de CIECAMO2 [16], utilizando la
componente J para segmentar la lesion.

El método emplea wun filtro de transformacion
homomorfico (HTF) [17] para reducir la reflexion
especular, junto a una funciéon sigmoide no-lineal (NSF)
que mejora el contraste. A continuacion, se detecta de
forma aproximada el area lesionada, utilizando la entropia
relativa (RE) (basada en los bordes), y mas tarde se refina
usando un ACM (basado en bordes y en regiones). El
método se ha validado en una base de 210 lesiones
cutaneas de tipo no melanoma, extraidas principalmente
del Atlas de Dermatoscopia Interactiva EDRA [18].
También se ha llevado a cabo un estudio comparativo
frente a tres técnicas del estado del arte, como son DTEA
[9], RAC [14] y JSeg [19], usando medidas estadisticas de
la tasa de falsos positivos (TPR), la tasa de falsos
negativos (FPR) y la probabilidad de error (EP). El resto
del articulo se organiza de la siguiente forma. La Seccién
2 describe el paso de transformacion del espacio de color,
que convierte la imagen RGB al modelo de color
CIECAMO02. En la Seccién 3, se explica el modelo de
pre-procesado. Mas adelante, en la Seccion 4 se describe
el proceso de segmentacion. En la Seccion 5 se
representan los resultados experimentales, y finalmente
las conclusiones se exponen en la Seccion 6.

2. Transformacion del espacio de color

Para facilitar el paso de segmentacion, la seleccion del
espacio de color es critica. De hecho, tiene una influencia
muy significativa en el resultado del proceso de
segmentacion de imagenes. En la literatura, se han
utilizado los espacios de color RGB, YUV, HSV, CIE
L*a*b* y CIE L*u*v* para tratar imagenes de
dermatoscopia. Aunque los espacios de color RGB,
YCbCr y YUV se utilizan con éxito en estandares de



codificacion, no se asemejan a la percepcion del ojo
humano. Por otro lado, los espacios de color CIE son mas
uniformes desde el punto de vista perceptual. Sin
embargo, el espacio de color JCh procedente del modelo
de apariencia de color CIECAMO02, permite tener en
cuenta un mayor numero de efectos de percepcion visual,
exhibiendo al mismo tiempo mejores resultados [20]-[21]
en la segmentacién de imagenes. Por lo tanto, como
primer paso transformaremos la imagen de dermatoscopia
en color RGB al espacio de color JCh (luminancia,
crominancia y tono) del modelo de apariencia
CIECAMO2 [16] orientado a la percepcion. La imagen de
dermatoscopia se normaliza para que entre dentro de los
rangos h: [0,356°]/15°, C: [0,1]/0.43 y J: [0,1]/0.43. Los
valores de 15°y 0.43 fueron fijados empiricamente, con el
objetivo de dar la suficiente importancia al tono, al mismo
tiempo que se reducia el coste computacional. Asi, las
componentes actualizadas de CIECAMO02 (JCh) se
denotan como J*C*h*.

3. Pre-procesado

La correccion de la iluminacion y la mejora del contraste
facilitan el proceso de segmentacion de lesiones cutaneas
de tipo no melanoma. Con este objetivo, utilizamos un
filtro de transformacién homomorfica (HTF) [17] en el
espacio de color adaptado a la percepcion humana
J*C*h*. Ademas, se mejora el contraste mediante una
funcién sigmoide no-lineal (NSF) y por tltimo se suaviza
mediante un filtro Gaussiano bidimensional. En la
bibliografia, HTF es una técnica para la mejora y
correccion no-lineal, utilizando imagenes tanto en RGB
como en escala de grises. Sin embargo, en este estudio
seleccionaremos el espacio de color normalizado J*C*h*.
Consideremos la componente J* del espacio de color
J*C*h*, que se representa como

logl[ks+(x,y)]= (log [i(x,y)]xlog[r(x,y)})+ o, (1)

donde i(x,y) es la intensidad de la iluminacion, r(x,y)

es la reflectancia de la distribucion espacial, y & es una
constante afiadida de valor 0.01. La ecuaciéon
transformada, antes y después de aplicar la Transformada
Rapida de Fourier bidimensional (FFT), se expresa como

N (x,y) = 1(x,y)+R(x,y)
) (2)
F(u,v) = I(u,v)+ R(u,v),

donde las coordenadas x e y se transformanen u y v,
respectivamente, y F' (u,v) es la transformada de Fourier

de la imagen en escala logaritmica S» (x, y). Tras esto,

aplicamos un filtro paso alto Butterworth para amplificar
las altas frecuencias y atenuar las bajas. El filtro HTF

viene representado por H (u,v) y se calcula como
V)Y

H (u,v)=(Hn —Hi)X| 1—exp —Bw[

D(u,v)

D, ] +H1,(3)

donde Bw es el filtro Butterworth, y D(u,v) es la
distancia entre el punto (u,v) y el origen de frecuencias.

Do es la transicion normalizada, H. =0.5 y Huv =1.0
son parametros que representan la baja y la alta
frecuencia, respectivamente. La forma del filtro Bw es:

-1

Bw= (1+((u/2)2 +(/2)7" /c)2><n) . @

donde ¢=0.25 y n=1.4 son la frecuencia de corte y el
coeficiente de atenuacion, respectivamente. Tras pasar la
imagen por el filtro paso alto, se aplica la transformacion
HTF (3) sobre (2),

G(u,v)=F(u,v)+Hu,v). (5)

Entonces, aplicando la transformada inversa de Fourier y
tomando la potencia en base diez, se obtiene una imagen
mejorada:

L(u,v) = exp{ FFT"'G(u,v)}. (6)

La mejora del contraste mediante NSF se realiza en el
plano h*. Sin embargo, en esta articulo, implementaremos
el proceso NSF calculando el minimo y el maximo de los
valores de intensidad del plano h*, denotados como

min{(x,y)} y max{(x,y)}, respectivamente. De
arg arg

hecho, la funcién NSF, sgms (x,y) es una funcion no-

lineal continua, que mejora el contraste de imagenes
cuando seleccionamos los valores apropiados de ganancia
y frecuencia de corte. Primero, calculamos la imagen de

contraste estimada P(x, y), mediante la ecuacion
P(x,y)= (h *(x,p)— rgrlgn{(x,y)})/ Igzgix{(x,y)} (7

A continuacion, la funcién final NSF, sgmi(x,y), se
modifica para el plano h* como

sgmi (x,y) = 1/(1+exp(gain><(/3—P(x,y)))), ®)

donde el parametro [ es la frecuencia de corte. Para

obtener una imagen muy contrastada, debemos definir
este valor dentro del rango 1< /£<3. Por ultimo,

aplicamos un filtro Gaussiano bidimensional en el plano
C* para suavizar la imagen. Tras estos pasos de pre-
procesado, en la Figura 1 mostramos el resultado de la
correccion de iluminacion (b), mejora del contraste (¢) y
suavizado de una imagen de dermatoscopia.

“‘}(ﬁa k,r‘
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Figura 1. Ejemplo del paso de pre-procesado para mejorar la
imagen de lesion de tipo no melanoma (a). (b) La imagen
tras eliminar la reflexion especular. (c) La imagen con el

contraste mejorado.



4. Segmentacion de lesiones cutineas
4.1. Segmentacién aproximada del area

Utilizamos una segmentacion aproximada en primer lugar
para ayudar al posterior modelo AC (ACM), permitiendo
que la curva se inicialice cerca del area lesionada. Para
ello, utilizamos como aproximaciéon basada en bordes el
método de umbralizacion de entropia relativa (RE) [22].
El proceso RE produce una imagen umbralizada, muy
semejante a la original, siempre que ésta tenga tantas
coocurrencias como sea posible. Mas adelante, agrupando
todas las probabilidades de coocurrencia en una expresion
de entropia relativa, obtenemos el valor optimo para el
umbral. Sin embargo, el area de lesion segmentada por
este método no es suave. En la Figura 3 podemos
observar un ejemplo de esta segmentacion aproximada
para una lesiéon no melanoma. Las regiones aproximadas
se integran usando una funcién morfologica de relleno de
area.

(@) ®)

Figura 2. Extraccion del area aproximada de la lesion para la
imagen original mejorada. (a) La imagen pre-procesada.
(b) Imagen umbralizada usando la técnica de
umbralizacion relativa. (c) El borde de la region detectada
usando funciones morfologicas.

4.2. Refinamiento de la segmentacion

En este paso, la segmentacion aproximada del area
lesionada mediante entropia relativa se mejora con un
ACM no-paramétrico, junto con un ajuste local de energia
de histograma en el plano de color J* [15]. En este
algoritmo, se emplea el modelo de energia de Chan-Vese
(CV) como método localizado de energia para las curvas
de nivel “level set” (LS). En comparacion con otros
métodos de segmentacion, el ACM con ajuste local de
energia proporciona mejores resultados en términos de
segmentacion de areas de objetos borrosos o irregulares.

5. Resultados experimentales

El algoritmo de segmentacion propuesto para lesiones
cutaneas de tipo no melanoma ha sido probado en un
conjunto de 210 imagenes dermatoscopicas. Este conjunto
de datos consiste en 5 tipos de lesiones: 30 de queratosis
actinica (AK), 40 de carcinoma basocelular (BCC), 60 de
nevus melanocitico (ML), 40 de carcinoma de células
escamosas (SCC), y 40 de queratosis seborreica (SK). Se
encargd a un experto que dibujase un contorno de
referencia en las imagenes. El resultado del método de
segmentacion propuesto se compar6 con tres algoritmos
del estado del arte: JSeg (segmentacion de color y textura)
[19], DTAE (extraccion de la region cancerigena del
dermatologo) [9], y RAC (AC basado en regiones)
tradicional [14]. El pardmetro de iteracion para RAC se
fija a 140 tras realizar un analisis empirico del conjunto
de datos. Para evaluar de forma objetiva el rendimiento de
la técnica propuesta, hemos utilizado los valores

promedios de la Tasa de Verdaderos Positivos (TDR), la
Tasa de Falsos Positivos (FPR) y la Probabilidad de Error
(EP), que calculamos respectivamente con las siguientes
expresiones:

R=|— 100, ©)
TP+ FN

R = — 100, (10)
FP+TN

P:[ FP+FN

%100, (11)
TP+ FN + FP+TN

donde TP, TN, FP y FN son los Verdaderos Positivos,
Verdaderos Negativos, Falsos Positivos y Falsos
Negativos, respectivamente.

(®)

Figura 3. Extraccion refinada del area de la lesion. (a)
Segmentacion aproximada. (b) Segmentacion de borde
refinado: En rojo, la referencia. En negro, la obtenida por
el modelo AC (ACM).

En la Figura 3 podemos observar el resultado
experimental al aplicar el algoritmo de segmentacion
propuesto a una lesion de tipo no melanoma. El contorno
rojo ha sido dibujado manualmente por un experto, a
modo de referencia. Por su parte, el contorno negro se ha
obtenido mediante nuestra técnica de segmentacion.
Puede apreciarse como el método propuesto obtiene una
mejora significativa en la TDR, que estd muy cerca de la
referencia. En la Tabla 1 mostramos, mediante los
estadisticos TDR, FPR y EP, la comparaciéon promedio
con otras tres técnicas (RAC, DTAE y JSeg). Se observa
claramente que el algoritmo propuesto consigue el valor
mas alto de TDR (91.01%), y el valor mas bajo de FPR
(6.35%) y de probabilidad de error (7.8%).

Resultados numéricos (%)

Meétodos
TDR FPR EP
JSeg 78.6 17.40 22
DTAE 81.09 15.50 17
RAC 83.06 12.22 14
propuesto 91.01 6.35 7.8

Tabla 1. Porcentajes de las estadisticas de errores en la
extraccion de regiones de lesiones no melanomas.

Ademés de estas comparaciones, también hemos
realizado experimentos cambiando el espacio de color
utilizado (como por ejemplo RGB, HSV y CIECAMO02),
fijandonos en TDR y FPR como medidas de calidad. En



la Tabla 2 se muestran los resultados, donde podemos
apreciar que el algoritmo propuesto en el espacio de color
CIECAMO02 obtiene el mayor valor de TDR y el menor
valor de FPR, en comparacion con los otros dos espacios
de color.

e Resul o1 0
Transformacion del esultados numéricos (%)

espacio de color

Jseg DTEA RAC  propuesto
RGB TDR 68.01 70.20 73.15 79.20
escala de

RGBCl  TDR 7050 7422 7601 8145
Lwv*  ppr 2330 1950 18.19  15.63

RGB TDR 7860 81.09 8306  91.01
CIECAMO2  gpRr 1740 1550 1222 535

Tabla 2. Comparacion de los espacios de color
6. Conclusiones

En este trabajo hemos presentado un método mejorado de
segmentacion de lesiones cutaneas de tipo no melanoma.
El algoritmo utiliza un espacio de color uniforme y
normalizado (J*C*h*) del modelo de color CIECAMO02,
con el fin de parecerse mas a la percepcion humana. Se ha
afadido un paso de pre-procesado para mejorar el
contraste de las imagenes, a la vez que reduce la reflexion
especular. El paso de segmentacion implementa un ACM
no paramétrico, inicializado con una técnica RE y
controlado localmente mediante histograma. Los
experimentos, basados en la referencia proporcionada por
un experto, indican que nuestro método proporciona una
solucion efectiva para la segmentacion de lesiones
borrosas.
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