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Sumario. La determinacién del espectro de reflexion difusa de la piel humana en el rango espectral de 400 nm-1000 nm
empleando espectrémetros de fibras Opticas es una técnica no invasiva ampliamente usada para estudiar los pardmetros
opticos de este 6rgano, brinda informacion sobre las propiedades de absorcidn y de esparcimiento de la luz que pueden
ser empleadas para estudiar la morfologia y fisiologia del tejido y poder detectar y diagnosticar enfermedades de la piel
en su etapa inicial. En este trabajo se propone un algoritmo computacional para la seleccién de los atributos mas rele-
vantes de los espectros de reflexion difusa en la piel humana obtenidos con un sistema experimental que consta basica-
mente de un espectrémetro, una fuente de luz blanca y una sonda de fibra 6ptica bifurcada que permite enviar y colectar
la luz. Para clasificar la sefial espectral se ha disefiado una interfaz grafica en Matlab2006© que hace uso de las maqui-
nas de soporte vectorial y se ha utilizado un algoritmo de seleccion de atributos que permite alcanzar una sensibilidad y
especificidad superior al 80% y una exactitud en la clasificacion del 85%.

Abstract. The determination of diffuse reflection spectrum on human skin in the spectral range from 400nm-1000nm
using an optical fiber spectrometers is a non-invasive technique widely used to study the optical parameters of this tis-
sue, provides information about the absorption and scattering properties of light that can be employed to study the mor-
phology and physiology of the tissue and to detect and diagnose skin diseases in early stages. In this paper a computa-
tional algorithm for the selection of the most important attributes of diffuse reflection spectra of human skin obtained
with an experimental system that basically consists of a spectrometer, a white light source and bifurcated fiber optic
probe that allows send and collect light. To classify the spectral signal was designed a Matlab2006© graphical interface
which use support vector machines and algorithm for selecting attributes that allows to achieve a sensitivity and speci-
ficity exceeding 80% and 85% of accuracy in the classification.

Palabras clave. Tissue Damage 87.85.em, Pattern Recognition 42.30.Sy, Cancer 87.19.xj

1 Introduccion principalmente del color y el borde, la biopsia atin se
mantiene como la regla de oro para obtener un diagnds-

El diagnéstico de lesiones pigmentadas en la piel se hace tico fiable. Por esta razén en los dltimos afios se han
generalmente mediante la apreciacién visual empleando —desarrollado investigaciones empleando técnicas Gpticas
el método ABCD! (asimetria, borde, color, dimensién), RO Invasivas que permiten diagnosticar lesiones y extraer
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pardmetros 6pticos en tejidos biolégicos™™.

La Espectroscopia de Reflexion Difusa (ERD) es una
técnica dptica no invasiva que ha sido ampliamente usa-
da para la caracterizacién de los tejidos biolgicos™®.
Con la ERD se puede obtener informacién sobre las pro-
piedades de absorcién y de esparcimiento del tejido. El
principio fundamental para diagnosticar enfermedades
con técnicas espectroscopicas consiste en construir algo-
ritmos robustos que permitan extraer las caracteristicas
mds importantes de la sefal espectral y correlacionarlas
con su respectiva patologia’.

Las Mdquinas se Soporte Vectorial (MSV), son una
herramienta computacional empleada para discriminar
patrones o conjuntos de identidades que comparten algu-
na caracteristica que las diferencia de otras. El objetivo
de este trabajo es implementar un sistema de clasifica-
cién empleando MSV para diferenciar el tejido biol6gico
sano del tejido lesionado a partir del espectro de re-
flexion difusa en la piel, para ello se propone pre-
procesar la sefial espectral y seleccionar los atributos
mads relevantes con un algoritmo de busqueda como el
Best-First y finalmente colocar todos los procesos com-
putacionales en una interfaz grifica que permita al usua-
rio leer los datos obtenidos mediante ERD y clasificarlos
para diagnosticar lesiones en piel.

2 Materiales y método

La colecciéon de los espectros de reflexion difusa en la
piel humana fue obtenida de 95 pacientes voluntarios
que asistieron a una campafia de prevencioén del cancer
de piel promovida por el Centro de Estudios y Preven-
cién de Cancer (CEPREC) en la ciudad de Juchitan de
Zaragoza en el estado de Oaxaca, México.

Sistema Experimental. El arreglo experimental
empleado se muestra en la figura 1 y consiste de un es-
pectrometro USB4000 equipado con un detector CCD
Toshiba de 3648 pixeles, una fuente de luz HL2000 op-
timizada para el VIS-NIR (360-2000nm), una sonda de
fibra 6ptica bifurcada (R600O\7\VIS\125F), un patrén de
reflexién (Teflén) y un computador con el software
SpectraSuite que calcula automdticamente el porcentaje
de luz reflejada mediante la siguiente expresién mate-
mitica'.

S(A)-D()
R, (M) -DR)

donde S(A)es la sefial del medio analizado (Piel) para

BR(N) = x100% (1)

cada longitud de onda (A), D(A) es la sefial de oscuri-

dady R (L) es la muestra de referencia.

Es importante mencionar que el espectro de reflexion
difusa se ha medido cinco veces en el sito de la lesién y
en una zona adyacente a la misma.

3 Maquinas de soporte vectorial

Los fundamentos de la MSV han sido desarrollados por

Vapnik'' y han ganado mucha popularidad debido a sus
caracteristicas y rendimiento, éstas permiten enfrentar
problemas de clasificacién en dominios complejos y
pueden ser usadas para extraer informacién relevante a
partir de conjuntos de datos y construir algoritmos de
clasificacion eficientes y rdpidos para datos masivos.
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Figura 2. Hiperplano
de separacién

Las MSV, aplicadas a problemas de clasificacion,
mapean los datos a un espacio de caracteristicas alto-
dimensional, donde se puede encontrar mds ficilmente
un hiperplano de separacion. Este mapeo puede ser lle-
vado a cabo aplicando una funcién tipo Kernel que trans-
forma implicitamente el espacio de entrada en un espacio
de caracteristicas de mayor dimensién. El hiperplano de
separacion es calculado maximizando la distancia de los
patrones mdas cercanos.

Considerando un conjunto de datos de entrenamiento

. d
{Xi’yi}con 1=19""m9 yie {_1’1} y Xie R . Existe
un hiperplano, como se muestra en la figura 2, que sepa-
ra las etiquetas positivas y negativas tales que:

w-x, +b<-1-§ -1 3)
& 20,Vi , donde W es la normal al hiperplano y &

son las variables introducidas por los errores de clasifi-
cacién en calidad de violaciones del hiperplano de forma

i para i~

tal que 2§1 sea la cota de error de clasificacion.
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4 Pre-procesado de la senal espectral y
seleccion de atributos

Una forma general de llevar a cabo el proceso de clasifi-
cacién consiste en la separaciéon de elementos de un
conjunto {X} en diferentes subconjuntos

X; ={1,2...m} denominados clases, con base en las ca-

racteristicas medidas de los elementos de X . Determi-
nando las propiedades del subconjunto en los cuales
puede ser clasificado el conjunto original (modelo), los
elementos de éste son comparados con cada modelo pa-
ra indicar a cudl clase pertenecen.

Una vez obtenidos los cinco espectros de reflexién di-
fusa (E;, Es), se procede a eliminar la columna corres-
pondiente a la longitud de onda en cada espectro me-
diante un programa implementado en Matlab©, poste-
riormente se calcula el promedio %r de las cinco medi-
das realizadas y finalmente se normaliza el promedio ob-
tenido %Ry, €l siguiente paso es seleccionar del total de
3161 elementos (atributos) los mas relevantes (Ag) de
forma que se pueda reducir la cantidad de atributos para
emprender el proceso de clasificacién empleando MSV.
En la figura 3 se describe en forma de esquema este pro-
ceso.

El proceso de seleccién de los atributos mads relevan-
tes de la columna normalizada con la informacién de la
reflexién se llevo a cabo empleando el software de codi-
go abierto WEKA, para el cual se deben preparar pre-
viamente los datos con las caracteristicas exigida por el
programa, este proceso fue realizado mediante un pro-
grama implementado en Matlab©. El algoritmo de bus-
queda empleado es un algoritmo de bisqueda incremen-
tal que utiliza informacién de bisquedas previas a pro-
blemas similares de forma mads rdpida que realizando ca-
da bisqueda partiendo de cero'?. En este caso se ha em-
pleado Best-First, el cual busca en el espacio de los sub-
conjuntos de atributos utilizando la estrategia greedy
Hill-climbing con backtracking. La direccién de la bus-
queda realizada por Best-First fue hacia adelante par-
tiendo del conjunto vacio de atributos.

5 Resultados

Los espectros de reflexiéon difusa de un tejido lesionado
y una zona circundante sin lesién, se muestran en la fi-
gura 4. En ésta se puede apreciar como la sefial espectral
es menor en el tejido lesionado, ademds en el espectro
del tejido sano se observa el tipico patrén “W” relacio-
nado con la presencia de la sangre en la dermis en la re-
gi6én entre 500 nm y 600 nm.

En el proceso de aprendizaje y prueba del sistema de
clasificacién con MSV cada espectro fue tratado como
un vector de 14 atributos, después de haber realizado el
respectivo proceso de seleccidn de atributos para obtener
los mds relevantes.

Una vez generada la funcién modelo con el conjunto
de entrenamiento, procedemos a realizar la evaluacién

mediante el clasificador (MSV). Para tener una certera
estimacién de la calidad del subconjunto de caracteristi-
cas seleccionado, se usa la técnica de validacion cruzada
con K particiones y determinamos el error promedio que
hemos obtenido al realizar las K pruebas, asi obtenemos
una aproximacioén del error del clasificador. La exactitud
del clasificador empleando k=10 fue de 84.128.
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Figura 3. Esquema general del Pre-procesado de los datos.
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Figura 4. Espectros de reflexion difusa para un tejido sin le-
sién y uno lesionado.
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Figura 5. Imagen de la interfaz gréfica desarrollada en Ma-
tlab.
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El andlisis de la validez de una prueba diagndstica
puede obtenerse calculando los valores de la sensibilidad
y la especificidad'®. La sensibilidad es la probabilidad
de clasificar correctamente a un individuo enfermo y por
lo tanto indica la capacidad para detectar la enfermedad
y se puede determinar mediante la siguiente expresion:

Sensibilidad = L 4
VP +FN “

donde VP son los verdaderos positivos y FN los falsos
negativos, por su parte la especificidad es la probabilidad
de clasificar correctamente a un individuo sano, y se cal-
cula con la siguiente expresion:

Especificidad = & 5)
VN + FP

en este caso VN son los verdaderos negativos y FP los
falsos positivos.

Finalmente los resultados obtenidos para clasificar 20
espectros: 10 con lesiones y 10 sin lesiones son los si-
guientes: Sensibilidad: 81.81%; Especificidad: 88.88%;
Exactitud: 85%.

En la figura 5 se muestra la interfaz grafica que fue
disefiada en Matlab para procesar y clasificar los espec-
tros de reflexion difusa. Como se puede apreciar en la fi-
gura, la interfaz cuenta con dos botones que permiten
cargar los datos de la sefal espectral: uno para el sitio de
referencia (sano) y otro para la lesion, un tercer botén
que permite mostrar en pantalla las gréificas de los datos
cargados, asi como también la fotografia del area de es-
tudio, y por ultimo, el botén mds importante que corres-
ponde a la clasificacién del espectro que se ha cargado
con la etiqueta de lesion.

6 Conclusiones

El estudio presentado demuestra que la técnica de es-
pectroscopia de reflexion difusa es una técnica 6ptica
no invasiva que acompafiada de un sistema de clasifi-
cacién eficiente permite diferenciar el tejido sano del
tejido lesionado. El resultado de 85% de exactitud en
la clasificaciéon demuestra que las Maquinas de Sopor-
te Vectorial pueden ser empleadas como una herra-
mienta para discriminar lesiones en la piel. Finalmente
la Interfaz grafica desarrollada permite a los usuarios
no familiarizados con las herramientas computaciona-
les empleadas, poder clasificar lesiones a partir de los
espectros de reflexion difusa.
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