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Streszczenie: Pomimo dynamicznego rozwoju metod uczenia 

maszynowego i ich wdrażania do praktyki lekarskiej, automatyczna 

analiza znamion skórnych wciąż jest nierozwiązanym problemem. 

Poniższy artykuł proponuje zastosowanie algorytmu ewolucyjnego 

do zaprojektowania, wytrenowania i przetestowania całych 

populacji klasyfikatorów (sztucznych sieci neuronowych) oraz ich 

iteracyjnego udoskonalania w każdej kolejnej populacji, w celu 

osiągnięcia jak najlepszej dokładności klasyfikacji znamion 

skórnych. Algorytm zwraca optymalny zestaw cech opisujących 

obraz dermatoskopowy wraz z proponowaną architekturą sieci 

neuronowej. Uzyskano dokładność równą 85,83%, swoistość równą 

79,07% oraz czułość równą 92,60%.  

Słowa kluczowe: algorytm ewolucyjny, uczenie maszynowe, sieci 

neuronowe, systemy wspomagania decyzji 

1. WPROWADENIE 

Rocznie, na terenie samych Stanów Zjednoczonych, 

czerniak złośliwy pojawia się u około 92 000 ludzi, z czego 

około 9500 osób umiera [1]. Duża umieralność jest często 

spowodowana zbyt późnym wykryciem choroby - wcześnie 

postawiona diagnoza w większości przypadków ratuje 

ludzkie życie. Różnego rodzaju zmiany skórne są często 

spotykane zarówno u młodych, jak i u starszych osób, a do 

postawienia diagnozy wciąż jest potrzebny doświadczony 

lekarz zaznajomiony z metodami dermatoskopowymi.  

Metody dermatoskopowe stanowią opracowane przez 

dermatologów i onkologów algorytmy pozwalające na 

sprawne odróżnianie znamion skórnych o charakterze 

złośliwym od łagodnych zmian skórnych. Skuteczność 

działania tych metod jest szacowana na około 70% [2], 

jednak podejmowane przez lekarzy decyzje nie są wyłącznie 

poparte wiedzą i znajomością kryteriów ale także intuicją. 

Analiza znamion skórnych pod kątem występowania 

cech opisanych w ww. metodach jest bardzo żmudnym i 

czasochłonnym procesem. Ostatnie lata przyniosły 

gwałtowny rozwój systemów służących wspomaganiu pracy 

lekarzy. Szczególne osiągnięcia w tej dziedzinie należą do 

sztucznych sieci neuronowych wspieranych przez 

zaawansowane metody przetwarzania i analizy obrazów.  

Od 2016 roku, Międzynarodowe Stowarzyszenie w 

Obrazowania Skóry (ang. the International Skin Imaging 

Collaboration) corocznie przeprowadza wyzwanie, 

polegające na stworzeniu systemu wspomagającego 

automatyczną analizę znamion skórnych pod kątem 

wykrycia czerniaka złośliwego [3]. Pierwsza edycja w roku 

2016 zakończyła się otrzymanie 79 zgłoszeń, z czego 

najlepszy system osiągnął czułość równą 50,5% oraz 

swoistość równą 92,0% [4]. W roku 2017 wpłynęło 46 

zgłoszeń, a uzyskana przez najlepszy system czułość pobiła 

rekord z poprzedniego roku i wynosiła 54,7%, natomiast 

swoistość 95,0% [5] . 

2. CZERNIAK ZŁOŚLIWY 

2.1. Podstawy dermatoskopii 
Najpopularniejszymi metodami różnicowania znamion 

o charakterze łagodnym od czerniaka złośliwego są: 

kryterium ABCD Stoltza, lista siedmiopunktowa, metoda 

Menziesa [6]. W kryterium oceny dermatoskopowej ABCD 

oceniane są następujące cechy zmiany skórnej: symetria 

znamienia (A - Assymetry), krawędź (B – Border), kolor (C 

– Color), struktura (D - Differental Structres). Cecha A 

oceniana jest przez pryzmat symetrii w jednej oraz dwóch 

osiach; oceny krawędzi B polega na podziale znamienia na 8 

równych części i ocenę ciągłości jej krawędzi w każdym 

fragmencie; ocena cechy C wymaga zliczenia występujących 

na znamieniu kolorów (jasnobrązowy, ciemnobrązowy, 

czarny, niebieski, czerwony, biały); ostatnia cecha D 

wymaga odnalezienia i zliczenia struktur występujących na 

powierzchni znamienia (kropek, smug gałązkowatych, 

pseudopodium, plam bezstukturalnych) [6–8]. Po 

szczegółowej analizie każdej z cech, przydzielane są punkty, 

które są następnie sumowane z odpowiadającymi im wagami 

i zliczane. Jeśli suma punktów przekroczy podany w 

metodzie próg, oznacza to że znamię jest złośliwe. Pomimo 

przydzielanych poszczególnym cechom wag, które sugerują 

ich ważność w procesie klasyfikacji, różne badania sugerują 

skupienie się na innych parametrach. Przykładowo, w [9] 

autorzy tłumaczą, że jedynymi z najważniejszych cech są: 

różnorodność kolorystyczna na powierzchni znamienia lub 

ich nierównomierny rozkład oraz zmieniająca się struktura 

znamienia. Z kolei w metodzie ABCD punktacja sugeruje, 

że asymetria, struktura i kolor mają podobny stopień 

ważności, jednak zdobycie dużej liczby punktów we 

wskaźniku A jest statystyczne najłatwiejsze. W niniejszym 

artykule przeanalizowano znaczenie poszczególnych cech 

znamion skórnych na jakość późniejszej klasyfikacji. 

 
2.2. Baza danych 

Zaproponowany w artykule algorytm selekcji cech 

znamion skórnych został przetestowany na ogólnodostępnej 
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bazie danych zdjęć dermatoskopowych (ang. International 

Skin Imaging Collaboration) zawierającej ponad 13 000 

rekordów [7]. Obrazy zawarte w bazie danych zostały 

przygotowane i opracowane przez lekarzy specjalistów.  

2.3. Wstępne przetwarzanie obrazu 
Przed ekstrakcją cech charakterystyczną dla złośliwych 

zmian skórnych przeprowadzono wstępne przetwarzanie 

obrazu. Ten etap miał na celu całkowite lub częściowe 

usunięcie wybranych elementów z obrazu: usunięcie 

czarnych ramek, szumu, eliminację owłosienia, a następnie 

wydzielenie znamienia skórnego z tła którym jest skóra.  

Metoda redukcji owłosienia zastosowana przez 

autorów została opisana w [10] oraz przez innych badaczy 

m.in. w [9,10], metody segmentacji znamienia zostały 

opisane w [13], inne metody zostały zaproponowane przez 

szereg badaczy [14–16].  

2.4. Metoda ekstrakcji cech 
Opis obrazu przy pomocy wskazania 

charakterystycznych cech jest bardzo istotnym i złożonym 

procesem, którego celem jest ułatwienie podjęcia decyzji. 

Skutecznie przeprowadzona zmiana reprezentacji danych z 

przestrzeni pikseli opisujących obraz do przestrzeni cech 

umożliwia znaczne zmniejszenie liczności danych, które 

muszą zostać przekazane na wejście klasyfikatora, a co za 

tym idzie, zwiększenie przejrzystości procesu decyzyjnego. 

To podejście wykorzystano także w niniejszej publikacji: 

fotografie dermatoskopowe zostały przeniesione do 

przestrzeni cech, opisującej sfotografowane znamię. Cechy 

wybrano na podstawie metod i kryteriów stosowanych do 

oceny dermatoskopowej. Każde znamię zostało opisane przy 

pomocy 58 cech, w tym: dwie cechy reprezentujące kształt, 

9 cech opisujących kolor oraz 47 cech opisujących strukturę 

znamienia (tabela 1). 

 Tablica 1. Metody ekstrakcji cech 

Rodzaj cechy/metoda ekstrakcji cech ID cechy 
Kształt 

Symetria 1 

Krawędź 2 

Kolor 
Maksymalna zmiana koloru 3 

Powierzchnia znamienia z dominującym kolorem 
czerwonym/niebieskim/zielonym 

4 – 6 

Maksymalna zmiana jasności 7 – 9 

Struktura 
Detekcja narożników filtrem konwolucyjnym 10 –  12 

Metoda minimalnych wartości własnych (ang. 
Minimum eigenvalue algorithm ) [17] 

13 – 15 

Metoda maksymalnie stabilnych regionów 
(MSER) [18] 

16 – 18 

Algorytm FAST [19] 19– 21 

Algorytm BRISK [20] 22 – 24 

Algorytm Harrisa–Stephensa [21] 25 – 27 

Metoda SURF [22] 28 – 30 

Wykrywanie cech HOG [23] 31 – 33 

Wykrywanie kół, plam i kropli 34 – 58 

2.5. Normalizacja danych 
Każda z wyznaczonych cech została znormalizowana 

celem uzyskania jednakowego rzędu wielkości cech. Cechy 

opisujące kolor znamienia zostały podzielone przez 

maksymalną wartość koloru w przestrzeni RGB (255). 

Każda z cech opisujących strukturę znamienia została 

podzielona przez powierzchnię znamienia. Dodatkowo, w 

celu usunięcia szumu, od każdej cechy odjęto medianę danej 

cechy (mediana została obliczona na zbiorze treningowym).  

3. ALGORYTM EWOLUCYJNY 

3.1. Idea systemu 
Liczba, rodzaj a także jakość cech podawanych na 

wejście sieci neuronowej ma duży wpływ na możliwą do 

osiągnięcia przez sieć dokładność. Zwiększanie liczby 

podawanych na sieć cech nie zawsze idzie w parze ze 

wzrostem dokładności - część danych może być ze sobą 

skorelowana, a korelacja nie zawsze oznacza związek 

przyczynowy. Powyższe problemy, a także wymagana 

ekspercka wiedza w zakresie konkretnego aplikacyjnego 

problemu sprawia, że dobór odpowiednich cech, które 

powinny być przekazane sieci neuronowej jest 

skomplikowanym zadaniem. W niniejszym artykule autorzy 

proponują automatyczny dobór cech, przekazywanych na 

SNN, a także częściowy dobór architektury sieci: dobór 

funkcji aktywacji, liczby neuronów w warstwie ukrytej, 

liczby wejść przy pomocy algorytmu neuro-ewolucyjnego. 

Zdecydowano się na podejście z kodowaniem pośrednim 

(ang. indirect encoding) - w chromosomie zakodowana jest 

jedynie część informacji, a sam główny szkielet SSN 

pozostaje taki sam [24]. 

 

Rys. 1. Schemat ideowy działania algorytmu ewolucyjnego 

W pierwszym kroku przeprowadzane jest wstępne 

przetwarzanie obrazu oraz segmentacja znamienia z tła, 

którym jest skóra. Następnie, wyekstrahowano 58 cech 

opisujących obraz przy pomocy metod przetwarzania 

obrazu. Wszystkie cechy są normalizowane zgodnie z 

przyjętą metodologią opisaną w sekcji 2.5. Przygotowane w 

ten sposób dane będą stanowić zbiór treningowy, 

walidacyjny i testowy dla projektowanych sieci 

neuronowych. Zadaniem zastosowanego algorytmu 

ewolucyjnego jest zaprojektowanie, trenowanie i testowanie 

P
o

b
ra

no
 z

 m
o

st
w

ie
d

zy
.p

l

http://mostwiedzy.pl


Zeszyty Naukowe Wydziału Elektrotechniki i Automatyki PG, ISSN 2353-1290, Nr 60/2018                                                                         69 

całych populacji SNN oraz ich iteracyjne poprawianie w 

każdej kolejnej populacji, w celu osiągnięcia jak najlepszej 

dokładności działania. Taki sposób doboru cech oraz 

architektury sieci eliminuje czynnik ludzki, ułatwia proces 

projektowania SNN, nie wymaga wiedzy eksperckiej oraz 

umożliwia analizę istotności poszczególnych cech. 

3.2. Kodowanie chromosomu 
Każdy z chromosomów można podzielić na dwie 

części: część opisującą architekturę sieci oraz opisującą 

kolejność cech. Pierwsze trzy pola chromosomu definiują: 

liczbę wejść SNN (od 10 do 58), liczbę neuronów w 

warstwie ukrytej (od 5 do 30), rodzaj funkcji aktywacji (1-

lin, 2-elliot2sig, 3-radbas, 4-tansig, 5-logsig, 6-satlin, 7-

satlins, 8-softmax).  

Od czwartego pola chromosomu rozpoczyna się druga 

część chromosomu opisująca kolejność cech, które wejdą na 

SNN. Kolejność cech w chromosomie może być dowolna, 

jednak żadna z cech nie może się powtórzyć oraz żadna z 

cech nie może zostać pominięta. Każda z cech posiada swój 

unikatowy numer identyfikacyjny (numer ID – od 1 do 58), 

który został nadany w celu możliwości identyfikacji 

poszczególnych cech w chromosomie. Pierwsze n cech, 

gdzie n to liczba wejść sieci neuronowej podana w polu 

pierwszym, zostaną przekazane na wejście SSN. 

3.3. Operator krzyżowania i mutacji 
Operatory krzyżowania i mutacji różnią się od siebie w 

zależności od części chromosom, na którym pracują. W jego 

pierwszej części, w której zdefiniowane są: liczba wejść 

SNN oraz liczba neuronów w warstwie ukrytej 

przeprowadzane jest uśrednianie poszczególnych 

parametrów pomiędzy rodzicami z zaokrągleniem w górę. 

Trzecie pole, rodzaj funkcji aktywacji, jest losowo 

dziedziczone po jednym z rodziców.  

W drugiej części chromosomu przedstawiony jest ciąg 

numerów ID cech. W pierwszych 20 iteracjach algorytmu 

zamienianych jest 10 par numerów ID w celu przeszukania 

większej przestrzeni rozwiązań. W kolejnych krokach 

zamieniana jest kolejnością jedynie jedna para numerów ID. 

Mutacja polega na zmianie losowo wybranego 

parametru lub parametrów z chromosomu na losową wartość 

z dozwolonego zakresu. Prawdopodobieństwo krzyżowania 

wynosiło 70%, mutacji 10%.  

3.4. Selekcja 
Proces selekcji rodziców jest procesem wyboru 

osobników z obecnej populacji, którzy zostaną rodzicami dla 

populacji przyszłej. Zastosowano popularny operator ruletki 

jako operator selekcji, natomiast jako operator selekcji 

przetrwania wybrano metodę rankingową z dodatkowym 

zachowaniem najlepszych osobników z populacji przed 

wyborem rodziców. 

3.5. Ocena funkcji przystosowania 
Do każdego osobnika jest przypisany chromosom, w 

którym jest zakodowana informacja potrzebna do budowy 

sieci neuronowej. Jakość zaprojektowanej sieci neuronowej 

m jest przeprowadzana przy pomocy oceny funkcji 

przystosowania. Dla jednego chromosomu jest tworzonych 5 

kopii takiej samej sieci z różnymi losowo dobranymi 

wagami początkowymi. W celu oceny działania 

zaprojektowanej sieci, każda z nich jest trenowana na 

zbiorze treningowym i walidacyjnym, a potem testowana na 

zbiorze testowym. Dla każdej z 5 kopii sieci przypisanych 

do aktualnie badanego chromosomu jest obliczania średnia 

ważona ze średniej dokładności (waga w1=0,3) oraz 

najlepszy wynik dokładności dla wszystkich kopii (waga 

w2=0,7). Uzyskany wynik procentowy jest zapisywany jako 

wartość funkcji przystosowania. Dodatkowo wprowadzono 

funkcję kary, której zadaniem jest zmniejszenie 

prawdopodobieństwa wystąpienia wysoko 

niezbilansowanych różnic w wartościach swoistości i 

czułości: jeśli czułość jest niższa niż 75%, wartość funkcji 

przystosowania jest obniżana o 20 punktów; jeżeli czułość 

jest niższa niż 55 wartość funkcji jest obniżana o 50 

punktów. Kary dla niskiej swoistości są analogiczne. 

4. WYNIKI 

Przy pomocy opisanej metody wygenerowano 10 

różnych propozycji topologii sieci neuronowych wraz z listą 

wybranych cech. Ustalono maksymalną liczbę generacji 

równą 300. Każda populacja składała się z 50 

chromosomów. Każdy chromosom był inicjalizowany 

losowymi wartościami. Prawdopodobieństwo krzyżowania 

wynosiło 70%, a mutacji 10%. 

Tablica 2. Wyniki 

Nr sprawdzianu Dokładność  Swoistość  Czułość  

1 86,00% 79,00% 93,00% 

2 86,00% 79,00% 93,00% 

3 86,00% 79,00% 93,00% 

4 86,00% 78,00% 94,00% 

5 86,00% 80,00% 92,00% 

Średnia 85,90% 79,40% 92,40% 

MAKS. 86,00% 80,00% 94,00% 

 

Wszystkie topologie porównano ze sobą, badając je 

podczas 5-krotnego sprawdzianu krzyżowego. Wyniki 

uzyskane dla najlepszej topologii przedstawiono w tabeli 2. 

Najlepsza topologia posiadała 29 wejść. Wejścia 

najlepszej sieci neuronowej stanowiły cechy o numerach 

identyfikacyjnych: 1, 2, 4, 7, 9, 10, 11, 12, 14–17, 19, 23, 24, 

26, 28, 31–34, 38, 42-44, 47, 48, 55, 58. Dobrano 9 

neuronów w warstwie ukrytej oraz funkcję aktywacji tansig. 

Wśród wszystkich topologii najczęściej pojawiały się 

takie cechy jak: symetria, kontur, maksymalna zmiana 

jasności oraz struktury wykryte algorytmami: koewolucyjna 

detekcja narożników, metoda minimalnych wartości 

własnych, metoda maksymalnie stabilnych regionów, 

algorytm BRISK, algorytm Harrisa–Stephensa, wykrywanie 

cech HOG, wykrywanie kół, plam i kropli. Ponadto, 

podobieństwo pomiędzy 3 najlepszymi topologiami jest 

szacowane na około 70%. 

5. WNIOSKI KOŃCOWE 

Rozwój dermatoskopii, metod przetwarzania i analizy 

obrazu oraz metod uczenia maszynowego spowodowały 

jednoczesny wzrost zainteresowania rozszerzaniem metod 

automatycznej analizy i diagnostyki znamion skórnych przez 

naukowców. W celu dobrania optymalnego zestawu cech 

opisującego obraz autorzy zaproponowali wykorzystanie 

algorytmu ewolucyjnego. Ponadto, algorytm jednocześnie 

dobierał część parametrów sieci neuronowej. Uzyskano 

wysokie wyniki końcowe: dokładność równą 85,83%, 

swoistość równą 79,07%, czułość równą 92,60% [25]. 
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SKIN LESION FEATURES ANALYSIS FOR MALIGNANT MELANOMA CLASSIFICATION 

Despite the dynamic development of machine learning methods, automatic analysis of skin lesions is still open issue.  

The following article proposes the use of an evolutionary algorithm to design, train, and to test a whole population of 

classifiers (artificial neural networks) and to iteratively improve them in each subsequent population, in order to achieve the 

best possible accuracy in the classification of skin lesions task. The algorithm returns an optimal set of features describing the 

dermatoscopic image together with the proposed architecture of the neural network. High classification results were obtained, 

in particular: accuracy equal to 85.83%, specificity 79.07% and sensitivity 92.60%.  

Keywords: evolutionary algorithm, neural networks, decision support system, machine learning. 
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