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В статье рассматривается алгоритм автоматизации диагностирования меланомы с помощью компьютерного зре-
ния и нейронного классификатора. Целью исследования является разработка алгоритма для эффективной классификации 
меланомы на изображениях, а также влияние дерматоскопических признаков на постановку диагноза. Выделены новооб-
разования на изображении. Проведен расчет параметров для формулы Штольца и расчет TDS (вычисление диагноза). На 
основе произведенных расчетов решена задача оптимизации для уточнения границ областей дифференциации новообра-
зований и корректировки коэффициентов формулы Штольца и сгенерирован набор для обучения нейронной сети, в каче-
стве классификатора выбран MLP. Средняя точность алгоритма на двух независимых наборах данных составляет 86 %. 
Дана классификация нейронной сетью двух наборов изображений по параметрам Штольца. По результатам поставлен 
диагноз. На основе алгоритма Штольца набор изображений с новообразованиями кожного покрова предварительно об-
рабатывается: новообразование выделяется, по изображению рассчитываются признаки ABCD и общий дерматоскопи-
ческий балл. Предложенный алгоритм автоматизированной диагностики меланомы на основе дерматоскопического ме-
тода Штольца показал хорошие результаты на реальных наборах изображений. Пониженная точность модели на набо-
ре HAM10000 обусловлена несбалансированностью классов (соотношение классов 1 к 9). Высокое значение F-меры 
указало на хороший баланс между чувствительностью и специфичностью модели, модель склонна лучше обнаруживать 
меланомы – истинно положительные случаи (TP). Высокая чувствительность является желательной в задачах, где сни-
жение ложноотрицательных результатов (пропущенных положительных случаев) критически важно, даже за счет 
увеличения числа ошибок первого рода. Полнота модели составила 88,54 и 95 % и говорит о том, что в модели миними-
зированы случаи пропусков заболевания. Сделан вывод, что чем точнее будут рассчитаны параметры ABCD, тем точнее 
модель сможет классифицировать заболевание, в перспективе уточнение и разбиение параметра D на несколько состав-
ляющих может дать модели дополнительные признаки для классификации. 

Ключевые слова: меланома, алгоритм Штольца, компьютерное зрение в медицине, многослойный персептрон, диаг-
ностика кожных новообразований, правило ABCD. 

Введение  
Раннее обнаружение играет ключевую роль в вы-

явлении рака кожного покрова и других злокачест-
венных заболеваний кожи. Своевременное предупре-
ждение и выявление этих заболеваний на начальных 
стадиях существенно повышает шансы на успешное 
лечение и благоприятный исход [1, 2]. 

Регулярные осмотры кожи для выявления новых 
или измененных образований являются важным спо-
собом диагностики рака кожи на ранних стадиях [3]. 
Поскольку рак кожи иногда проявляется через появ-
ление новых родимых пятен, изменения в уже суще-
ствующих родимых пятнах или язвах, проведение 
периодических осмотров помогает обнаружить лю-
бые подозрительные изменения [4]. 

Существует широко используемое правило 
ABCD для диагностики меланомы, предложенное  
Р. Фридманом в 1985 году. Оно оценивает пигмент-
ные образования кожи по четырем параметрам: 

асимметрия (A), неровные границы (B), неравномер-
ность окраски (C) и диаметр более 6 мм (D) [5, 6].  
С 1999 года это правило было дополнено критерием 
E, который позволяет отслеживать динамику изме-
нений в пигментных образованиях у лиц с повышен-
ным риском. В 1994 году Вильгельмом Штольцем и 
его коллегами разработан дерматоскопический алго-
ритм для диагностики меланомы кожи на основе 
правила ABCD (ABCDRule [Stolzetal. EurJDermatol 
1994]. URL: https://dermoscopy.org/consensus/2b.asp 
(дата обращения: 22.11.2023)). Они провели анализ 
31 дерматоскопического критерия при изучении 157 
образований кожи, доброкачественных и злокачест-
венных. Каждому признаку (асимметрия, границы, 
цвет, структуры) были присвоены баллы, умножен-
ные на коэффициенты веса для точного оценивания 
признаков [7–10]. 

Описание дерматоскопического алгоритма 
Штольца приведено в табл. 1 [11]. 

Таблица 1. Дермоскопическое правило ABCD W. Stolz, 1994 
Table 1. Dermoscopic rule ABCD W. Stolz, 1994 

Признак Оценка Баллы Весовой коэффициент Диапазон подсчета 

А – асимметрия 

Отсутствие асимметрии (0),  
асимметрия по одной (1) оси или  
по двум (2) осям  
Учитываются цвет, очертания, 

и наличие различных структур 

0–2 1,3 0–2,6 

В – границы 

Пигментное образование делится 
на 8 равных частей, подсчитывается 
число сегментов с резким обрывом 
пигментных структур (от 0 до 8) 

0–8 0,1 0–0,8 
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Окончание табл. 1 
Признак Оценка Баллы Весовой коэффициент Диапазон подсчета 

С – распределение 
цвета 

Количество цветов (белый, красный, 
светло-коричневый, темно-коричневый, 
голубой / серый, черный) 

1–6 0,5 0,5–3,0 

D – дермоскопиче-
ские структуры 

Пигментная сеть, глобулы, точки, 
бесструктурная зона / бело-голубая 
вуаль, псевдоподии 

1–5 0,5 0,5–2,5 

При суммировании произведения факторов веса  
и относительных единиц каждого признака можно 
определить общее количество баллов (TDS – total 
dermoscopyscore):  

TDS = (A*1.3) + (B*0.1) + (C*0.5) + (D*0.5). 
Интерпретация полученного значения приведена 

в табл. 2.  
Таблица 2. Интерпретация значения общего  
дерматоскопического балла 
Table 2. Interpretation of the total dermoscopicscore 
Общий дерматоскопический 

балл (TDS) Интерпретация 

<4,75 
Доброкачественные мела-
ноцитарные  
новообразования 

 
4,75–5,45 

Подозрительные 
 новообразования,  
рекомендуется  
пристальное наблюдение 
или удаление 

>5,45 
Новообразования 
с высоким подозрением на 
меланому 

Ложноположительный балл 
(>5,45) иногда  

наблюдается при: 

• невусах Рида  
и Шпитца;  
• невусах Кларка  
с присутствием глобул;  
• врожденных меланоци-
тарных невусах 

Цель и дизайн исследования 
Целью исследования является разработка алго-

ритма для эффективной классификации меланомы на 
изображениях, а также влияние дерматоскопических 
признаков на постановку диагноза.  

Исследование включает в себя следующие этапы: 
 выделение новообразования на изображении; 
 расчет параметров для формулы Штольца [12]; 
 расчет TDS (вычисление диагноза); 
 решение задачи оптимизации для уточнения 

границ областей дифференциации новообразований 
и корректировка коэффициентов формулы Штольца; 

 генерация сбалансированного набора для обу-
чения нейронной сети [13]; 

 классификация нейронной сетью двух наборов 
изображений по параметрам Штольца [14]; 

 постановка диагноза. 
Данные для исследования 
Все операции по работе с изображениями реали-

зованы с помощью алгоритмов компьютерного зре-
ния и библиотеки с открытым исходным кодом 
OpenCV (OpenCV. URL: https://opencv.org (дата об-
ращения: 02.02.2023)) [15].  

Набор данных для разработки и апробации предла-
гаемых методов состоит из 127 фотографий (62 изо-
бражения меланомы, 65 – доброкачественные новооб-
разования), сделанных в ГБУЗ «Самарский областной 
клинический онкологический диспансер» (далее – 
СамараОнкo), и набора The Human Against Machine 
with 10000 training images (HAM10000), включающего в 
себя 10015 изображений (меланома – 1113 изображе-
ний, другие заболевания – 8902 изображения) [16]. 

Выделение новообразований на изображениях 
К каждому изображению из наборов применялись 

поочередно 12 предложенных методов с перебором 
порогового значения от 10 до 180 с шагом 10. Целью 
проведенной работы было максимально точное вы-
деление объекта-новообразовании для дальнейшего 
исследования (табл. 3). 

1. Выделение контура новообразования из исход-
ного изображения по пороговому значению. 

2. Выделение контура новообразования из исход-
ного изображения методом Canny (при пороговых 
значениях minVal=80, maxVal=200) [17].  

3. Удаление фона изображения с помощью мор-
фологических операций дилатации и эрозии, выде-
ление контура по пороговому значению. 

4. Удаление фона изображения с помощью мор-
фологических операций дилатации и эрозии, выде-
ление контура методом Canny. 

5. Цветовая сегментация с применением морфо-
логических операций (операция закрытия), выделе-
ние контура по пороговому значению. 

6. Цветовая сегментация с применением морфо-
логических операций (операция закрытия), выделе-
ние контура методом Canny. 

7. Цветовая сегментация с применением морфо-
логических операций (на основе предположения 
диапазона оттенков объекта и фона MIN-MAX), вы-
деление контура по пороговому значению. 

8. Цветовая сегментация с применением морфо-
логических операций (на основе предположения 
диапазона оттенков объекта и фона MIN-MAX), вы-
деление контура методом Canny. 

9. Применение билатерального фильтра с после-
дующим выделением контура новообразования из 
исходного изображения по пороговому значению. 

10. Применение билатерального фильтра с после-
дующим выделением контура новообразования из 
исходного изображения методом Canny. 

11. Повышение резкости изображения с после-
дующим выделением контура новообразования по 
пороговому значению. 

12. Повышение резкости изображения с после-
дующим выделением контура новообразования ме-
тодом Canny. 
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Таблица 3. Результаты работы алгоритма выделения 
новообразований на изображении 
Table 3. Results of the algorithm for identifying tumors 
in the image 

Параметр НАМ 
10000 (ед.) СамОнко (ед.) 

Общее количество  
изображений в наборе 10015 127 

Ошибка выделения на всем 
наборе изображений 
(% от общего количества 
в наборе) 

291  (2,9) 3 (2,36) 

Ошибка по нозологии 
меланома (% от общего 
количества в наборе) 

31  (2,78) 2, (3,2) 

Ошибка на наборе  
доброкачественных ново-
образований (% от обще-
го количества в наборе) 

260  
(2,92) 1 (1,5) 

 
В ходе апробации предложенной методики выде-

ления объектов по фото было отбраковано менее 3 % 
от общего числа изображений по причине несоответ-
ствия установленным требованиям. А именно, ново-
образование на фото было слишком маленьким  
и занимало менее 5 % площади, либо слишком 
большим и соприкасалось с границами изображения, 
либо располагалось не по центру фото, либо  
небольшое контрастное значение между поверхно-
стью кожи и новообразованием. 

Вычисление признаков алгоритма Штольца  
и расчет TDS 
После выделения новообразования на изображе-

нии выполнено вычисление признаков и расчет TDS 
[18–20].  

А – асимметрия. Максимальная цена критерия = 2, 
предполагается отсутствие симметрии по обеим 
осям. Определение допустимой погрешности, при 
сравнении площади фрагментов выделенного изо-
бражения относительно центра, может быть субъек-
тивным и зависит от контекста задачи (рис. 1). Экс-
периментальным путем установлен порог допусти-
мой погрешности 5 %: 

Симметрия относительно оси х:  
|୅୆ିୈେ|

୅୆ାୈେ
∗ 100% ൏ 5%. (1) 

Симметрия относительно оси y: 
|୅ୈି୆େ|

୅ୈା୆େ
∗ 100% ൏ 5%.  (2) 

 
Рис. 1. Расчет симметричности новообразования 

Fig. 1. Calculation of the symmetry of the tumor 

B – границы. Максимальная цена критерия = 8. 
Через точки максимума и минимума (xmax, xmin, ymax, 
ymin) проведем 4 прямые, параллельные осям коорди-
нат. Точки пересечения этих прямых с осями будут 
вершинами вписанного в построенный прямоуголь-
ник эллипса.  

ld – разница длины контуров рассчитывается как 
отношение разности длины контура эллипса (lel) и 
контура выделенного объекта (lcon) к длине контура 
эллипса: 

ld = 
|௟௘௟ି௟௖௢௡|

௟௘௟
 .  (3) 

Экспериментальным путем (для наборов 
HAM1000 и СамараОнко) были получены макси-
мальная (ldmax) и минимальная (ldmin) разница длины 
контуров. Полученный диапазон разделим на 8 рав-
ных участков, значение ld будет попадать в один из 
таких участков, порядковый номер которого будет 
соответствовать значению критерия B (рис. 2).   

 

 
Рис. 2. Расчет количества сегментов новообразования  

с четким контуром 
Fig. 2. Calculation of the number of tumor segments  

with a clear contour 

С – распределение цвета. Максимальная цена 
критерия = 6. Значения оттенка в OpenCV варьи-
руются от 0 до 179. Условно палитра разделяется 
на отдельные группы оттенков, по 10 единиц на 
каждую группу. Если при подсчете цветов их ока-
залось более 6 или 6, то критерий С имеет макси-
мальное значение – 6 баллов. Если цветов менее 6, 
то за наличие в наборе цвета добавляется по одно-
му баллу к критерию С. Мультиколорность мела-
номы часто является одним из признаков, на кото-
рые врачи обращают внимание при дерматологи-
ческом осмотре или оценке образований на коже 
[23]. 

D – дермоскопические структуры. Максимальная 
цена критерия = 5.  Для анализа и оценки паттернов 
выделенного объекта необходимо найти цвета, соот-
ветствующие дермоскопическим структурам злока-
чественных новообразований. С помощью масок оп-
ределяются следующие цвета: 

– черный (черные точки по периферии); 
– коричневый, от светло-коричневого до темно-

коричневого; 
– голубой (бело-голубая пелена); 
– серый (множественные голубые и серые точки); 
– белый. 
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Наличие более 200 точек цвета добавляет к кри-
терию 1 балл. Значение 200 было получено в ходе 
проведенных экспериментов и является минимально 
достаточным для утверждения наличия признака. 

При подсчете метрик значения, попавшие в по-
дозрительный диапазон, следует относить к пра-
вильным, так как они являются гипердиагностикой. 
Результаты классификации представлены в табл. 4. 
Таблица 4. Результаты классификации по TDS  
наборов HAM10000 и СамараОнко 
Table 4. TDS classification results for HAM10000  
and SamaraOnco kits 

Параметр 
HAM 
10000 
(ед.) 

HAM 
10000  
(%) 

Самара 
Онко 
(ед.) 

Самара 
Онко 
(%) 

Всего случаев 9724 100 124 100 
Правильно  
рассчитанные 
случаи 

5236 53,84 73 58,87 

Подозритель-
ные случаи 3150 32,39 29 23,39 

Неверно  
спрогнозиро-
ванные  
случаи 

1338 13,76 16 12,9 

Оптимизация границ по алгоритму Штольца  
и генерация набора для обучения  
нейронного классификатора 
В целях оптимизации алгоритма было выполнено 

уточнение коэффициентов и границ по набору Сама-
раОнко. Исходя из того, что сдвиг границ к центру, 
т. е. сокращение диапазона подозрительных новооб-
разований приведет к увеличению числа ошибок,  
а расширение диапазона хотя и даст улучшение мет-
рик, приведет к увеличению изображений, класси-
фицируемых как подозрительные, было установлено 
ограничение на количество определения подозри-
тельных новообразований (unk) – не более 25 %, шаг 
смещения границы 1 % от фактора веса, количество 
смещений (nstep) = 6. Принятые ограничения были 
установлены экспериментальным путем и позволяют 
оптимизировать алгоритм, не допуская потери диаг-
ностической точности. 

Таким образом, при максимальном значении точно-
сти представим полученные по набору СамараОнко 
данные как функцию (F1) нескольких переменных: 

F1 = maxpre(F( q1,q2,ka,kb,kc,kd)), (4) 
где q1– верхняя граница доброкачественного новооб-
разования; q2– нижняя граница злокачественного 
новообразования; ka,kb,kc,kd– коэффициенты (факто-
ры веса) критериев по Штольцу. 

В результате из 531441 комбинации был выбран 
вариант с наибольшим значением точности и высо-
кой чувствительностью, где q1=q2=4,785; ka = 1,339; 
kb = 0,101; kc = 0,52; kd  =0,52. 

На основе полученных границ и коэффициентов 
сгенерирован сбалансированный набор данных, рав-
ное количество доброкачественных новообразований 
и меланом, представляющий собой числовой набор 
параметров ABCD и бинарную отметку принадлеж-
ности к классу. 

Классификация заболевания нейронной сетью 
по критериям Штольца 
Обученной нейронной сетью были классифици-

рованы рассчитанные параметры новообразований 
из наборов HAM10000 и СамараОнко. В качестве 
классификатора был взят многослойный персептрон. 
Предложенная модель состоит из трех слоев. Вход-
ной слой содержит 4 нейрона. Скрытый слой содер-
жит 16 нейронов. На выходном слое используется  
1 нейрон. Увеличение количества скрытых слоев не 
дало увеличения точности модели. 

Результаты приведены в табл. 5. 
Таблица 5. Результаты диагностирования нейронной  
сетью по критериям Штольца наборов HAM10000  
и СамараОнко 
Table 5. Results of diagnosing the HAM10000 and 
SamaraOnco kits using a neural network according to Stolz 
criteria 

Параметр 
НАМ 
10000 
(ед.) 

НАМ 
10000 

(%) 

Самар 
Онко 
(ед.) 

Самара 
Онко 
(%) 

Всего случаев 9724 100 124 100 
Правильно  
спрогнозирован-
ные случаи 

8475 87,16 106 85,48 

Неверно спрогно-
зированные случаи 1249 12,84 18 14,51 

Меланома 
(верно/всего) 

958/1
082 88,54 57/60 95 

Оценка качества модели 
Для оценки используемого нейронного классифи-

катора использованы наиболее популярные характе-
ристики, такие как матрица ошибок, точность моде-
ли, полнота, чувствительность и специфичность, 
рассчитаны доля правильных ответов и взвешенное 
гармоническое среднее полноты и точности (табл. 6). 
Таблица 6. Характеристики оценки модели нейронного 
классификатора 
Table 6. Evaluation characteristics of a neural classifier 
model 

Параметр HAM10000 СамараОнко 
Истинно положитель-
ные результаты (TP) 958 57 

Ложноотрицательные 
результаты (FN) 124 3 

Истинно отрицательные 
результаты (TN) 7517 49 

Ложноположительные 
результаты (FP) 1125 15 

Точность (Pre) (%) 45,99 79,16 
Полнота (Recall) (%) 88,54 95 
Чувствительность (Se) 
(%) 88,54 95 

Специфичность (Sp) (%) 86,98 76,52 
Доля правильных отве-
тов алгоритма (accuracy) 87,16 85,48 

F-мера 75,95 86,35 

Заключение 
Предлагаемый алгоритм автоматизированной ди-

агностики меланомы на основе дерматоскопического 
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метода Штольца показал хорошие результаты на ре-
альных наборах изображений.  

Комплексный подход к выделению новообразо-
вания на изображении позволяет получать объект 
для дальнейшего исследования с незначительной 
отбраковкой изображений (менее 3 %). Модифика-
ция алгоритма Штольца путем оптимизации коэф-
фициентов рассчитываемых клинических признаков 
увеличивает точность модели и позволяет создать 
сбалансированный обучающий набор данных для 
нейронного классификатора. Полученные оценки 
качества модели коррелируются с ранее полученны-
ми результатами и имеют преимущество в виде от-
сутствия зависимости от качественных характери-
стик набора изображений. 

Пониженная точность модели на наборе 
HAM10000 обусловлена несбалансированностью 
классов (соотношение классов 1 к 9). В такой ситуа-
ции более информативной является оценка сбалан-
сированной точности, составляющая 87,76 %. Для 
набора СамараОнко – 85,76 %.  Высокое значение F-
меры указывает на хороший баланс между чувстви-
тельностью и специфичностью модели, модель 
склонна лучше обнаруживать меланомы – истинно 
положительные случаи (TP). Высокая чувствитель-
ность является желательной в задачах, где снижение 
ложноотрицательных результатов (пропущенных 
положительных случаев) критически важно, даже за 
счет увеличения числа ошибок первого рода. 

Полнота модели составила 88,54 и 95 % и говорит 
о том, что в модели минимизированы случаи про-
пусков заболевания. 

По результатам исследования можно сделать вы-
вод: чем точнее будут рассчитаны параметры ABCD, 
тем точнее модель сможет классифицировать забо-
левание, в перспективе уточнение и разбиение пара-
метра D на несколько составляющих может дать мо-
дели дополнительные признаки для классификации. 
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Automated Diagnosing of Melanoma Based on the Stolz Algorithm 
 
T. A. Korobkova, Post-graduate, Samara National Research University named after Academician S.P. Korolev, SamSMU  

of the Ministry of Health of Russia, Samara, Russia 
 
The article discusses an algorithm for automating melanoma diagnosing using computer vision and a neural classifier. 

The aim of the study is to develop an algorithm for efficient classification of melanoma in images, as well as the influence of 
dermoscopic features on diagnosing. New growths in the image are highlighted. Calculation of parameters for the Stolz 
formula and calculation of TDS (calculation of diagnosis) were carried out. Based on the calculations performed, the 
optimization problem was solved to clarify the boundaries of the neoplasm differentiation areas, and the Stolz formula 
coefficients adjustment, and a set for neural network training was generated; MLP was selected as a classifier. The average 
accuracy of the algorithm on two independent data sets is 86%. Classification by a neural network of two sets of images 
according to Stolz parameters is given. Based on the results, a diagnosing was made. Based on the Stolz algorithm, a set of 
images with skin neoplasms is pre-processed: the neoplasm is isolated, ABCD signs and the overall dermoscopic score are 
calculated from the image. The proposed algorithm for automated melanoma diagnosing based on the Stolz dermoscopic 
method showed good results on real sets of images. The reduced accuracy of the model on the HAM10000 set is due to the 
class imbalance (ratio of classes 1 to 9). A high F-measure value indicated a good balance between sensitivity and 
specificity of the model, with the model tending to be better at detecting melanoma true positive (TP) cases. High sensitivity 
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is desirable for problems, where reducing false negatives (missing positive cases) is critical, even at the expense of 
increasing Type I errors. The completeness of the model was 88.54% and 95% and suggests that the model minimizes cases 
of missing diseases. It is concluded that the more accurately the ABCD parameters are calculated, the more accurately the 
model will be able to classify the disease; in the future, refining and dividing parameter D into several components can 
provide the model with additional features for classification. 

 
Keywords: melanoma, Stolz algorithm, computer vision in medicine, multilayer perceptron, diagnosing of skin tumors, ABCD 

rule. 
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