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Introducción 

La visión artificial hace referencia a las fases orientadas en el tratamiento de la imagen 

mediante procesos de reconocimiento, descripción, interpretación y compresión de imágenes 

que se combinan con la inteligencia artificial involucrando el uso de algoritmos que facilitan 

la detección y el registro de regiones con posibles irregularidades dentro o fuera de la frontera 

de la lesión cutánea, siendo una etapa clave para determinar si la lesión es cancerosa [1]. 

Las tecnologías asistenciales médicas integradas que utilizan imágenes biomédicas han dado 

inicio a la integración de métodos basados en el procesamiento digital de imágenes con fines 

de investigación y diagnóstico como apoyo en el sector salud, con el objetivo de extraer 

información de características resultado de la enfermedad en las imágenes por medio de la 

segmentación automática [2]. 

La inteligencia artificial ha presentado resultados prometedores en el diagnóstico de cáncer 

de piel en numerosos estudios experimentales y están ingresando al campo de la medicina a 

ritmos con gran escalabilidad, en donde los modelos matemáticos orientados en capas tienen 

la capacidad de procesar grandes conjuntos de datos para realizar tareas específicas, como son 

el reconocimiento de patrones, el análisis de imágenes, y en entornos experimentales para 

discriminar los melanomas en etapas oportunas, con referencia a  mejorar en gran medida el 

pronóstico la distinción entre cáncer de piel y lesiones benignas [3].   

El diagnóstico de lesiones cutáneas en imágenes biomédicas a través de herramientas 

asistidas por computador ha recibido interés por parte de la comunidad investigativa, siendo 

reconocidas por la capacidad de identificar y clasificar la región de interés que induce a la zona 

probablemente cancerosa, permitiendo así tratamientos clínicos oportunos en fases iniciales 

[4]. Además, proporcionan diagnóstico eficiente, remoto, estándar y preciso en diversas 

enfermedades cutáneas con estado avanzado, ofreciendo la posibilidad de realizar seguimientos 

efectivos y a bajo costo [5].   
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En el presente libro se detalla una herramienta de diagnóstico asistido por computador 

integrada bajo un algoritmo híbrido para la identificación y clasificación de lesiones cutáneas 

en imágenes médicas mediante técnicas en procesamiento digital de imágenes e inteligencia 

artificial que integra interfaces gráficas enfocadas en etapas de validación de credenciales, 

caracterización del paciente, visualización y diagnóstico de la lesión. La herramienta de apoyo 

fue implementada sobre el sistema de desarrollo embebido Raspberry Pi 4B en lenguaje de 

programación Python mediante las librerías OpenCV de visión por computador, TensorFlow 

para modelos de aprendizaje profundo, Pandas para marco de datos, NumPy para operador de 

matrices y Sklearn para métricas de evaluación, en conjunto con el software para la elaboración 

de interfaces gráficas para Python QT Designer integrada con la librería gráfica PyQT5. El 

modelo de clasificación fue entrenado y evaluado por el conjunto de datos de lesiones cutáneas 

de libre acceso de cáncer de piel ISIC Challenge versión 2018. La herramienta propuesta 

presenta una exactitud de diagnóstico de 98 % para lesiones no malignas, 93.8 % para 

carcinoma y 94.5 % sobre lesiones de tipo melanoma.    
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1. Descripción del proyecto 

1.1 Planteamiento del problema 

El cáncer de piel se considera una de las enfermedades que predominan en el mundo 

asociado con el 10 % de los reportes de cáncer aproximadamente. Según estadísticas de la 

Organización Mundial de la Salud, se registran en el mundo cada año de dos a tres millones de 

casos de cáncer de piel no melanoma y 132.000 casos de melanoma, en donde este último 

representa el 4 % de las formaciones anormales de tejidos en la piel y es asociado con el 80 % 

de las muertes por cáncer de piel. En consecuencia, es el más maligno, frecuente y agresivo 

[6]. 

 Las lesiones cutáneas, por lo general, presentan variación en cuanto a forma, tamaño y color 

a causa de la apariencia de los tipos de cáncer de piel. Algunas presentan limites borrosos, 

bordes irregulares y reducido constante. Asimismo, suelen contener rasgos intrínsecos de la 

piel como vello corporal hasta elementos externos como marcadores de aire, regla y variantes 

de color, lo cual dificulta el diagnóstico y no permite segmentar de forma adecuada las regiones 

de baja dimensión, lo cual influye que la precisión de la segmentación con base en la 

optimización de canales de color y métodos de niveles de conjuntos sean totalmente reducidas 

[7]. Por otro lado, los modelos recientes basados en aprendizaje profundo requieren alto 

volumen de datos multimedia para entrenamiento a gran escala, tiempo y recursos 

computacionales elevados para obtener una buena precisión en los modelos de aprendizaje 

supervisado [8].  

Los avances tecnológicos han dado lugar al desarrollo de aplicaciones para teléfonos 

inteligentes con novedades de brindar accesibilidad generalizada, rentabilidad y mayor 

detección temprana en pacientes. Sin embargo, varios estudios demuestran que las aplicaciones 

a menudo no son precisas, ya que 3 de cada 4 aplicaciones clasificaron erróneamente más del 

30 % de los melanomas como lesiones de no consideración médica [9]. Los expertos en el área 
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advierten que depender de estas aplicaciones móviles sin supervisión normativa producen falsa 

sensación de seguridad, cuyo resultado será el diagnóstico equívoco y tardío [10].  

En consecuencia, se plantea una alternativa que consiste en el desarrollo de una herramienta 

de diagnóstico asistida por computador en código abierto que integre un algoritmo híbrido 

basado en técnicas en procesamiento digital de imágenes médicas e inteligencia artificial para 

eliminación de rasgos irrelevantes, extracción, mejora de características y diagnóstico de 

cáncer de piel, dedicada para dar la autonomía al especialista en adaptar, segmentar y dibujar 

la región de interés de la imagen dermatoscópica. Por lo anterior, es válido plantear el siguiente 

interrogante:  

¿Cómo implementar una herramienta de diagnóstico asistido por computador que elimine 

rangos extrínsecos, mejore la imagen biomédica para extracción de características y apoye en 

el diagnóstico de la lesión cutánea? 

1.2 Justificación del proyecto  

En Colombia, la tasa de cáncer de piel estimada para 2003 fue 23 casos por cada 100.000 

habitantes. Para 2007 pasó de 41 casos por cada 100.000 habitantes y en 2020 se estimaron 102 

casos por cada 100.000 habitantes aproximadamente. El distrito capital Bogotá y los 

departamentos de Antioquia, Cundinamarca y Boyacá fueron las zonas con mayor incidencia 

[11].  

En la figura 1, se presenta la tasa de mortalidad por cáncer de piel melanoma y anual 

estandarizada por 100.000 habitantes hombres y mujeres comprendida entre los años 1997 y 

2019 para las regiones de Colombia según las estadísticas del Instituto Nacional de 

Cancerología (INS) y el Departamento Administrativo Nacional de Estadística (DANE).   
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Figura 1. Tasa de mortalidad estandarizada de cáncer de piel melanoma por regiones 

Esteva et al., introducen un algoritmo basado en inteligencia artificial sobre un conjunto de 

datos que contiene 129450 imágenes clínicas y dermatoscópicas que representan 2032 

enfermedades de lesiones cutáneas. El rendimiento de algoritmo fue comparado con 21 

dermatólogos certificados en la clasificación y diferenciación de enfermedades y demostraron 

que la inteligencia artificial tiene potencial y está a la par con la evaluación de los dermatólogos 

[12].  

Así mismo, Tschandl, et al., exponen una comparativa de la precisión diagnóstica y 

reconocimiento de cáncer de piel entre representaciones de inteligencia artificial y médicos 

especialistas evaluadores sobre un conjunto de datos de lesiones pigmentadas que incluyen 

siete categorías de diagnóstico. En el estudio, participaron un total de 302 evaluadores de 41 

países: 169 dermatólogos certificados por el Consejo Americano de Dermatología, 77 

especialistas en dermatología y 38 médicos generales. El objetivo fue diagnosticar las imágenes 

primero sin y luego con la herramienta de apoyo recolectando 512 pruebas y 13.428 

calificaciones, cuyos resultados reflejan que el apoyo a la decisión con probabilidades basadas 

en inteligencia artificial mejora la precisión de los calificadores médicos del 63.6 % a 77 %, 

con factor de confianza del 95 % [13].  
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Dicho esto, surge la necesidad de desarrollar una herramienta computacional asistida que se 

muestre como apoyo para el especialista en el diagnóstico supervisado y dermatoscópico de 

cáncer de piel sobre lesiones cutáneas, que  eleve las tasas efectivas en precisión diagnóstica 

con la posibilidad de reducir los procedimientos clínicos invasivos garantizando la 

reproducibilidad, lo que traerá consigo beneficios tecnológicos, sociales, institucionales y 

económicos, que serán descritos a continuación. 

1.2.1 Beneficios tecnológicos 

La aplicación de técnicas en procesamiento digital de imágenes e inteligencia 

computacional bajo librerías de libre acceso y código abierto permiten la mejora y eliminación 

de ruido de las imágenes dermatoscópicas [14]. En adición, el desarrollo de una herramienta 

computacional de apoyo para el diagnóstico y la evaluación en imágenes médicas de lesiones 

cutáneas mediante un algoritmo híbrido que apoye los procesos de diagnóstico asistido.  

1.2.2 Beneficios sociales 

El desarrollo de investigaciones enfocadas al apoyo biomédico ofrecerá beneficios en la 

sociedad mediante el tratamiento a aquellos grupos de personas potenciales pacientes 

diagnosticados con cáncer de piel, con miras a mejorar la calidad de vida ofreciéndoles 

herramientas eficaces a bajo costo. Del mismo modo, se pretende exponer el impacto y los 

beneficios que ofrece la inteligencia artificial en las aplicaciones médicas y dermatológicas, 

con el objetivo de reducir las pérdidas humanas por enfermedades cutáneas y aumentar la 

supervivencia por medio de diagnósticos certeros, incidiendo directamente en los tratamientos 

oportunos por parte del especialista.  

1.2.3 Beneficios institucionales 

Con la implementación de una herramienta de diagnóstico asistido por computador para la 

identificación y clasificación de cáncer de piel se pretende impulsar proyectos de índole 

tecnológica en las instituciones educativas de la región mediante la sistematización de 
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conocimientos para dar solución a los problemas actuales. En adición, el desarrollo e 

implementación del sistema de diagnóstico propuesto permitirá obtener la tasa en eficiencia, lo 

cual centra un punto de partida para la elaboración de futuros proyectos orientados en la 

aplicación del procesamiento digital de señales que integren diversas áreas del conocimiento y 

que apoye los procesos de diagnóstico de cáncer, con el fin de brindar los servicios adecuados 

bajo desarrollo en sistemas de inteligencia artificial que brinden seguridad al paciente mediante 

diagnósticos certeros de cáncer.  

1.2.4 Beneficios económicos 

La codificación bajo herramientas de software libre involucra la reducción de costos de 

implementación, debido a que es el valor de las licencias donde se invierte gran parte del 

presupuesto de los proyectos de investigación y desarrollo. Además, la ejecución e 

implementación de herramientas a bajo costo a gran escala disminuirá los costos en los 

tratamientos en el que incurren los pacientes potenciales de cáncer.   

1.3 Objetivos 

1.3.1 General 

Diseñar e implementar una herramienta de diagnóstico asistido por computador para 

identificación y clasificación de lesiones cutáneas en imágenes médicas. 

1.3.2 Específicos 

• Documentar el estado del arte con respecto a técnicas de diagnóstico y clasificación de 

cáncer de piel.  

• Aplicar técnicas de procesamiento digital de imágenes y visión computacional para la 

extracción y mejora de características de interés de la lesión cutánea.  

• Desarrollar algoritmos de inteligencia artificial para clasificación de lesiones y evaluar 

el desempeño de los clasificadores mediante pruebas de funcionamiento. 
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• Implementar una interfaz gráfica de usuario como herramienta de apoyo para el 

diagnóstico asistido por computador. 

1.4 Limitaciones y delimitaciones 

A continuación, se muestran las limitaciones y delimitaciones a las que se rigió la 

implementación de la propuesta investigativa. 

1.4.1 Limitaciones 

Las técnicas de procesamiento digital de imágenes biomédicas, extracción de información, 

el modelado, entrenamiento y evaluación de los algoritmos de inteligencia artificial para 

identificación de la región de interés y diagnóstico de lesiones en la piel cáncer de piel se 

aplicaron sobre el conjunto de imágenes de libre acceso International Skin Imaging 

Collaboration (ISIC) versión 2018, tomadas por dispositivos especializados en dermatología 

con anotaciones de especialistas en cáncer de piel, el cual se incluye un archivo metadatos 

clínico asociado al tipo de la lesión. 

La implementación de la herramienta asistida por ordenador no pretende sustituir las 

actividades y la atención prestada por un dermatólogo en el diagnóstico de enfermedades. Por 

el contrario, se presenta como un medio de apoyo bajo código abierto y a bajo costo para que 

los especialistas perfeccionen sus dictámenes en la detección de cánceres de piel. 

1.4.2 Delimitaciones 

El proyecto se desarrolló bajo los lineamientos académicos establecidos y la 

implementación de cada una de las etapas de la herramienta asistida por computador para el 

diagnóstico de cáncer de piel involucró la evaluación y comparación de algoritmos y técnicas 

utilizadas ampliamente para la clasificar lesiones cutáneas, segmentar la lesión, extraer y 

seleccionar características de las componentes de la imagen. El análisis comparativo tanto de 

los resultados obtenidos de los clasificadores como de la eficiencia en diagnósticos de cáncer 
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se realizó respecto a los antecedentes de las investigaciones que hacen parte del marco 

referencial del presente proyecto.  
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2. Marco referencial 

2.1 Antecedentes 

En esta sección, se muestran los trabajos que evidencian enfoques similares a la propuesta 

investigativa, así como los aportes de cada uno de las investigaciones. 

Detección precoz de cáncer de piel en imágenes basado en redes convolucionales [15] 

El trabajo investigativo aporta una visión amplia comparativa y experimental de la 

implementación de un sistema basado en el uso de redes neuronales convolucionales en el 

diagnóstico prematuro de diferentes tipos de cáncer de piel representados por un conjunto de 

datos que costa de 10.000 imágenes dermatoscópicas, aplicando la metodología de 

transferencia de aprendizaje para el entrenamiento de las redes AlexNet, VGG16 y ResNet. 

Para el entrenamiento y validación de los modelos se utilizó el conjunto de datos ISIC 2018 

(HAM10000) distribuido entre los siete tipos de lesiones cutáneas tanto benignas como 

malignas aplicado con la técnica de aumentado de datos y corrimientos verticales y horizontales 

entre las imágenes. Los resultados reflejan la efectividad de los modelos profundos. La red 

AlexNet presentó una exactitud de 74 % con una proporción de los datos entre 55 % para 

entrenamiento y 45 % para validación. Para la red VGG16 presentó una precisión media de 

69.36 % con la misma proporción de imágenes, y la red convolucional ResNet demostró una 

precisión de 72 % con proporción de imágenes 55 % para entrenamiento y 45 % para 

validación.  

En adición, resaltan el uso de la plataforma Pytorch de código abierto en aprendizaje 

profundo que proporciona una interfaz en donde las operaciones computacionales son 

realizadas conforme el programa es ejecutado, utilizado para la creación de redes neuronales y 

diseñado para integración con Python. 
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Reconocimiento de Patrones en imágenes no dermatoscopias para la Detección de 

Enfermedades Malignas en la Piel, utilizando Redes Neuronales Convolutivas y 

Autocodificadores [16] 

El autor presenta un método orientado al reconocimiento de lesiones cutáneas para 

identificación de tumores malignos en imágenes biomédicas utilizando redes neuronales 

convolucionales con adición de autocodificadores como técnica de clasificación. Se 

recolectaron imágenes con anomalías de la piel con la correspondiente etiqueta y desarrollaron 

un conjunto de datos para evaluar el método propuesto utilizando las bases de datos DermNet, 

Dermis, DermatoWeb y el ISBI 2016, conformado por 2360 imágenes divididas en clases 

benigna, premaligna y maligna. Para la evaluación del modelo realizaron una selección 

aleatoria de 1554 imágenes divididas en 75 % para entrenamiento y 25 % para validación, 

cuyas imágenes fueron aumentadas mediante rotaciones y reflejos. La clasificación se realizó 

con la arquitectura de red VGG19 con autocodificadores definidos mediante una adaptación de 

5 capas con 4096, 2048, 1024, 2048 y 4096 neuronas con una distribución nominal nula y 

desviación estándar 0.001. Los resultados experimentales indican que con el modelo de red 

neuronal convolucional con 11 autocodificadores se obtiene una exactitud del 85.71 % y 

precisión de 91.41 % en detectar tumores malignos, benignos y pre-malignos. 

Feature extraction from dermoscopy images for melanoma diagnosis [17] 

Los autores proponen la extracción de características relacionadas con la forma, las 

propiedades de color y el tamaño de las lesiones mediante la regla ABCD en imágenes 

dermatoscópicas del conjunto de datos PH2, en donde incluyeron 160 imágenes de lesiones 

benignas y 40 lesiones tipo melanoma para el aprendizaje del clasificador implementado con 

la herramienta computacional MATLAB. La segmentación se realizó por medio de los 

algoritmos Otsu y Chan-Vese, y el vello corporal se eliminó con el algoritmo Dull-Razor que 

consiste en operación de cierre morfológico, interpolación bilineal y filtrado medio. Para la 



29 

 

clasificación utilizaron el modelo basado en red neuronal para identificar lesiones benignas y 

malignas con base a las características extraídas. Los resultados de clasificación con 12 

imágenes benignas y 10 lesiones malignas de fuentes de internet indican que el método alcanza 

una precisión de 98.2 %, sensibilidad de 98 % y especificidad de 98.2 %.   

Computer-Aided Diagnosis of Micro-Malignant Melanoma Lesions applying Support 

Vector Machines [18] 

En la investigación, se presentan un algoritmo basado en máquinas de vectores de soporte 

SVM para clasificación de cáncer de piel tipo melanoma en fases tempranas sobre lesiones con 

diámetro inferior a 5 mm. La metodología consiste en la mejora de imagen mediante 

operaciones morfológicas y componentes de color HSL, segmentación de la lesión mediante el 

algoritmo de fusión de regiones, extracción de características por valores geométricos y 

variables GLCM, y finalmente la clasificación por SVM.  

El algoritmo SVM fue evaluado con 200 imágenes, incluidas 70 melanomas y 130 lesiones 

benignas del atlas interactivo de dermatoscopia con acceso restringido, el cual arrojó una 

sensibilidad del 90 % con especificidad del 96 %, detectó la mayoría de los casos malignos y 

podrá proporcionar información fiable para un examen eficaz de lunares en la piel.  

Artificial Intelligence-Based Image Classification Methods for Diagnosis of Skin 

Cancer: Challenges and Opportunities [19] 

El artículo expone una revisión de los últimos avances en soluciones aplicativas de 

inteligencia artificial para el diagnóstico del cáncer de piel representado por imágenes digitales, 

exponiendo algunos desafíos y oportunidades que proponen mejorar estos sistemas aliados a 

las actividades de los dermatólogos. 

La revisión expone el rendimiento de los algoritmos de inteligencia artificial InceptionV4 y 

ResNet50 utilizados para el diagnóstico en distintos conjuntos de datos de fotografías clínicas, 

imágenes de dermatoscopía y escáneres en patologías representativas de lesiones cutáneas, 
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obteniendo sensibilidades del 95 % y 84.2 %, permitiendo considerar las soluciones en 

inteligencia artificial como una herramienta mejorada en eficiencia para apoyo médico en el 

diagnóstico. Codella et al. desarrollaron un conjunto de modelos basados en aprendizaje 

automático que combina redes profundas residuales, redes neuronales convolucionales y la red 

convolucional U-Net para segmentación y clasificación, entrenados con 900 imágenes y 

evaluados con 379 imágenes del conjunto de datos ISIC versión 2016. El rendimiento de los 

modelos se comparó con los diagnósticos de 8 dermatólogos en la clasificación de 100 lesiones 

cutáneas determinando entre benignas o malignas. El rendimiento promedio de los 

dermatólogos en términos de precisión fue de 70,5 % con una especificidad de 59 %, mientras 

que para el modelo la precisión obtenida fue de 76 % y una especificidad de 62 %, evaluados 

con una sensibilidad de 82 % del modelo [20].  

Expert-Level Diagnosis of Nonpigmented Skin Cancer by Combined Convolutional 

Neural Networks [21] 

La investigación abordó una comparativa entre la precisión de un clasificador basado en 

Redes Neuronales Convolucionales con médicos expertos con diferentes niveles de experticia. 

El entrenamiento del modelo de clasificación mediante redes convolucionales se realizó 

mediante 7895 muestras de imágenes dermatoscópicas y con 5829 imágenes de lesiones 

extirpadas en una clínica especializada en cáncer de piel en Queensland, Australia entre el 2008 

y 2017, combinando ambos métodos de obtención de imágenes. La CNN fue evaluada con 

2072 casos de imágenes desconocidas y sus resultados fueron comparados con 95 evaluadores 

médicos, incluidos 62 dermatólogos con diferente experiencia en dermatoscopia.  

En la detección del cáncer de piel, el valor medio del análisis estadístico mediante el área 

bajo la curva para los evaluadores médicos fue de 0.695, menor que la media del área bajo la 

curva para las CNN de 0.742. Sin embargo, la CNN presentó una tasa de área bajo la curva 

inferior frente a los evaluadores expertos, siendo de 0,733 frente a 0,741. Por otro lado, la 
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sensibilidad de la evaluación de los dermatólogos en la detección de cáncer fue de 77.6 % con 

especificidad de 51.3 %, mientras que, para las CNN se obtuvo 80.5 % en sensibilidad y 53.5 

% en especificidad sobre evaluaciones de cáncer de piel. 

Diseño de una aplicación para el tratamiento de imágenes dermatoscópicas [22] 

El autor presenta el diseño de una aplicación computacional realizada en MATLAB 

utilizando la librería OpenCV para la clasificación de imágenes dermatoscópicas para la 

detección del nevus benignos y melanomas. En primer lugar, realizaron una revisión previa 

conceptual de la enfermedad con enfoques hacia el análisis de técnicas de detección y 

diagnóstico mediante sistemas asistidos por computador. Posteriormente, se implementó un 

algoritmo de preprocesamiento y segmentación que obtiene las representaciones de la lesión y 

parametriza para dar origen a un clasificador binario de imagen para detectar malignidad por 

medio del método demoscópico de puntuación ABCD.  La evaluación de la aplicación se 

realizó mediante la aplicación de los conjuntos de datos PH2 con 200 imágenes, 40 

correspondientes a lesiones de melanoma y 160 lesiones de nevus con una sensibilidad del 97.5 

% y una especificidad del 62.5 %.  

Dermatologist–level classification of skin cancer with deep neural networks [12] 

La investigación presenta la clasificación de anomalías de la piel utilizando una técnica 

convolucional profunda entrenada con un conjunto de datos con 129.450 imágenes clínicas que 

contienen 2.032 muestras diversas de lesiones benignas, malignas (melanoma y carcinomas) y 

lesiones no neoplásicas contenidas por el repositorio demoscópico ISIC y datos del hospital de 

Stanford. El rendimiento del modelo fue comparado con 21 dermatólogos certificados para 

evaluación de imágenes de biopsia para clasificar las lesiones benignas e identificar cáncer de 

piel tipo melanoma. Se utilizó la arquitectura convolucional InceptionV3 entrenada con retro 

propagación utilizando la novena parte de conjunto de datos para validación y el resto para el 

entrenamiento. En términos de precisión de la clasificación, los dermatólogos examinaron 180 
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imágenes aleatorias de la validación (60 por clase) y se evaluó la CNN, lo cual se refleja que 

la precisión para los dermatólogos es de 66 % y para la CNN se presentó un valor de 72.1 ± 

0.9 % en términos de media y de desviación estándar. Además, el modelo alcanzó un valor de 

área bajo la curva superior al 91 % para cada uno de los casos. 

Uso de algoritmos de machine learning para el diagnóstico de melanomas [23] 

La investigación abordó el desarrollo de una herramienta para diagnosticar mediante la 

identificación de lunares piel la presencia de un posible melanoma a través de la comparación 

de algoritmos para clasificación random forest probados con la técnica de análisis de 

componentes principales con transformaciones L y P, y redes convolucionales con 

arquitecturas DenseNet121 y 161, y ResNet 34 y 50, orientados para crear herramientas en la 

detección de melanoma con fines de diagnósticos y tratamientos oportunos.  

La evaluación de los clasificadores se realizó con imágenes propuestas por la Society for 

Imaging in Medicine y la International Skin Imaging Collaboration con 1087 imágenes de 

melanoma y 1029 de lunares benignos aumentadas mediante la técnica de Data Augmentation, 

en donde se utilizó el 80 % para el entrenamiento y 20 % para validación. En adición, se utilizó 

el método de morfología blackhat combinado con reconstrucción de color y umbralización para 

eliminar el vello corporal. Las métricas de eficiencia obtenidas indican que el modelo 

ResNet34 presentó mejores resultados en términos de exactitud de 92.1 %, precisión de  

92.3 %, sensibilidad de 92 % y especificidad de 92.3 %. Para el modelo basado en árboles de 

decisión se presentó una exactitud de 85.6 %, precisión de 83.2 %, sensibilidad de 88.5 % y 

especificidad de 83.2 %. 

Diseño de una herramienta para la clasificación de imágenes de cáncer de piel 

utilizando Redes Neuronales Profundas (DNN) [24] 

El trabajo presentó la utilidad de las redes neuronales convolucionales profundas 

implementadas en lenguaje de codificación Python y entrenadas con 2.200 muestras para cada 
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clase (benignas y malignas), validadas con 264 imágenes de lesiones benignas y 263 imágenes 

características de tumores malignos de los conjuntos de datos de código abierto ISIC y 

HAM10000 para la clasificación de lesiones en la piel, cuyas muestras fueron procesadas por 

aumentado de datos y técnica de clasificación MobileNetV1 se desarrolló en el sistema 

embebido Raspberry Pi 3 B +,  permitiendo alcanzar una exactitud alrededor del 91 % sobre 

puntuaciones de valor F de sensibilidad del 91.98 %, precisión de 90.1 % y especificidad de 

90.3 %. 

2.2 Marco teórico 

2.2.1 Cáncer de piel 

El cáncer de piel se refiere a la formación desproporcional de células con anomalía sobre la 

región de la epidermis, la capa externa de la piel, cuya reproducción es causada por daños 

provocados en el ácido desoxirribonucleico no reparados que desencadenan mutaciones, las 

cuales hacen que las células afectadas se multipliquen de forma acelerada y formen tumores 

malignos. La causante principal para contraer cáncer de piel son los rayos ultravioletas (UV) 

producidos la por radiación solar. A corto plazo, la exposición excesiva a este tipo de rayos 

ultravioleta puede causar quemaduras que con el tiempo provocarían cambios en la textura de 

la piel, envejecimiento prematuro en la piel y finalmente cáncer de piel. Los carcinomas son 

los tipos más comunes de cáncer de piel que se originan en las capas basales y escamosas de la 

piel. El melanoma es el tercer tipo más común de cáncer de piel que incide en la mayor cantidad 

de muertes a causa de la tendencia en propagarse a otras partes de cuerpo y en los órganos 

vitales [25].  

2.2.2 Carcinoma 

El carcinoma de células basales (BCC) se presenta como el tipo más común y frecuente de 

todos los cánceres que surge del crecimiento lento anormal e incontrolado de las células 

basales, correspondientes a las principales células presentes en la capa superior de la piel. El 
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BCC es provocado frecuentemente por el daño en el ADN por la exposición intensa a la 

radiación ultravioleta (UV) del sol o por bronceado artificial, los cuales provocan cambios 

sobre las células basales en la epidermis, resultando un crecimiento desproporcional. En la 

figura 2 se presentan algunas lesiones cutáneas producidas por BCC. En (a) se tienen un aspecto 

de llagas abiertas, bultos brillantes (b), parches rojos con crecimientos rosados, cicatrices con 

bordes enrollados ligeramente superficiales (c), que pueden supurar, sangrar, formar costras o 

picar. En pacientes con tonalidad de piel oscura, la mayoría de las lesiones están pigmentadas 

de color marrón [26]. Por lo general, los carcinomas basales no se propagan fuera del origen 

del tumor. Sin embargo, si se les permite la formación sin supervisión y tratamiento podrían 

exponer peligrosidad al volverse invasivos, con crecimiento amplio, profundo y destructivo 

sobre la piel, tejidos y huesos, convirtiéndose así en una amenaza para la vida del individuo. 

La mayoría de los BCC son curables y causan afectaciones mínimas cuando son detectados y 

tratados a tiempo [27].  

 
Figura 2.  Imágenes de lesiones cutáneas producidas por BCC 

El carcinoma de células escamosas (CCE) es el segundo tipo más común de cáncer de piel 

asociado aproximadamente con 1,8 millones de casos cada año, lo que indica en unos 205 casos 

diagnosticados cada hora, caracterizado por el crecimiento desproporcional y anormal de las 

células escamosas localizadas en la capa superior de la piel que se desprenden continuamente 

respecto a la formación de células nuevas. El CCE ocurre debido al daño sobre el ADN en la 

exposición intensa a la radiación ultravioleta u otros agentes que desencadenan cambios con 

anomalías sobre las células escamosas [28]. Como se presenta en la figura 3, los CCE aparecen 

con lesiones de manchas rojas escamosas (a), piel áspera y llagas abiertas (b), engrosadas y con 

 a  b  c 
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crecimientos prolongados que pueden formar costras, sangrar o picar (c). Si bien, la mayoría 

de casos de CCE pueden tratarse exitosamente, si se les permite crecer, las lesiones podrían ser 

peligrosas con riesgos de mortalidad.  

 
Figura 3. Imágenes de lesiones cutáneas producidas por CCE 

2.2.3 Melanoma 

El melanoma es el tipo de cáncer de piel más peligroso debido a la capacidad de diseminarse 

hacia otros órganos más rápidamente si no se trata en fases tempranas. De hecho, se estima que 

se diagnosticarán más de 197 mil casos de melanoma en los Estados Unidos en 2022.  Los 

melanocitos son las células cutáneas que se encuentran en la capa superior de la piel que 

producen un pigmento llamado melanina, componente que da color a la piel. Cuando la piel se 

expone a la radiación UV del sol o camas de bronceado de manera intensiva, se producen daños 

que provocan que los melanocitos generen más melanina y el pigmento de eumelanina (un tipo 

de melanina) intentará proteger la región cutánea haciendo que se oscurezca o se broncee. El 

melanoma ocurre mediante la alteración al ADN por quemaduras a causa de la radiación UV 

que desprenden cambios o mutaciones sobre los melanocitos, resultando del proceso un 

crecimiento celular descontrolado. Los melanomas presentan variedad de tamaños, formas y 

tonalidades como se presenta en la figura 4, y suele ser curable cuando es detectado y tratado 

a tiempo [29]. El melanoma de extensión superficial (a) se reconoce por su aspecto asimétrico 

plano y descolorido con bordes irregulares con tonalidades bronceadas, marrones, negras, 

rosadas, blancas o azules. Algunas lesiones carecen de pigmento y aparecen como una lesión 

rosada o similar al tono de la piel. Por otro lado, el melanoma lentiginoso acral (b) es la forma 

(a) (b) (c)
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más general de encontrar en personas de color que aparece en lugares difíciles de detectar con 

un área tonalidad negra o marrón. El melanoma nodular (c) es el tipo de melanoma más 

agresivo, con crecimiento más rápido y profundo en la piel. Por lo general, es invasivo al 

momento que se diagnostica por primera vez. El melanoma nodular es identificado como un 

bulto en la piel de color azul-negro, que también puede originarse como un bulto de color rosa 

a rojo.   

 
Figura 4. Imágenes biomédicas representativas de lesiones cutáneas 

2.2.4 Lesiones no malignas 

Las lesiones cutáneas benignas se relacionan con el crecimiento de anomalías cutáneas 

superficiales no cancerosas que se pueden manifestar de diferentes formas de acuerdo a la causa 

y tejido de origen. Las lesiones cutáneas benignas comunes incluyen la mayoría de los nevos 

(figura 5a), que se relacionan con la pigmentación sobre la piel con manifestaciones planas o 

elevada en forma de lunar que presentan proliferaciones melanocíticas. Además, los 

dermatofibromas (figuras 5b) se originan por la proliferación de fibroblastos que generan un 

crecimiento dérmico fibroso con nódulos de color de la piel con lento crecimiento. Así mismo, 

la queratosis seborreica (figura 5c) se refiere al crecimiento de tumores cutáneos benignos de 

queratinocitos inmaduros con apariencia grasosa [30].  

 
Figura 5. Lesiones cutáneas no malignas 

(a) (b) (c)

(a) (b) (c)
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2.2.5 Herramienta de diagnóstico asistida por computador 

La interfaz orientada al diagnóstico asistida por computador (Computer-aided diagnosis, 

CAD) integra las técnicas basadas en procesamiento digital de señales e inteligencia artificial 

utilizadas para el análisis de imágenes que apoya a los médicos en determinar el riesgo de 

malignidad por medio de los pasos ilustrados en la figura 6 [31]. En el preprocesamiento, se 

realiza la eliminación de ruido y se armoniza en caso de someterse a niveles de exposición 

variantes. La etapa de segmentación involucra la detección de las regiones importantes de la 

imagen que se analizarán a profundidad sin pasar por alto el mínimo detalle. En la extracción 

de características se analiza cada región de interés para obtener información en cuanto a la 

forma, tamaño, tonalidad de la región y dispersión de la misma. Finalmente, en la etapa de 

clasificación con algoritmos entrenados se analizan las regiones identificadas y se determina el 

diagnóstico mediante el reconocimiento de patrones para dar un apoyo a los especialistas en la 

interpretación de las imágenes médicas.   

 

Figura 6. Diagrama de bloques de una CAD 

2.2.6 Visión artificial 

La visión artificial se define como una técnica para el procesamiento y análisis de 

información específica la cual es proveniente de imágenes digitales, reconocida por ser una 

rama de la inteligencia artificial que trata de emular la visión que tiene los seres humanos de 

observar, analizar y actuar respecto a una imagen vista.  Esta técnica se compone de un grupo 

de procesos destinados a realizar un análisis a la imagen captada, en donde estos sistemas 

adquieren la información del entorno por medio de imágenes en el cual posteriormente realizan 

un proceso para que sea analizado por el algoritmo realizado [32].  
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Los procesos que hacen parte de la visión artificial se pueden observar en el diagrama de 

bloques de la figura 7, comenzando con la adquisición o captación de la imagen mediante 

dispositivos como lo son las cámaras 2D y 3D, sensores y cámaras hiperespectrales. 

Seguidamente, se procede con el proceso de digitalización que convierte la imagen captada a 

información digital que se almacena en memoria y posteriormente se realizará tratamiento de 

la imagen mediante las instrucciones que se programaron. La imagen procesada llega al módulo 

de reconocimiento e interpretación que la convierte en forma analógica. Finalmente, llega a un 

bloque de actuación que realizará alguna acción programada según el análisis obtenido. 

 
Figura 7. Diagrama de un sistema de visión artificial 

2.2.7 Procesamiento digital de imágenes 

Se refiere al conjunto de técnicas que se aplican para mejorar el aspecto de las imágenes con 

el fin de resaltar ciertos detalles que se desean destacar y facilitar la búsqueda de información 

de la forma presentada en la figura 8. El tratamiento de las imágenes comienza con la división 

de la imagen y representación en un arreglo rectangular de elementos, en donde cada elemento 

hace referencia a un pixel. Posteriormente, se realiza la asignación numérica de luminosidad 

media para cada pixel y la representación de las coordenadas de los mismos para la imagen. El 

paso siguiente es variar la luminosidad en los valores de los pixeles por medio de 

transformaciones o modelos matemáticos con el objetivo de resaltar los detalles más relevantes 

de la imagen. Finalmente, los pixeles alterados por los tratamientos digitales se representan en 

un visor de imagen con la intención de visualizar la imagen procesada [33].   
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Figura 8. Diagrama de un sistema de procesamiento digital de imágenes 

2.2.8 Técnicas para la extracción y reducción de características 

La extracción de características se relaciona con la reducción en la dimensionalidad con el 

propósito de generar un nuevo vector que contengan información relevante relacionada 

(características) e informativa sin redundancia de los datos de entrada y con representación 

reducida para las etapas siguientes de aprendizaje y predicción, en lugar de datos completos. A 

continuación, se presentan las técnicas de Redes Neuronales Densamente Conectadas 

(DenseNet121), la Matriz de Coocurrencia de Niveles de Gris (GLCM) y Análisis de 

Componentes Principales (PCA),  

2.2.9 DenseNet121 

Se refiere a una arquitectura convolucional que integra capas profundas y conexiones más 

cortas, en donde cada capa se conecta con todas las demás capas situadas en la zona más 

profunda de la red [34]. La primera capa se conecta con la segunda, tercera y cuarta, así de 

forma sucesiva, la segunda capa se conecta con la tercera, cuarta y quinta, y así sucesivamente. 

Lo anterior se realiza para permitir el flujo máximo de información entre cada una de las capas, 

en donde cada una obtiene entradas de todas las capas anteriores y los mapas de características 

se pasan a todas las capas sucesivas combinando funciones concatenadas. Así, se requerirán 

menos parámetros en comparación con las redes neuronales convolucionales debido a que no 

será necesario aprender mapas de características de representación insignificante.     
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2.2.10 Matriz de Coocurrencia de Niveles de Gris (GLCM) 

La evaluación de las características enfocadas en la textura de la imagen es realizable 

mediante la técnica estadística de segundo orden GLCM que se calcula con base a métricas 

cuya relación es angular y distancias entre pixeles. La solución de la matriz se obtiene mediante 

la reducción en el número de valores de gris y la combinación entre pixeles [35]. En adición, 

se debe definir la dirección de los pares de pixeles y la distancia entre ellos debido a que la 

matriz almacena la cantidad de veces que se encuentran el par en la imagen, y a la vez, analiza 

la relación entre pares no consecutivos. La distancia entre los pixeles debe definirse de forma 

previa. La figura 9 describe en (A) la matriz con el número de ocurrencias entre pixeles 

adyacentes, mientras que en (B) se ilustran las direcciones de desplazamientos en GLCM.   

 
Figura 9.  Ilustraciones relacionadas con la matriz de coocurrencia de niveles de gris 

La matriz de ocurrencia de niveles de gris involucra el cálculo de variables texturales de 

segundo orden a través del análisis de pixeles sobre una distancia y unas orientaciones 

angulares determinadas. Por ello, la tabla 1 presenta las variables basadas en la textura con la 

respectiva descripción y modelo matemático.  

Tabla 1. Variables relacionadas con la Matriz de Coocurrencia de Niveles de Gris 

Característica 

GLCM  
Explicación Modelo 

Energía 
Mide la uniformidad en relación con la textura 

de la imagen. 
√ ∑ 𝐶𝑖,𝑗

2

𝑁−1

𝑖,𝑗=0
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Correlación 

Mide la dependencia de las amplitudes 

lineales de las amplitudes vecinas. Las 

variables 𝜎𝑖 y 𝜎𝑗  son las desviaciones estándar, 

mientras que 𝜇𝑖 y 𝜇𝑗 son las medias de GLCM. 

∑
(𝑖 − 𝜇𝑖)(𝑗 − 𝜇𝑗)

√𝜎𝑖
2 ∗ 𝜎𝑗

2

𝑁−1

𝑖,𝑗=0

 

Disimilitud 

Los pesos de las probabilidades aumentan 

linealmente y se alejan de la diagonal donde los 

valores vecinos son idénticos. 

∑ 𝐶𝑖,𝑗 ∗ |𝑖 − 𝑗|

𝑁−1

𝑖,𝑗=0

 

Homogeneidad 

Se encarga de ponderar los valores por la 

inversa del peso del contraste. La 

homogeneidad aumenta a medida que 

disminuye el contraste entre los píxeles. 

∑
𝐶𝑖,𝑗

1 + |𝑖 + 𝑗|

𝑁−1

𝑖,𝑗=0

 

Contraste 

Presenta las variaciones sobre los tonos de gris 

de la imagen. Si la variación de los tonos de 

gris es mayor, el contraste será alto. El 

contraste es nulo si los niveles de gris son 

constantes. 

∑ (𝑖 − 𝑗)2 ∗ 𝐶𝑖,𝑗

𝑁

𝑖,𝑗=0

 

2.2.11 Análisis de Componentes Principales (PCA) 

El análisis de componentes principales se presenta como un método estadístico con la 

finalidad de simplificar la complejidad de valores muestrales que presentan redundancias 

significativas en cuanto a las dimensiones, y a la vez preservar la información de las mismas 

mediante la búsqueda de factores subyacentes que representan idénticamente las muestras.   

2.2.12 Modelos de aprendizaje y clasificación 

El aprendizaje hace parte de los pilares fundamentados en soluciones bajo inteligencia 

artificial que conlleva a procesos de optimización para mejorar el conocimiento de los 

algoritmos y predecir en función de la representación de los datos destinados como entrada y 

salida. Seguidamente, se detallan los modelos de máquinas de vectores de soporte, redes 

neuronales convolucionales, LightGBM y XGBoost.  

2.2.13 Máquinas de vectores de soporte (SVM) 

Las máquinas de vectores de soporte (SVM) tienen como fin encontrar un hiperplano 

definido en un espacio de dimensión en función del número de características para clasificar 

los puntos correspondientes a los datos. La separación de dos clases de datos genera varios 

hiperplanos que podrían seleccionarse, indicando la necesidad de encontrar un plano que 



42 

 

presente el margen máximo o la distancia máxima entre puntos de datos de las clases, con el 

fin de clasificar con mayor efectividad. El entrenamiento del clasificador requiere de un 

conjunto de muestras con representación del vector de entrada 𝑥𝑖 y la etiqueta asociada 𝑦𝑖, tal 

y como se presenta en la ecuación 1, donde 𝑥𝑖  ∈ 𝑅𝑑 y 𝑦𝑖  ∈ (+1,−1) [36]. 

(𝑥1, 𝑦1), (𝑥2, 𝑦2), … , (𝑥𝑛, 𝑦𝑛) (1) 

La dimensión del hiperplano está relacionada con el número de características y los vectores 

de soporte son aquellos puntos que están más cerca del hiperplano que influyen en la 

orientación y ubicación del hiperplano, y a la vez maximizan el margen del clasificador. La 

figura 10 presenta varios hiperplanos de decisión que dividen el conjunto de datos de entrada, 

en donde es evidente la infinidad de hiperplanos que podrían clasificar los datos [37].  

 
Figura 10. División de los datos por los hiperplanos  

El nivel de decisión o hiperplano que separa las clases de espacio de entrada está definido 

por la ecuación 2. 

𝑤𝑇𝑥𝑖 + 𝑏 = 0 (2) 

El margen geométrico en el rango de 𝑋+ y 𝑋− se presenta en la ecuación 3, donde 𝑤 define 

al hiperplano de óptima separación y 𝑏 es la inclinación. La optimización del margen 

geométrico reduce la norma del vector de pesos.  

𝛾𝑖 =
1

2
(〈

𝑤

‖𝑤‖
∗ 𝑥+〉 − 〈

𝑤

‖𝑤‖
∗ 𝑥−〉) (3) 

X1

X2
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2.2.14 Redes Neuronales Convolucionales (CNN) 

Las Redes Neuronales Convolucionales (CNN) se presentan como una modelo artificial con 

aplicación en la clasificación de texturas, reconocimiento de objetos y otras aplicaciones de 

visión computacional [38]. En efecto, hacen referencia a una red neuronal ampliamente 

utilizada en el procesamiento de datos que introduce capas de agrupación, activación y 

convolución  por medio de una serie de filtros que extraen las características, mientras que, la 

capa de agrupación se encarga de la reducción de dimensionalidad de la imagen producida por 

las capas de convolución mediante muestreo reducido, utilizando estrategias como agrupación 

media o agrupación máxima  para sintetizar los parámetros y la complejidad de red [39].  

La capa Dropout tiene como función reducir el sobreajuste posiblemente generado durante 

el entrenamiento, suprimiendo neuronas que hacen parte de capas ocultas o visibles al azar. Sin 

embargo, es posible modificar la probabilidad de que una neurona sea eliminada mediante la 

proporción de Dropout.  

Finalmente, las capas adicionadas en el modelo totalmente conectadas con las funciones de 

activación extraen las características de alto nivel de los datos y clasifican las imágenes dadas 

en la clasificación binaria, en donde, la función SoftMax es una de las funciones de activación 

muy utilizada en estas capas, enfocada en el cálculo de distribución probabilística de un vector 

de valor real que produce una salida en el rango entre 0 y 1 debido a que la suma de probabilidad 

es 1 [40]. La ecuación 4 presenta la base matemática de la función. 

𝑓(𝑥𝑖) =
𝑒𝑥𝑖

∑ 𝑒𝑥𝑗
𝑗

 𝑝𝑎𝑟𝑎 𝑗 = 1,2, … , 𝑘 (4) 

Los núcleos de capas convolucionales y los pesos de las conexiones de las redes se 

optimizan en el entrenamiento mediante retro propagación [41]. La figura 11 describe la 

arquitectura del método presentado de aprendizaje profundo en la clasificación de imágenes 

con base a la predicción. 
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Figura 11. Arquitectura de una red neuronal convolucional 

El modelamiento matemático del proceso de convolución se presenta en la ecuación 5, en 

donde 𝑋𝑖𝑗 es la i-ésima y la j-ésima matriz con dirección de la fila y la columna 

correspondientes a núcleos de convolución de la matriz de entrada por medio de 

desplazamientos uniformes, 𝐾 es el núcleo de convolución, y 𝛾 es la matriz de la salida. 

𝛾(𝑖,𝑗) = 𝑋𝑖𝑗 ∗ 𝐾 (5) 

El principio matemático de la estructura de capa totalmente conectada se expresa como se 

muestra en la ecuación 6, donde 𝑜 es el vector compuesto por valores de salida, 𝑥 es el vector 

compuesto por variables de entrada, es el vector compuesto en valores de peso, 𝑏 es el vector 

compuesto por valores de umbral, y 𝑓 es la función de activación.  

𝑜 = 𝑓(𝑤𝑓
𝑇𝑥 + 𝑏) (6) 

La salida del vector convolución produce un rango en una dimensión por medio de 

expansión de aplanamiento. Posteriormente, los vectores se conectan a la capa densa para 

obtener la salida en una dimensión [42].  

2.2.15 LightGBM 

LightGBM hace referencia a una técnica de clasificación de aprendizaje automático con 

enfoque en aprendizaje mejorado de refuerzo de gradiente en arboles de decisión con el 

objetivo de aumentar la eficiencia del modelo y reducir la tasa de memoria utilizada. El 

algoritmo utiliza la técnica de muestreo unilateral basado en gradiente (GOSS) y la agrupación 

excluyente de características (EFB) que complementan el histograma que utiliza los marcos 

GBDT (Gradient Boosting Decision Tree) para agrupar los valores de las características o 

Predicción

Entrada

Capa de convolución Capa de submuestreo Capa de convolución Capas conectadas 

totalmente
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atributos en secciones discretas que permiten acelerar el entrenamiento [43]. Por lo general, la 

mayoría de las técnicas orientadas en el aprendizaje por la técnica arboles de decisión hacen 

crecer el árbol de forma horizontal o profunda, por el contrario, LightGBM hace crecer el árbol 

en forma de hoja, permitiendo así elegir la hoja con la máxima perdida para crecer y mantener 

fijo el algoritmo por hojas, consiguiendo menores perdidas comparadas con otros algoritmos 

de conjuntos de niveles [44]. La figura 12 muestra el proceso del crecimiento de las hojas del 

árbol del LightGBM. 

 

Figura 12. Algoritmo del clasificador LightGBM 

2.2.16 XGBoost 

XGBoost (Aumento Extremo de Gradiente) es un modelo de aprendizaje automático que 

implementa máquinas de aumento de gradiente para elevar la eficiencia en el tiempo de 

cómputo y los recursos de memoria, con el objetivo de optimizar los recursos disponibles para 

entrenar el modelo. Este algoritmo implementa arboles de decisión con aumento de gradiente, 

cuyo enfoque es crear nuevos modelos que predicen los errores de los modelos anteriores y 

minimizan la pérdida al adicionar nuevos modelos, y posteriormente se ponderan para la 

predicción final [45]. XGBoost adiciona características de soporte para implementación en 

estructura de bloques para parametrizar la construcción del árbol sobre los núcleos de CPU 

para entrenamiento y optimización de cache dedicada a estructura de datos que mejoran la 

aplicación del hardware. 
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2.2.17 Python 

Python es un lenguaje de programación multiparadigma interpretado en la legibilidad de 

código que combina aspectos imperativos, funcionales y orientados a objetos, permitiendo que 

la entrada al lenguaje pueda hacerse de forma progresiva. El lenguaje de programación cuenta 

con un amplio repositorio de herramienta de software con más de 120.000 paquetes en PyPI 

(Python Package Index), orientados a resolver tareas de utilidad, por ejemplo, la lectura de 

ficheros, el desarrollo de interfaces gráficas, conexión con bases de datos, entre otras 

aplicaciones [46].  

2.2.18 OpenCV 

Es una biblioteca de software orientada a la visión artificial y el aprendizaje autónomo en 

código abierto que proporciona una infraestructura general en aplicaciones de visión por 

computador. La biblioteca cuenta con más de 2500 algoritmos optimizados que incluyen un 

conjunto de algoritmos de aprendizaje automático y profundo que son utilizados para detectar 

y reconocer rostros, identificación y rastreo de objetos, unir imágenes para producir una de alta 

resolución, entre otras.  

OpenCV tienen interfaces en Python, C ++, MATLAB y Java, compatible con los sistemas 

operativos Windows, Android, Linux y Mac OS, utilizada por empresas, grupos de 

investigación y organismos de gobierno [47]. 

2.2.19 TensorFlow 

Tensorflow se considera un proyecto de código abierto desarrollado por programadores de 

Google para desarrollar y ejecutar modelos de machine learning, Deep learning y otros modelos 

para análisis predictivo y estadístico. El proyecto tiene como fin de agilizar los procesos de 

desarrollo y ejecución de los modelos tanto para usuarios como a los científicos de datos y 

estadísticos. TensorFlow realiza el tratamiento a los conjuntos de datos que se organizan en 

forma de nodos computaciones, representados como vectores o matrices multidimensionales 
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llamados tensores, los cuales son usados bajo una arquitectura de flujo de datos que permiten 

obtener resultados intermedios con cálculos generalizados e integran procesamiento paralelo a 

gran escala y profundos [48]. Los modelos desarrollados en TensorFlow pueden ejecutarse en 

la Unidad Central de Procesos del sistema computacional o en Unidades de Procesamiento de 

Gráficos (GPU) de mayor desempeño, así como en las unidades de procesamiento de tensor 

(TPU) disponibles de Google.   

2.2.20 Sistemas embebidos 

Los sistemas embebidos corresponden a un sistema que integra hardware y software para 

ejecutar una o varias operaciones en tiempo real. Los recursos que ofrecen no son muy amplios, 

pero si son lo suficiente para considerarse un ordenador a baja escala con la utilidad para la 

construcción de nuevos productos con enfoque sobre líneas de código modificables y 

adaptables a las necesidades y requerimientos emergentes de un diseño [49]. 

2.2.21 Rasberry Pi 4B 

Raspberry Pi 4B (figura 13) es una placa de desarrollo embebida de bajo costo teniendo en 

cuenta sus características. Posee un tamaño compacto con la posibilidad de conexión de 

múltiples periféricos como teclados, conectores USB, mouse, y conexión a monitores [50]. La 

placa incluye un procesador Broadcom BCM2711 cortex-A72 de cuatro núcleos con 

arquitectura de 64 bits a una frecuencia de reloj de 1.5 GHz, memoria RAM de 1 GB, 2GB, 4 

GB o 8 GB de acuerdo al modelo, conexión con doble LAN inalámbrica de banda 2.4 a 5.0 

GHz con bluetooth 5.0, GPIO de 40 pines, entrada HDMI, 2 puertos USB 2.0 y 3 puertos USB 

3.0, salida de audio estéreo y vídeo compuesto mediante dos puertos micro HDMI con 

resolución máxima 4Kp60, microSD, así como de puertos CSI y DSI para la conexión de 

cámaras de video y pantallas táctil respectivamente [51]. Es un sistema basado en Linux, por 

lo cual permite modificar diferentes características de la placa aceptando lenguajes de 

programación usados en el procesamiento de imágenes como Python y Scratch. 
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Figura 13. Descripción gráfica del sistema embebido Raspberry Pi 4B 

2.2.22 Interfaz gráfica de usuario 

La interfaz gráfica de usuario (GUI) hace referencia al conjunto de métodos y formas que 

permiten la interacción de un sistema codificado con los usuarios a través de imágenes y 

gráficos, con referencia a iconos, botones, fuentes, ventanas, entre otros, cuyos elementos están 

asociados con funciones, información y acciones definidas. La función de una GUI se centra 

en ofrecer un entorno intuitivo para interactuar con las diferentes aplicaciones sin requerir de 

conceptos especializados de conocimientos informáticos [52]. La figura 14 ilustra los 

componentes básicos de una GUI. 

 

Figura 14. Componentes de una interfaz gráfica de usuario 

2.3 Marco legal 

A continuación, se presentan las normativas legales correspondientes al manejo de 

información personal para el tratamiento de las imágenes médicas. 
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• Artículo 15 de la Constitución Política de Colombia: Todas las personas tienen 

derecho a su intimidad personal y familiar y a su buen nombre, y el Estado debe 

respetarlos y hacerlos respetar. 

• Ley 1581 de 2012 “por la cual se dictan disposiciones generales para la protección de 

datos personales”, la cual en el título I correspondiente al objeto, ámbito de aplicación 

y definiciones manifiesta:  

Artículo 1: La presente ley tiene por objeto desarrollar el derecho constitucional que tienen 

todas las personas a conocer, actualizar y rectificar las informaciones que se hayan recogido 

sobre ellas en bases de datos o archivos, y los demás derechos, libertades y garantías 

constitucionales a que se refiere el artículo 15 de la Constitución Política; así como el 

derecho a la información consagrado en el artículo 20 de la misma. 

Artículo 2: Los principios y disposiciones contenidas en la presente ley serán aplicables a 

los datos personales registrados en cualquier base de datos que los haga susceptibles de 

tratamiento por entidades de naturaleza pública o privada. 

La presente ley aplicará al tratamiento de datos personales efectuado en territorio 

colombiano o cuando al responsable del tratamiento o encargado del tratamiento no 

establecido en territorio nacional le sea aplicable la legislación colombiana en virtud de 

normas y tratados internacionales. 

• Ley 1266 de 2008 “por la cual se dictan las disposiciones generales del hábeas data y se 

regula el manejo de la información contenida en bases de datos personales en especial 

la financiera, crediticia, comercial, de servicios y la proveniente de terceros países y se 

dictan otras disposiciones”. 

• Ley 657 de 2001 “por la cual se reglamenta la especialidad médica de la radiología e 

imágenes diagnósticas y se dictan otras disposiciones”, la cual, el Congreso de la 

República decreta: 
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Artículo 1: La radiología e imágenes diagnósticas es una especialidad de la medicina 

basada en la obtención de imágenes de utilidad médica para efectos diagnósticos y 

terapéuticos, mediante la utilización de ondas del espectro electromagnético y de otras 

fuentes de energía. 

Artículo 2: La radiología e imágenes diagnósticas estudia los principios, procedimientos, 

instrumentos y materiales necesarios para producir diagnósticos y realizar procedimientos 

terapéuticos óptimos, todo con fundamento en un método científico, académico e 

investigativo. 

Artículo 3: La especialidad médica de la radiología e imágenes diagnósticas participa con 

las demás especialidades de la medicina en el manejo integral del paciente y por ende pueden 

prescribir, realizar tratamientos, expedir certificados y conceptos sobre el área de su 

especialidad e intervenir como auxiliares de la justicia. 

• Ley 1581 de 2012: “Por la cual se dictan disposiciones generales para la protección de 

datos personales”, que manifiesta: 

Artículo 1. Desarrollar el derecho constitucional que tienen todas las personas a conocer, 

actualizar y rectificar las informaciones que se hayan recogido sobre ellas en bases de datos o 

archivos, y los demás derechos, libertades y garantías constitucionales a que se refiere el 

artículo 15 de la Constitución Política; así como el derecho a la información consagrado en el 

artículo 20 de la misma. 

Artículo 2. Los principios y disposiciones contenidas en la presente ley serán aplicables a 

los datos personales registrados en cualquier base de datos que los haga susceptibles de 

tratamiento por entidades de naturaleza pública o privada. La presente ley aplicará al 

tratamiento de datos personales efectuado en territorio colombiano o cuando el responsable 

del tratamiento o encargado del tratamiento no establecido en territorio nacional sea aplicable 

a la legislación colombiana en virtud de normas y tratados internacionales.  
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• Sentencia C-038 / 03 de la Corte Constitucional de Colombia: Por la cual declara 

exequibles las expresiones “imágenes diagnosticas” contenida en el titulo y en los 

artículos del 1 al 16 de la ley 557 de 2001, “Ondas del espectro electromagnéticos y de 

otras” contenida en el artículo primero de la misma ley y “especialistas” contenida en el 

parágrafo del artículo 4 de la misma ley. 
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3. Metodología 

El trabajo de investigación fue realizado de forma secuencial de acuerdo con lo planteado 

en cada uno de los objetivos. 

3.1 Documentar el estado del arte con respecto a técnicas de diagnóstico y 

clasificación de cáncer de piel 

La literatura consultada está asociada con los filtros de búsqueda por palabras clave: 

Extracción de características, Técnicas de detección de cáncer de piel y Herramientas de 

diagnóstico asistidas por computador. En la revisión sistemática se incluyeron trabajos de grado 

y artículos de investigación resultantes de una exploración enfocada en técnicas de 

procesamiento digital de imágenes, inteligencia artificial y herramientas de diagnóstico 

asistidas por computador que aportan información significativa sobre los procesos de detección 

de cáncer de piel a través de herramientas computacionales. Se incluyeron documentos 

redactados tanto en idioma inglés como en español con año de publicación superior al 2016 y 

se encuentran disponibles en las bases de datos de alto impacto científico de Elsevier, 

SpringerLink, Google Scholar, PubMed e IEEE Xplore. En la sección “marco referencial” del 

capítulo 2, específicamente en el apartado de antecedentes, se muestran los trabajos y artículos 

relacionados con cada una de las temáticas mencionadas previamente. Del mismo modo, en el 

apartado de “marco teórico” se presentan los conceptos requeridos para la implementación de 

la herramienta de diagnóstico asistida.  

3.2 Aplicación de técnicas de procesamiento digital de imágenes y visión artificial 

para la extracción y mejora de características de interés de la lesión cutánea 

Una vez consultada la literatura científica a considerar en el desarrollo del proyecto de 

investigación, se hace necesario en la aplicación de técnicas de procesamiento digital de 

imágenes la selección de herramientas tanto de hardware como de software a utilizar [53]. La 

selección consiste en comparar parámetros los cuales se establece un peso específico para 
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comparar entre los mismos. La matriz de priorización se realiza para comparar parámetros en 

donde se asignan 10 unidades si la opción es mucho más eficiente respecto a la comparada, 5 

si es más eficiente, 1 si es igual, 1/5 si es menos eficiente que la comparada y 1/10 si se 

considera mucho menos eficiente. Posteriormente, los valores asignados se suman para obtener 

el peso correspondiente al parámetro en cuestión [54].  

Las herramientas de hardware comparadas fueron Raspberry Pi 4B, Jetson Nano, 

PocketBeagle y Nexys 3 Spartan 6. La tabla 2 presenta los parámetros comparados para la 

selección del sistema de hardware con la respectiva denotación en la matriz de priorización. 

Tabla 2. Parámetros de comparación para herramientas de hardware 

Parámetro Denotación 

Velocidad de procesamiento A 

Cantidad de memoria RAM B 

Lenguajes de programación soportados C 

Velocidad de procesamiento gráfico D 

Precio y disponibilidad en el mercado E 

Del mismo modo, las herramientas de software comparadas fueron Python, Lenguaje M, 

Java y C++. Los parámetros comparados para la selección de la herramienta de software con 

la denotación en la matriz de priorización se presentan en la tabla 3.  

Tabla 3. Parámetros de comparación para herramientas de software 

Parámetro Denotación 

Tipo de la licencia A 

Capacidad de integración con entornos de 

desarrollo 
B 

Disponibilidad de paquetes y librerías  C 

Conectividad con ofimática  D 

Especialidad para inteligencia artificial E 

3.2.1 Procesamiento digital de imágenes médicas y visión artificial 

Las imágenes de lesiones cutáneas presentan algunas limitantes que impiden el 

diagnostico o la realización de procedimientos médicos, ya que las imágenes pueden 

mostrarse borrosas, con vello corporal, elementos de regla o con ruido que no permiten 

apreciar claramente la lesión. En consecuencia, se aplican los algoritmos de procesamiento 
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digital de imágenes médicas para hacer más clara la visualización de dichas imágenes, de 

modo que, el médico y los modelos de clasificación puedan apreciar con detalle la lesión y 

determinar con mayor precisión los diagnósticos, y a la vez resaltar las características 

asociadas con la anatomía de la enfermedad. Las técnicas referentes al procesamiento digital 

de imágenes se detallan a continuación. 

A. Conversión de las imágenes a escala de nivel de gris 

Inicialmente, la imagen es sometida a un preprocesamiento para la representación en 

escala de grises mediante valores de intensidad entre tonalidades de blanco y negro. De modo 

que, la expresión matemática de las componentes R, G y B respectivamente se representan en 

la ecuación 7, donde R hace referencia al color rojo, G al color verde y B corresponde al 

color azul. 

B. Detección de vellos corporales mediante el algoritmo de Canny 

Se basa en un algoritmo compuesto por varias etapas para detectar los diversos bordes que 

son representados por los vellos corporales presentes en la imagen. El algoritmo de detección 

de bordes se compone mediante las etapas de reducción de ruido, operador de gradiente, 

supresión no máxima y umbralización por histéresis [55]. El filtro de suavizado gaussiano se 

aplica para eliminar las redundancias en las imágenes con la pérdida mínima de detalles, ya 

que la detección de bordes es vulnerable al ruido y el pixel referenciado no podrá ser similar a 

los pixeles vecinos, cuyo resultado será una detección incorrecta de los bordes. El filtro 

gaussiano realiza dos barridos en una sola dimensión, uno en el eje 𝑥 y otro en el eje 𝑦, evitando 

las convoluciones bidimensionales [56]. La ecuación 8 muestra la representación del filtro, 

donde 𝑋 e 𝑌 hacen referencia a los desplazamientos horizontales y verticales, y 𝜎 es la 

desviación estándar de la distribución gaussiana con tamaño de filtro 3𝑥3. 

𝐼 = 0.299𝑅 + 0.587𝐺 + 0.114𝐵 (7) 
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Posteriormente, se calcula la magnitud y dirección del gradiente mediante la diferencia finita 

del tamaño 2𝑥2 con referencia al área entre vecinos para determinar la magnitud 𝑔(𝑥,𝑦) y la 

dirección 𝜃(𝑖,𝑗) de la imagen. Las derivadas parciales de primer orden correspondientes tanto 

para la dirección en 𝑥 como la dirección en 𝑦 para el pixel 𝐼(𝑖,𝑗) se describe en la ecuación 9. 

Mientras que, la magnitud y dirección del gradiente se presentan en la ecuación 10.  

∇𝑆 =

[
 
 
 
𝜕𝑔

𝜕𝑥
𝜕𝑔

𝜕𝑦]
 
 
 

∗ 𝐼(𝑖,𝑗) = [
𝑔𝑥(𝑖, 𝑗)
𝑔𝑦(𝑖, 𝑗)

] ∗ 𝐼(𝑖,𝑗) (9) 

𝑔(𝑖,𝑗) = √𝑔𝑥(𝑖, 𝑗)2 + 𝑔𝑦(𝑖, 𝑗)2 

𝜃(𝑖,𝑗) = tan−1 (
𝑔𝑦(𝑖, 𝑗)

𝑔𝑥(𝑖, 𝑗)
) 

(10) 

La representación de los bordes unilaterales es realizable mediante la técnica de supresión 

no máxima, representado por un área de adyacencia de tamaño 3𝑥3 que consta de 8 direcciones 

para interpolar la magnitud obtenida del gradiente alrededor de la dirección del mismo. El 

procedimiento consiste en seleccionar puntos de los bordes considerando si la magnitud del 

gradiente en cada punto de la dirección del gradiente es la máxima alrededor de las 8 secciones 

vecinas. Según la figura 15, la supresión no máxima ocurre cuando el pixel 𝑞 presente una 

intensidad mayor que 𝑝 y 𝑟, donde los pixeles 𝑝 y 𝑟 son los pixeles orientados hacia la dirección 

del gradiente de 𝑞. Si se cumple la condición, el pixel representa un borde. Por el contrario, se 

convierte en un pixel de intensidad nula. 

𝐺(𝑥) =
1

2𝜋𝜎2
𝑒

−
𝑥2+𝑦2

2𝜎2  (8) 
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Figura 15. Ilustración de la técnica de supresión no máxima 

 La ecuación 11 presenta la interpolación de los pixeles para lograr mayor precisión.  

Finalmente, la umbralización por histéresis determina cuales son los bordes mediante la 

determinación de dos valores de umbral (𝑣𝑎𝑙𝑚𝑖𝑛 y 𝑣𝑎𝑙𝑚𝑖𝑛). El borde de magnitud de gradiente 

mayor a 𝑣𝑎𝑙𝑚á𝑥 será considerado un borde representativo de la imagen, y los bordes que se 

sitúen por debajo de 𝑣𝑎𝑙𝑚𝑖𝑛 serán omitidos. Los valores de gradiente que se ubiquen en medio 

de los dos umbrales se clasificarán como un borde en función de la conectividad entre los 

pixeles que fueron considerados como bordes.  

C. Aplicación del filtro morfológico de dilatación 

La dilatación es una operación morfológica de suma invariante y desplazamiento que 

extiende las estructuras que resaltan sobre la imagen. Por consiguiente, el nuevo valor de 

intensidad de gris para cada pixel será el máximo entre los valores anteriores de gris para la 

mayoría de los pixeles ubicados en el elemento estructural con origen en el pixel [57]. El 

operador dilatador se complementa con un elemento estructural en forma de cruz y tamaño 

5𝑥5. La ecuación 12 muestra la expresión matemática del filtro de dilatación, donde 𝐴𝑏 es la 

translación de 𝐴 por 𝑏. 

Gradiente

a b

Borde

α 1-α

q

p

𝑟 = 𝛼 ∗ 𝑏 + (1 − 𝛼) ∗ 𝑎 (11) 

𝐴⨁𝐵 = ⋃𝐴𝑏

𝑏∈𝐵

 (12) 
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D. Umbralización del ruido producido por vello corporal  

La umbralización se refiere a la técnica que asigna a las imágenes en escala de grises valores 

en función de un parámetro de umbral predefinido que establece las dos regiones. Cada pixel 

se compara con el valor de umbral, y si el valor de un pixel es inferior que el umbral se establece 

en cero, por el contrario, se establece el valor máximo de 255. Con lo anterior, se utiliza el 

método de umbral binario para representar el vello corporal y separarlo del fondo de la imagen 

en un primer plano con un umbral 𝑇 = 10.  

E.  Trazado para decoloración del vello corporal 

Se introduce el método image inpainting para la tarea de reconstrucción de regiones sobre 

una imagen. El método consiste en una clase de algoritmos de visión artificial para rellenar 

secciones dentro de la imagen mediante una máscara binaria. En específico, la máscara se 

referencia con la obtenida mediante la binarización del vello corporal. La supresión del ruido 

se realiza propagando la información partiendo desde el límite de la región que se desea 

reconstruir. La restauración de la imagen consiste en el Método de marcha rápida (FMM) que 

utiliza la imagen con transformaciones laplacianos con estimadores de suavizado y valor medio 

en la vecindad del pixel que se desea restaurar [58]. El fundamento de 𝐹𝐹𝑀 se basa en resolver 

planteamientos de condición de frontera mediante la formulación de la ecuación de Eikonal 

mostrada en la ecuación 13, donde 𝐹(𝑋) es la función de velocidad en la dirección 

perpendicular en un punto sobre la curva límite y 𝑇(𝑋) es el tiempo en el que la curva de nivel 

equidista sobre el punto 𝑋. Los valores de degradado de la vecindad son utilizados para estimar 

el color que se va a pintar sobre el pixel. 

F. Aplicación del filtro de suavizado mediano 

Se introduce el filtro de suavizado mediano como un método útil en la eliminación de ruido 

en las imágenes médicas debido a la especificidad del filtro que mantiene las características 

|∇𝑇(𝑥)| ∗ 𝐹(𝑋) = 1 (13) 
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representativas de la imagen [59]. La ecuación 14 presenta el modelo matemático del filtro 

mediano sobre una vecindad 𝑚 𝑥 𝑛 para agruparlas en orden ascendente, seleccionar el valor 

medio de las vecindades ordenadas y reemplazar el pixel central, en donde 𝐶 representa la 

vecindad centrada alrededor de la ubicación (𝑚, 𝑛) de la imagen con tamaño de filtro 3𝑥3. 

Posteriormente, la imagen suavizada por filtro de mediana se presenta en escala de grises para 

la segmentación de la región de interés. 

G. Segmentación de la región de interés  

Del mismo modo, se aplica el método de umbralización binaria para separar la región de la 

lesión del fondo de la imagen. En adición, se emplea el método de umbralización adaptativa de 

Otsu para una primera aproximación a la segmentación de la lesión del fondo [60]. La ecuación 

15 muestra el cálculo de la probabilidad de ocurrencia de cada clase, en donde la clase 0 

representa el fondo de la imagen y la clase 1 se refiere a la lesión con 𝑠 y 𝑡 como valores del 

umbral de refuerzo con valor de 127.  

En adición, la interfaz gráfica de usuario para diagnostico dispondrá de una herramienta 

para dibujar a mano alzada el contorno de la lesión usando el puntero. Por ello, se diseña un 

método inspirado en el dibujo de formas regulares usando el puntero para dibujar al azar objetos 

a mano alzada. Por consiguiente, se realiza un enmascaramiento de color para representar una 

máscara binaria del objeto trazado en combinando la detección de contornos para rastrear la 

ubicación del lápiz sobre el objeto. Una vez terminado el proceso, se conectan los puntos 

usando las coordenadas 𝑥, 𝑦 de la ubicación previa del lápiz con los puntos 𝑥, 𝑦 del nuevo 

𝑦(𝑚,𝑛) = 𝑚𝑒𝑑𝑖𝑎𝑛{𝑥(𝑖,𝑗), (𝑖, 𝑗) ∈ 𝐶} (14) 

𝑃0(𝑠, 𝑡) = ∑∑ 𝑃𝑖𝑗

𝑡

𝑗=0

𝑠

𝑖=0

 

𝑃1(𝑠, 𝑡) = ∑ ∑ 𝑃𝑖𝑗

𝐿−1

𝑗=𝑡+1

𝐿−1

𝑖=𝑠+1

 

(15) 
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marco. Por lo tanto, mediante este método se pueden representar los puntos por medio de una 

interpolación entre ellos mediante la técnica line de la librería OpenCV. 

Por otra parte, se utiliza el filtrado morfológico de apertura por la facilidad en la separación 

de los objetos relacionados por la línea finita de pixeles, en donde las regiones sometidas por 

la operación de erosión serán restauradas por la dilatación en su tamaño original [61]. El filtrado 

por apertura se complementa con un elemento estructural de circunferencia que proporciona 

suavidad sobre las esquinas dentro de la vecindad de pixeles, redondea las esquinas, elimina el 

ruido y compacta la imagen. Según la aplicación y el contenido de la imagen se establece el 

tamaño y la forma del elemento estructural. La ecuación 16 describe el enfoque matemático 

del filtrado de apertura, donde 𝐴 es la imagen a procesar y 𝐵 es el elemento estructural elíptico 

de tamaño 5𝑥5. 

La representación de la región binaria de la lesión se complementa con el método de 

búsqueda de contornos mediante una configuración de búsqueda de contornos sobre el borde 

de la lesión para detectar la región de interés. En complemento, se aplica el método de 

aproximación simple para distinguir los contornos y resaltar los puntos finales del contorno, 

permitiendo que el sistema requiera menor uso de memoria y evita almacenar todos los puntos 

del contorno, agilizando así el procesamiento de la imagen [62]. El procesamiento para 

segmentar la lesión finaliza con una superposición de imágenes. La imagen sin vello corporal 

se opera respecto a la máscara de la lesión segmentada, en donde la imagen sin vello corporal 

se traslada a un primer plano.   

3.2.2 Validación del método de supresión del vello corporal y segmentación  

Para la validación del método desarrollado de atenuación de ruido, se propone una 

inspección manual de las imágenes procesadas, relacionando el número de vellos capilares 

presentes en la lesión que fueron eliminados por completo. La validación de la segmentación, 

𝐴 ∘ 𝐵 = (𝐴 ⊝ 𝐵) ⊕ 𝐵 (16) 
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ya sea por umbral binario y adaptativo por Otsu o por dibujo de la región de interés, se realiza 

mediante el coeficiente de similitud de Jaccard que se presenta como una medida ampliamente 

utilizada en la segmentación de imágenes médicas [63], cuyo modelo se representa por el valor 

𝑀 referenciado por la verdad (ground thuth) de la segmentación de la región de interés y 𝐶 

representa la máscara generada tanto por la umbralización combinada por Otsu como la 

dibujada por la herramienta de lápiz. El índice de Jaccard se define como se muestra en la 

ecuación 17. 

3.3 Desarrollo de algoritmos de inteligencia artificial para clasificación de lesiones y 

evaluar el desempeño de los clasificadores mediante pruebas de funcionamiento 

La inteligencia artificial ofrece herramientas con la capacidad para analizar información 

multimedia sobre pruebas médicas relacionadas con el historial clínico del paciente con el fin 

de brindar diagnósticos certeros junto con las labores que realizan los profesionales 

especialistas. En este sentido, los procedimientos de los modelos de aprendizaje computacional 

y de extracción de información propuestos en la investigación se presentan a continuación.  

3.3.1 DenseNet121 

DenseNet121 (Red Convolucional Densa) es un tipo de red convolucional utilizada para la 

extracción de información de las imágenes que incorpora bloques densos y de capas de 

transición, en donde la mejora del flujo de información entre capas 𝑙𝑡ℎ se realiza mediante un 

patrón de conectividad que agrega conexiones directas desde una capa hacia las siguientes 

como se muestra en la figura 16. Por ello, los mapas de características 𝑥𝑜 , … , 𝑥𝑙−1se consideran 

como entrada 𝑥𝑙 = 𝐻𝑙([𝑥0, 𝑥1, … , 𝑥𝑙−1]), donde [𝑥0, 𝑥1, … , 𝑥𝑙−1] hace referencia a la 

concatenación de los mapas de características obtenidos de las capas 0,… , 𝑙 − 1. La función 

compuesta 𝐻𝑙 se define por las operaciones en normalización por lotes (BN), una unidad lineal 

rectificada (ReLU) y una red de convolución de dimensión 3x3 [64].  

𝐽(𝑀, 𝐶) =
|𝑀⋂𝐶|

|𝑀| + |𝐶| − |𝑀⋂𝐶|
  (17) 
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Figura 16. Arquitectura de la red convolucional profunda DenseNet121 

Por otra parte, en el muestreo descendiente del tamaño de los mapas de características se 

divide la red densa en bloques múltiples conectados, específicamente a las capas entre bloques 

y las capas de transición, las cuales realizan la agrupación y convolución. Las capas de 

transición constan de una capa de normalización por lotes y una capa convolucional de tamaño 

1x1, seguidas por una capa de agrupación media 2x2. Por lo general, cada función 𝐻𝑙 puede 

producir 𝑘 mapas de características, en donde la enésima capa contiene 𝑘0 + 𝑘 ∗ (𝑙 − 1) mapas 

de características provenientes de la entrada. El factor 𝑘0 hace referencia en el número de 

canales presentes en la capa de entrada y 𝑘 es el hiperparámetro de la tasa de crecimiento de la 

red. Las capas añaden 𝑘 mapas de características propias de cada estado y la tasa de crecimiento 

determina la cantidad de información que añade cada capa al conjunto global. En adición, es 

posible mejorar la capacidad del modelo reduciendo el número de características 𝑚 en la capa 

densa de transición dejando que la capa siguiente de transición genere [𝜃 ∗ 𝑚] mapas de 

características a la salida, donde 0 < 𝜃 ≤ 1 se reconoce como el factor de compresión.   

3.3.2 Análisis de componentes principales (PCA) 

La técnica para Análisis de Componentes Principales (PCA) se aplica para reducir y 

compactar las dimensiones de las componentes presentes de una imagen a causa de acelerar los 

procesos siguientes de clasificación y entrenamiento de modelos de aprendizaje [65]. La figura 

17 representa la forma iterativa en que se extrae los pares de componentes, en donde la 

   1  2     

        

Capa de transición

    e   Conv     e   Conv     e   Conv     e   ConvEntrada
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componente principal 𝑛 representa la dirección de la máxima varianza, y la componente 

principal 𝑛 + 1 hace referencia a la dirección perpendicular con respecto a la primera 

componente.  

 
Figura 17. Ilustración de la extracción de los pares de componentes principales 

La reducción de componentes comienza con la representación de la imagen en el espacio de 

color RGB con la separación de cada uno de los canales que integra la imagen [66]. Posterior 

de la separación de los canales, se genera un datagrama de datos para cada canal y se normaliza 

entre valores de 0 y 1 como se representa en la ecuación 18.  

𝐷𝑓 𝑅,𝐺,𝐵 =
1

255
(

𝑑11 𝑑12 𝑑1… 𝑑1𝑛

𝑑21 𝑑22 𝑑2… 𝑑2𝑛

𝑑… 𝑑… 𝑑… 𝑑…

𝑑𝑛1 𝑑𝑛2 𝑑𝑛… 𝑑𝑛𝑛

) (18) 

Una vez se tiene la imagen con los canales separados, se representa un vector 𝑌 que describe 

la imagen, y se define por 𝑌 = [𝑌1, 𝑌2, 𝑌3 …𝑌𝑛], lo cual permite conformar la imagen como se 

describe en la ecuación 19 y aplicar una transformación a cada datagrama normalizo que pasa 

de 3 a 2 valores, siendo este último referencia al número de componentes a los que se reduce 

PCn
PCn 1

 1,   

 2,   
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la imagen [67]. Finalmente, se devuelve la imagen combinando los canales rojo, verde y azul, 

y se obtiene la imagen multicanal.   

𝐼𝑚𝑎𝑔𝑒 (𝑌) = ( 𝑌1)(𝑃𝑖𝑥𝑒𝑙 1) + ( 𝑌2)(𝑃𝑖𝑥𝑒𝑙 2) + ( 𝑌3)(𝑃𝑖𝑥𝑒𝑙 3)
+ ⋯ ( 𝑌𝑛)(𝑃𝑖𝑥𝑒𝑙 𝑛) 

(19) 

Por otra parte, la covarianza entre dos variables se relaciona con la medida de la correlación, 

en donde todos los valores de covarianza posibles entre 𝑚 variables y su diagonal contienen 

todas las varianzas [68]. La ecuación 20 presenta la matriz de covarianza, en la que 𝑋 es el 

conjunto de datos y 𝑥̅ es el vector medio. 

𝐶𝑌 =
1

𝑛 − 1
∑(𝑋 − 𝑥̅)𝑇(𝑋 − 𝑥̅)

𝑛

𝑖=1

 

𝑥̅ =
1

𝑛
∑𝑥𝑖

𝑛

𝑖=1

 

(20) 

Considerando que 𝜆1, … , 𝜆𝑙 son los valores representativos de la matriz de covarianza 𝐶𝑌 

con 𝜆1 ≥ 𝜆2 ≥ ⋯ ≥ 𝜆𝑙, 𝑌𝑖 representa la proporción de la variación total explicada por cada uno 

de los componentes principales que contienen la mayor parte de la información (varianza) y se 

representa de la forma mostrada en la ecuación 21. 

𝑌𝑖 =
𝜆𝑖

𝜆1 + 𝜆2 + ⋯+ 𝜆𝑙
 (21) 

3.3.3 XGBoost 

El algoritmo XGBoost (Refuerzo Extremo del Gradiente) se presenta como una mejora de 

la técnica de Árbol de Decisión de Gradiente (GBDT) que incorpora clasificadores débiles con 

el fin de generar un clasificador con robustez mediante el modelo de árbol regresivo de 

clasificación añadiendo arboles de forma continua que dividen las características para hacer 

crecer el árbol y aprender una nueva función ajustable según la última predicción [69]. Según 

la característica que presente la muestra, en cada árbol caerá un nodo de hoja correspondiente 
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y una puntuación sumada para obtener el valor de predicción de la muestra, tal como se muestra 

en la figura 18.  

 
Figura 18. Representación gráfica del algoritmo de aprendizaje y clasificación XGBoost 

El modelado que representa el valor de predicción del modelo se presenta en la ecuación 22, 

donde 𝑓𝑡(𝑥𝑖) es el valor de predicción del enésimo árbol residual para el enésimo residuo𝑥𝑖, 𝑦𝑖 

es el valor de predicción del modelo, 𝑓𝑡  es el numero de residuos en la enésima iteración y 𝐹 

es el espacio de la función del árbol. En adición, la función objetivo hace relación a los errores 

de entrenamiento y la dificultad del modelo, definida como se muestra en la ecuación 23, en la 

que 𝑙 representa la función de perdida y Ω es la regularización. Los parámetros de la tasa de 

aprendizaje, el número de árboles reforzados y el factor gamma se fijaron en 0.1, 1000 y 0.05 

respectivamente. 

𝑦𝑖̂ = ∑𝑓𝑡(𝑥𝑖), 𝑓𝑡 ∈ 𝐹

𝑇

𝑡=1

 (22) 

𝑜𝑏𝑗 = ∑𝑙(𝑦𝑖, 𝑦𝑖̂ ) + ∑ Ω(𝑓𝑘 )

𝐾

𝑘=1

𝑛

𝑖=1

 (23) 

3.3.4 Evaluación de los métodos de aprendizaje 

La validación del algoritmo hibrido en términos rendimiento se pondera frente a los métodos 

de inteligencia computacional PCA + SVM, GLCM + LightGBM y CNN. La evaluación de 

las técnicas se realiza a de nivel de hardware y software. Para el análisis de hardware, se 

 rbol 1  rbol 2 Enésimo árbol

    
   

  

     

Predicción
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consideran los parámetros basados en tiempo de entrenamiento y ejecución, requerimientos en 

recursos de CPU y memoria RAM. La comparación del software parte del análisis de la matriz 

de confusión, referenciada como una herramienta de evaluación ampliamente utilizada en los 

algoritmos de aprendizaje automático, en donde las columnas de la matriz representan los 

resultados de la clase de predicción y las filas representan los resultados de la clase propiamente 

verdadera [70]. En adición, la comparación a nivel software se realiza teniendo en cuenta 

parámetros basados en la exactitud, precisión y F1-score, cuyas ecuaciones 24, 25 y 26 

muestran la forma de obtener estos parámetros respectivamente, en donde 𝑇𝑃 y 𝑇𝑁 indican los 

verdaderos positivos y verdaderos negativos, y 𝐹𝑃 y 𝐹𝑁 se refieren a los falsos positivos y 

falsos negativos de la clasificación.  

𝐸𝑥𝑎𝑐𝑡𝑖𝑡𝑢𝑑 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 (24) 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖ó𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 (25) 

𝐹1 − 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 =
2𝑇𝑃

2𝑇𝑃 + 𝐹𝑁 + 𝐹𝑃
 (26) 

La exactitud hace referencia al porcentaje de muestras totales que son correctas. La 

precisión indica la proporción de detecciones positivas que realmente fueron correctas. 

Finalmente, el parámetro F1 – score combina las métricas de precisión y sensibilidad en una 

única métrica, definida como la media armónica. En adición, se planta el uso la métrica 

Curva Operativa del Receptor (ROC) que presenta el rendimiento de las técnicas de 

aprendizaje sobre todos los umbrales de clasificación basados en la Tasa de Verdaderos 

Positivos (TPR) y la Tasa de Falsos Positivos (FPR), cuyas representaciones matemáticas se 

muestran en las ecuaciones 27 y 28.  

𝑇𝑃𝑅 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 (27) 

𝐹𝑃𝑅 =
𝐹𝑃

𝐹𝑃 + 𝑇𝑁
 (28) 
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El objetivo de la clasificación se centra en obtener una TPR alta y una baja FNR para 

detectar eficientemente los verdaderos positivos. Asimismo, el Área Bajo la Curva (AUC) se 

presenta como la medida del espacio bidimensional completo de la curva ROC que indica la 

probabilidad de que el modelo clasifique una muestra positiva aleatoria más alta que un modelo 

negativo.  

3.3.5 Definición del conjunto de datos de lesiones cutáneas utilizado 

Las imágenes utilizadas para la validación tanto del algoritmo hibrido propuesto 

(DenseNet121 + PCA + XGBoost) como las técnicas PCA + SVM, GLCM + LightGBM y 

CNN fueron tomadas del conjunto de datos HAM10000 que consta de 10015 imágenes 

recopiladas por un periodo de 20 años por el Departamento de Dermatología de la Universidad 

Médica de Viena, Austria, y el Centro de Consulta en Cáncer de piel Cliff Rosendahl en 

Queensland, Australia. Las imágenes están almacenadas en formato de archivos JPEG, a 

profundidad de color de 8 bits en calidad 300 DPI, recortadas manualmente y con centro sobre 

la lesión a resolución de 600x450 px a 72 DPI con correcciones manuales en el histograma 

para mejora de contraste y reproducción del color. El conjunto de datos incluye categorías de 

diagnóstico que se encuentran en la práctica clínica en más del 95 % [71].  

Las categorías de diagnóstico incluyen las lesiones malignas propuestas por la investigación 

que son el carcinoma de células escamosas, carcinoma de células basales y melanoma, y como 

lesiones no malignas contiene imágenes dermatoscópicas de lesiones de tipo dermatofibroma, 

queratosis seborreica y el nevus melanocito. Según los reportes especificados por el conjunto 

de muestras más del 50 % de las lesiones cutáneas fueron validadas por histopatología, y las 

demás fueron sometidas a seguimientos dermatoscópicos durante dos años, a consensos entre 

dermatólogos expertos o por la evaluación por microscopía confocal in vivo.  
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3.4 Implementación de una interfaz gráfica de usuario como herramienta de apoyo 

para el diagnóstico asistido por computador 

Para el diseño de las ventanas gráficas orientadas para la verificación de credenciales, 

caracterización de pacientes y el diagnóstico asistido se hace necesario el entorno Qt Designer, 

la cual consiste en una herramienta de software basada en el uso de widgets Qt GUI que permite 

desarrollar interfaces gráficas por medio de la aplicación de múltiples widgets para el control 

asistido de variables [72]. La codificación se realiza en el lenguaje Python con el paquete 

PyQt5, y la licencia de la herramienta es bajo código abierto.   

Seguidamente, se requiere la identificación de los requisitos del usuario para el diseño e 

implementación de la interfaz gráfica de usuario. Inicialmente, es necesario proteger la 

información personal proporcionada a la herramienta. Por ello, se requiere de una etapa de 

validación de credenciales para ingresar al sistema. Del mismo modo, se hace necesario incluir 

una etapa de caracterización para individualizar a cada uno de los pacientes, en donde la 

información proporcionada se debe enviar a un archivo de hoja de cálculo en tiempo real. La 

interfaz de diagnóstico para la identificación y clasificación de lesiones cutáneas a través de 

imágenes requiere que el profesional especialista adapte y segmente la imagen mediante 

objetos deslizadores, y determine el tamaño del kernel del filtro de suavizado a aplica sobre la 

imagen. Del mismo modo, se dispondrá la posibilidad de que el médico dibuje a mano alzada 

la región de interés de la lesión que considere y someta a diagnóstico. 

 La identificación de tareas involucra que el especialista se conecte a la herramienta 

validando sus credenciales para ingresar a la etapa de caracterización en la que introduce la 

información allí requerida para individualizar al paciente y la almacena en la hoja de cálculo. 

Posteriormente, ingresa a la interfaz de diagnóstico la cual le permite introducir la imagen de 

entrada al sistema y da la autonomía de utilizar los deslizadores para segmentar la imagen a su 

criterio, aplicar el filtrado de suavizado mediante deslizadores en el caso de que la imagen 
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contenga vello corporal, y si se hace necesario podrá dibujar la región de interés que considere 

según su criterio.  

Por otra parte, en la figura 19 se muestra la estructura de composición de la herramienta de 

diagnóstico asistida por computador. En la primera interfaz asociada al control de acceso, se 

definen tres secciones denominadas Presentación, Entrada de datos y Controles. Para la 

Presentación, se requieren seis elementos etiquetas para descripciones y cuatro etiquetas para 

representación de logos. Mientras que, para Entrada de datos, se requieren dos elementos de 

cajas de texto. Por último, en la sección de Controles, se requieren dos botones: el primero para 

acceder a la GUI de caracterización y el segundo para salir de la interfaz gráfica.  

Del mismo modo, en la GUI de caracterización, se definen tres secciones: Presentación, 

Entrada de datos y Controles. En Presentación, se requieren 16 elementos de etiquetas 

descriptivas y 4 para representación de logos, en la sección de Entrada de datos se requieren 

15 elementos en cajas de texto para introducir información. En la sección de Controles, se 

emplean 4 botones utilizados para exportar información, ingresar a la interfaz de diagnóstico, 

ayuda y créditos.  

Finalmente, para la GUI de diagnóstico de lesiones cutáneas, se establecen 5 secciones: 

Presentación, Visualización, Controles, Paciente y Diagnóstico. En Presentación, se definen 

17 elementos en etiquetas para indicaciones y 4 para representar logos. En la sección de 

Visualización, se definen dos elementos etiquetas, donde la primera es para visualizar la lesión 

de entrada, y la segunda etiqueta se utiliza para visualizar la imagen resultante del 

procesamiento. En la sección de Controles, se emplean cuatro deslizadores utilizados para 

variar el umbral, el tamaño del filtro, umbral de bordes y la iteración de la dilatación. Los 

botones restantes se emplean para cargar la imagen, dibujar la región de interés y seleccionar 

el método de umbral, ya sea por umbralización binaria o adaptativa. Mientras que, en la sección 

Paciente, se utilizan 6 etiquetas para presentar la información básica del paciente. Finalmente, 
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en la sección Diagnóstico, se utilizan 2 etiquetas para presentar el resultado. 

 

Figura 19. Elementos que integran la estructura de la herramienta de diagnóstico asistido por 

computador 

La validación de la interfaz gráfica de usuario se relaciona con los principios de la 

usabilidad, referida al grado en que un producto de software pueda ser utilizado por usuarios 

directos para alcanzar los objetivos específicos con eficiencia, efectividad y satisfacción [73]. 

La usabilidad involucra la definición de objetivos que se enuncian a continuación. La facilidad 

de aprendizaje hace referencia a la capacidad de operar el sistema a cierto nivel de competencia 

definido después de un periodo determinado de entrenamiento. Eficacia, relacionada con la 

medición cuantitativa en cómo el usuario alcanza el objetivo de la tarea. El recuerdo en el 

tiempo es el atributo que relaciona el recuerdo acerca de cómo funciona el sistema cuando 

vuelve a usarlo en un largo periodo de tiempo. La tasa de errores indica los errores cometidos 

por el usuario cuando realizaba una determinada tarea. Finalmente, la satisfacción muestra la 

impresión que el usuario considera del sistema. 
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4. Resultados 

En esta sección, se muestran los resultados obtenidos en la implementación del algoritmo 

hibrido denso para mejora de características, extracción y reducción de componentes y 

clasificación de lesiones cutáneas presentados en cuatro etapas: documentación de literatura y 

selección de herramientas, técnicas de tratamiento digital de imágenes y validación, diseño del 

algoritmo hibrido propuesto y pruebas de rendimiento e implementación de la herramienta de 

diagnóstico asistido por computador.   

4.1 Documentación de literatura y selección de herramientas 

Para la documentación del estado del arte sobre avances en la detección y diagnóstico de 

cáncer de piel, se presenta en la tabla 4 la búsqueda condensada y delimitada de algoritmos de 

aprendizaje y herramientas de diagnóstico asistidas por computador, cuyos trabajos fueron 

realizados después del 2016, obteniendo así la muestra de diez proyectos en trabajos de 

investigación de repositorios de alto impacto de la literatura científica. Las abreviaturas ACC, 

PRE, SE, SP y AUC se refieren a la exactitud, precisión, sensibilidad, especificidad y área bajo 

la curva obtenidos en las investigaciones consultadas respectivamente. Se observa la tendencia 

hacia la aplicación de algoritmos de aprendizaje profundo en la mayoría de los trabajos de 

investigación, en donde el aprendizaje profundo presentó resultados en problemas de 

clasificación con tasas de exactitud superiores al 91 %. Sin embargo, el enfoque del diagnóstico 

se centró en identificar y clasificar las imágenes de las lesiones a partir de categorías binarias 

y no se dictó en clasificar la similitud en la apariencia de las lesiones sobre las categorías en 

específico [74]. De hecho, se consideró únicamente como maligno el cáncer de piel melanoma 

al utilizar el conjunto de muestras PH2 adquiridas por el servicio dermatológico del Hospital 

Pedro Hispano, Matosinhos, Portugal, omitiendo las lesiones producidas por el cáncer de piel 

carcinoma, tal es el caso de [17]. Otro factor influyente es la calidad de los conjuntos de datos 

para entrenamiento y la validación de los modelos [75]. De ahí que los repositorios ISIC y 
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HAM1000 se postulen como una fuente de características para los modelos de aprendizaje para 

los problemas de clasificación al incluir mayores representaciones en el ámbito de lesiones 

pigmentadas con las respectivas variantes de los mismos [76].  

Tabla 4. Documentación del estado del arte relacionado al tema de investigación 

Autor Diagnóstico 
Fuente de 

datos 
Modelos Resultados obtenidos 

[15] 

Categorías de 

diagnóstico de la 

base de datos 

HAM10000 

AlexNet 

VGG16 

ResNet 

ACC: 

74 %, 69.36 %, 72 % 

[16] 

Benigna 

Premaligna 

Maligna 

DermNet 

Dermis 

DermatoWe

b 

ISBI 2016 

VGG19 
ACC: 85.71 %. PRE: 

91.41 % 

[17] 
Benigno 

melanoma 

PH2 

Otras fuentes 
ANN 

PRE: 98.2 %. SE: 98 %. 

SP: 98.2 % 

[18] 
Benigno 

Maligno 

Interactive 

Atlas of 

Dermoscopy 

SVM 

ACC: 94 %. PRE: 

92.9 %. SE: 90 %. SP: 

96 % 

[20] 
Benigno 

Maligno 
ISIC 2016 

DRN 

CNN 

U-Net 

PRE: 76 %. SE: 82 %. 

SP: 62 % 

[21] 

BCC 

Queratosis 

benigna 

Dermatofibroma 

Melanoma 

SCC 

Imágenes 

propias de 

una clínica 

especializada 

de cáncer de 

piel en 

Queensland, 

Australia 

CNN 
SE: 80.5 %. SP: 

53.5 % 

[22] 
Nevus 

Melanoma 
PH2 

Puntuación 

ABCD 

SE: 97.5 %. SP: 

62.5 % 

[77] 

Melanoma 

Carcinoma 

Benignas 

Repositorio 

ISIC y datos 

del hospital 

de Stanford 

InceptionV3 
PRE: 72.1 ±  0.9 %. 

AUC ≥ 91 % 

[23] 
Benigno 

Maligno 
SIIM-ISIC 

ResNet34 

Random forest 

ACC: 92.1 %, 85.6 %. 

PRE: 92.3 %, 83.2 %. 

SE: 92 %, 88.5 %. 

SP: 92.3 %, 83.2 % 

[24] 
Benigno 

Maligno 

Repositorio 

ISIC 

HAM10000 

MobileNet V1 

ACC: 91 %. PRE: 

90.1 %. SE: 91.98 %. 

SP: 90.3 % 
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Para la selección de parámetros comparativos de tecnologías de software se obtuvo el peso 

de cada uno, los cuales están descritos en la tabla 5.  

Tabla 5. Peso de los parámetros a comparar para la selección de software 

 A B C D E Suma Factor 

A X 1 1 5 1 8 0.17 

B 1 X 5 5 1 12 0.26 

C 1 1/5 X 10 1 12.2 0.27 

D 1/5 1/5 1/10 X 1/10 0.6 0.01 

E 1 1 1 10 X 13 0.29 

 

Según la tabla 5, el parámetro de mayor influencia en la selección fue la especialidad para 

inteligencia artificial con un 29 %, seguido por 27 % y 26 % tanto para la disponibilidad de 

paquetes como la capacidad de integración. Con valores inferiores comparados con los 

anteriores, con 17 % y 1 %, tipo de la licencia y conectividad con ofimática representaron los 

factores de menor relevancia de la comparación.  

Por consiguiente, cada uno de los parámetros comparados se proponen como referencia para 

la comparación entre las alternativas de software. En la tabla 6, se muestra la comparación 

respecto a la gratuidad o valor de licencia del software. 

Tabla 6. Comparación de herramientas de software respecto al tipo de licencia 

 Python M Java C++ Suma Factor 

Python X 10 5 5 20 0.61 

M 1/10 X 1/5 1/5 0.5 0.01 

Java 1/5 5 X 1 6.2 0.19 

C++ 1/5 5 1 X 6.2 0.19 

 

En la tabla 7, se muestra la comparación en la capacidad de integración con entornos de 

desarrollo. 



73 

 

Tabla 7. Comparación de herramientas de software respecto a la capacidad de integración con 

entornos de desarrollo 

 Python M Java C++ Suma Factor 

Python X 5 5 1 11 0.44 

M 1/5 X 1 1/5 1.4 0.06 

Java 1/5 1 X 1/5 1.4 0.05 

C++ 1 5 5 X 11 0.45 

 

En la tabla 8, se muestra la comparativa respecto a la disponibilidad de paquetes y librerías.  

Tabla 8. Comparación de herramientas de software respecto a la disponibilidad de paquetes y 

librerías 

 Python M Java C++ Suma Factor 

Python X 1 5 5 11 0.60 

M 1 X 1 1 3 0.16 

Java 1/5 1 X 1 2.2 0.12 

C++ 1/5 1 1 X 2.2 0.12 

Del mismo modo, en la tabla 9 se muestra la comparación respecto a la conectividad con 

ofimática. 

Tabla 9. Comparación de herramientas de software respecto a la conectividad con ofimática 

 Python M Java C++ Suma Factor 

Python X 1 1 1 3 0.25 

M 1 X 1 1 3 0.25 

Java 1 1 X 1 3 0.25 

C++ 1 1 1 X 3 0.25 

 

En la tabla 10, se muestra la comparativa de herramientas de software respecto a la 

especialidad para inteligencia artificial. 

Tabla 10. Comparación de herramientas de software respecto a la especialidad para inteligencia 

artificial 
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 Python M Java C++ Suma Factor 

Python X 1 1 5 7 0.32 

M 1 X 1 5 7 0.32 

Java 1 1 X 5 7 0.32 

C++ 1/5 1/5 1/5 X 0.6 0.04 

 

Posterior a la comparación de las herramientas de software respecto a cada parámetro, se 

procedió a la obtención de la matriz final de selección mediante el producto entre el factor 

obtenido en cada comparación y el peso obtenido por el parámetro en la tabla 5. A continuación, 

se muestra la matriz de decisión respectiva. 

Tabla 11. Matriz de decisión para la elección de la herramienta de software 

 A B C D E Suma 

Python 0.104 0.114 0.162 0.003 0.090 0.473 

M 0.002 0.016 0.043 0.003 0.090 0.154 

Java 0.032 0.013 0.032 0.003 0.090 0.170 

C++ 0.032 0.114 0.032 0.003 0.008 0.219 

 

Como se observa en la tabla 11, con el 47.3 %, Python fue seleccionada como la herramienta 

de software utilizada para la implementación de la investigación. Además, C++ y Java con 21.9 

% y 17 % fueron las herramientas que representan el segundo y tercer lugar respectivamente, 

mientras que con el 15.4 %, lenguaje M se ubicó en la última posición en la selección, según 

las necesidades de la propuesta. 

Para la elección de la herramienta de hardware, se obtuvo el peso de los parámetros a 

comparar definidos y mostrados en la tabla 12. 

Tabla 12.  Peso de los parámetros a comparar para la selección de hardware 

 A B C D E Suma Factor 

A X 5 5 1 1 12 0.33 

B 1/5 X 5 1 1 7.2 0.20 

C 1/5 1/5 X 1/5 5 5.6 0.15 
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D 1 1 5 X 1 8 0.22 

E 1 1 1/5 1 X 3.2 0.10 

 

Con el 33 %, la velocidad de procesamiento representó el parámetro de mayor importancia 

en la selección, seguido por 22 % y 20 % correspondientes a la velocidad de procesamiento 

gráfico y cantidad de memoria RAM; así mismo, con 15 % los lenguajes de programación 

soportados es el cuarto parámetro de consideración en la selección. Con valor inferior de 10 %, 

el precio y disponibilidad fue el aspecto de menor relevancia en la comparación. En la tabla 

13, se muestra la comparación según la velocidad de procesamiento.  

Tabla 13.  Comparación de herramientas de hardware respecto a la velocidad de procesamiento 

 Raspberry Pi 

4B 

Jetson 

Nano 
PocketBeagle 

Nexys 

3 
Suma Factor 

Raspberry Pi 

4B 
X 1 5 5 11 0.39 

Jetson Nano 1 X 5 5 11 0.39 

PocketBeagle 1/5 1/5 X 5 5.4 0.19 

Nexys 3 1/5 1/5 1/5 X 0.6 0.03 

En la tabla 14 se visualiza la comparación realizada en relación a cantidad de memoria 

RAM. 

Tabla 14. Comparación de herramientas de hardware respecto a la cantidad de memoria RAM 

 Raspberry Pi 

4B 

Jetson 

Nano 
PocketBeagle Nexys 3 Suma Factor 

Raspberry Pi 

4B 
X 5 5 5 15 0.48 

Jetson Nano 1/5 X 5 5 10.2 0.33 

PocketBeagle 1/5 1/5 X 1/5 0.6 0.02 

Nexys 3 1/5 1/5 5 X 5.4 0.17 

 

Del mismo modo, en la tabla 15 se observa la comparación de las herramientas de hardware, 

según los lenguajes de programación soportados. 

Tabla 15. Comparación de herramientas de hardware según los lenguajes de programación 

soportados 
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 Raspberry Pi 

4B 

Jetson 

Nano 
PocketBeagle Nexys 3 Suma Factor 

Raspberry Pi 4B X 1 1 10 12 0.34 

Jetson Nano 1 X 1 10 12 0.34 

PocketBeagle 1 1/10 X 10 11.1 0.31 

Nexys 3 1/10 1/10 1/10 X 0.3 0.01 

 

En la tabla 16, se muestra la comparación realizada entre las herramientas de hardware, 

según la velocidad de procesamiento gráfico. 

Tabla 16. Comparación de herramientas de hardware respecto a la velocidad de procesamiento 

gráfico 

 Raspberry Pi 

4B 

Jetson 

Nano 
PocketBeagle Nexys 3 Suma Factor 

Raspberry Pi 

4B 
X 1/5 10 10 20.2 0.42 

Jetson Nano 5 X 10 10 25 0.53 

PocketBeagle 1/10 1/10 X 1 1.2 0.025 

Nexys 3 1/10 1/10 1 X 1.2 0.025 

 

Finalmente, en la tabla 17 se visualiza la comparación realizada entre las herramientas de 

hardware, siendo el precio y la disponibilidad en el mercado la variable de referencia. 

Tabla 17. Comparación de herramientas de hardware respecto el precio y la disponibilidad del 

mercado 

 Raspberry Pi 

4B 

Jetson 

Nano 
PocketBeagle Nexys 3 Suma Factor 

Raspberry Pi 

4B 
X 10 5 5 20 0.47 

Jetson Nano 1/10 X 1/10 1/10 0.3 0.01 

PocketBeagle 1/5 10 X 1 11.2 0.26 

Nexys 3 1/5 10 1 X 11.2 0.26 
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Posterior a la comparación de las herramientas de hardware respecto a cada parámetro, se 

procedió a la obtención de la matriz final de selección mediante el producto entre el factor 

obtenido en cada comparación y el peso obtenido por el parámetro en la tabla 18. 

Tabla 18. Peso de los parámetros a comparar para la selección de hardware 

 

Como puede observarse, con un porcentaje de 41.5 %, el sistema embebido Raspberry Pi 

4B fue seleccionado como la herramienta de hardware utilizada en la implementación de la 

investigación. En segundo lugar, con un porcentaje de 36.4 %, la placa Jetson Nano ocupó el 

segundo lugar. Además, las tarjetas PocketBeagle y Nexys 3 Spartan 6 con 14.5 % y 7.7 %, 

fueron las herramientas que ocuparon el tercer y cuarto lugar respectivamente, según las 

necesidades de la propuesta. 

4.2 Técnicas de tratamiento digital de imágenes y validación 

De acuerdo a la metodología propuesta, se presenta en primer lugar el algoritmo propuesto 

que integra las técnicas orientadas al tratamiento y mejora de características en las imágenes 

cutáneas.  

4.2.1 Algoritmo para supresión de vello corporal y segmentación 

En la tabla 19 se detalla el algoritmo propuesto para la supresión de vello corporal y 

segmentación de la región de interés de la imagen para observar en detalle la lesión y destacar 

los rasgos asociados con la anotación de la enfermedad para la etapa siguiente de extracción y 

reducción de componentes.  

Tabla 19. Algoritmo propuesto para supresión de vello corporal y segmentación de la lesión 

1 Importar librerías 

 A B C D E Suma 

Raspberry Pi 4B 0.129 0.096 0.051 0.092 0.047 0.415 

Jetson Nano 0.129 0.066 0.051 0.117 0.001 0.364 

PocketBeagle 0.063 0.004 0.047 0.005 0.026 0.145 

Nexys 3 0.010 0.034 0.002 0.005 0.026 0.077 
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2 Cargar la imagen de lesión cutánea 

3 Redimensionar la imagen en un tamaño de 224x224 pixeles 

4 Representar la imagen en formato RGB en escala de grises mediante (7) 

5 Aplicar el algoritmo de Canny para detección de vello corporal 

6 Definir el elemento estructural en forma de cruz tamaño 5x5 

7 Aplicar A⨁B con elemento estructural  

8 Binarizar la imagen dilatada con umbral 𝑇 = 10 

9 Reconstruir la imagen RGB mediante FFM (13) 

10 Aplicar filtro de suavizado de mediana con (14) 

11 Representar la imagen con suavizado de mediana en escala de grises con (7) 

12 Segmentar la región de interés, ya sea por umbralización binaria y adaptativa por 

Otsu o por la herramienta de lápiz  

13 Definir elemento estructural elíptico de tamaño 5x5 

14 Aplicar A∘B con elemento estructural elíptico 

15 Buscar contornos representativos de la lesión 

16 Si los contornos son detectados: 

17 Representar la máscara de los contornos sobre la imagen 

18 Invertir color de la máscara 

19 Aplicar sustracción de fondo entre la imagen mejorada mediante FFM y la máscara 

20 Si no: No lesión 

4.2.2 Conversión a escala de grises 

En las figuras 20a, 20b y 20c se muestran imágenes dermatoscópicas tomadas de la base de 

datos HAM10000 correspondientes a las lesiones no malignas de tipo nevo, dermatofibroma y 

queratosis seborreica. Del mismo modo, las figuras 20d y 20e muestran lesiones cutáneas 

malignas producidas por carcinoma y melanoma. En las figuras 20a, 20b, 20c, 20d y 20e se 

presenta la conversión a escala de grises de dichas imágenes.  

 
Figura 20. Transformación a escala de grises a las imágenes de muestra 

A continuación, se presentan los resultados obtenidos en los procesos de detección de vello 

corporal mediante el algoritmo Canny, aplicación de filtro morfológico de dilatación y 

(e)(b)

(b)

(d)

(d) (e)
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(a)
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umbralización del vello corporal de la imagen, reconstrucción de la imagen, aplicación del 

filtro de mediana y segmentación de la lesión. 

4.2.3 Detección de vello corporal mediante el algoritmo Canny  

En la figura 21 se observa la detección de bordes representado en ruido por vello corporal 

mediante el operador Canny que integra etapas de reducción de ruido, operador gradiente, 

supresión, y umbralización por método de histéresis sobre cada tipo cada lesión cutánea. Con 

esto, el vello corporal presente fue extraído en la forma de borde de la imagen.  

 
Figura 21. Detección de ruido producido por vello corporal mediante el algoritmo Canny 

4.2.4 Aplicación de dilatación morfológica y binarización del vello corporal 

Los vellos detectados por el operador Canny se filtraron por la operación de apertura, 

combinando un elemento estructural en forma de cruz de tamaño 5𝑥5. En adición, las imágenes 

filtradas por el operador de apertura se binarizan en función de un umbral de 𝑇 = 10.  En la 

figura 22 se observa la aplicación de los procesos de la morfología de apertura y umbralización 

del ruido producido por vello corporal.  

 
Figura 22. Dilatación morfológica y binarización del vello corporal detectado 

4.2.5 Trazado para atenuación del vello corporal en las imágenes para diagnóstico 

Se utilizó la técnica de reconstrucción de regiones en imágenes basada en el algoritmo de 

marcha rápida (FMM) para la mejora de regiones combinando la máscara de los vellos 

corporales umbralizados en la etapa anterior. La figura 23 se observa las imágenes mejoradas 

respecto a las clases de lesiones cutáneas.  

(d) (e)(b)(a) (c)

(d) (e)(b)(a) (c)
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Figura 23. Imágenes de lesiones cutáneas reconstruidas por FMM para supresión del vello 

corporal 

4.2.6 Filtro de suavizado medio 

En la figura 24, se observan las imágenes de lesiones cutáneas reconstruidas y filtradas por 

suavizado de mediana con tamaño de núcleo 3𝑥3 debido al reducido efecto de difuminado 

sobre la imagen de lesión cutánea. En la figura 24a, 24b y 24c se presentan los resultados sobre 

las lesiones de tipo nevo, dermatofibroma y queratosis seborreica. Mientras que, en las figuras 

24d y 24e se aprecia el efecto sobre las lesiones malignas carcinoma y melanoma.  

 
Figura 24. Filtrado de suavizado medio sobre las imágenes reconstruidas 

4.2.7 Segmentación de la lesión 

La figura 25 presenta el procesamiento para la segmentación de la región de interés de la 

lesión de la imagen. En la sección a se observa las imágenes filtradas por el filtro de mediana 

que fueron umbralizadas y procesadas por el filtro morfológico de apertura combinado con 

elemento estructural en forma elíptica para extraer la lesión del fondo. En adición, la sección b 

presenta la implementación del método de búsqueda de contornos con aproximación simple 

para distinción de los bordes. Además, la sección c ilustra la máscara delimitada por la 

herramienta de dibujo integrada para la segmentación de la región de interés y la sección d 

presenta la máscara segmentada ground thuth dada por el conjunto de datos HAM10000.  

(d) (e)(b)(a) (c)

(d) (e)(b)(a) (c)
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Figura 25. Segmentación de la región de interés de la imagen cutánea 

En adición, la sección a y b de la figura 26 presentan la superposición entre la imagen 

mejorada y las máscaras de la lesión entre la región de interés umbralizada tanto por método 

de binarización combinado con Otsu como las máscaras obtenidas por la herramienta de lápiz 

por la herramienta de dibujo. 

 
Figura 26. Superposición entre las imágenes mejoradas y las máscaras de la región de interés 

4.2.8 Validación de la eliminación del vello corporal y segmentación de la lesión 

La figura 27 muestra la proporción de eliminación de vello corporal en las imágenes 

dermatoscópicas con lesiones cutáneas no malignas y malignas. En el 70 % de las pruebas se 

alcanzó la eliminación total del vello corporal con una tasa superior al 91.8 %, mientras que en 

las imágenes procesadas en las que se obtuvo al menos un residuo capilar, la eliminación se 

logró en una media del 83.183 % del total de vello presente en la imagen. 
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Figura 27. Relación de eliminación de vello corporal en imágenes de lesiones cutáneas 

La tabla 20 muestra la comparación en la similitud en la segmentación de la región de interés 

mediante el índice de Jaccard entre la máscara generada por binarización combinada por Otsu 

y la obtenida por el dibujo utilizando la herramienta de lápiz integrada. Se presentan los 

resultados obtenidos con las máscaras binarias procesadas y mostradas en la figura 25, cuyos 

valores muestran que la efectividad en la segmentación se encuentra entre 0.8428 y 0.9823. 

Tabla 20. Validación de los métodos de segmentación de la región de interés 

Identificador de imagen de la lesión 

cutánea  

Índice de Jaccard para evaluación de la 

segmentación de la región de interés 

Binarización + Otsu 
Herramienta 

integrada de dibujo 

No malignas 

ISIC_0034295 0.9823 0.9705 

ISIC_0027488 0.8428 0.8578 

ISIC_0024839 0.9328 0.9626 

Malignas 
ISIC_0024403 0.9508 0.9129 

ISIC_0024323 0.8668 0.8991 

4.3 Diseño del algoritmo hibrido propuesto y pruebas de rendimiento  

En primer lugar, se presenta la arquitectura del algoritmo hibrido denso para extracción de 

características y reducción de componentes para la clasificación de la lesión mediante la 

integración del algoritmo en una herramienta de diagnóstico asistido por computador.  
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4.3.1 Metodología del algoritmo híbrido denso 

La figura 28 presenta la metodología del sistema hibrido denso. El acceso al sistema se 

representa en primer lugar a través del sistema embebido Raspberry Pi 4B validando las 

credenciales de acceso, de tal forma, cuando la validación sea correcta, se procede a la 

caracterización e individualización de los pacientes. Con esto, se accede a la interfaz gráfica 

de diagnóstico en la que se carga la imagen en el sistema y se somete a los algoritmos orientados 

en procesamiento de imágenes para mejora de características. Una vez finalizado este proceso, 

se somete a la extracción de características utilizando el algoritmo DenseNet121 como 

extractor, siendo previamente organizado el conjunto de datos HAM1000 entre clases de no 

malignos (1050 imágenes), carcinoma (841 imágenes) y melanoma (1050 imágenes) por el 

método de retención Hold-on, utilizado al presentarse conjuntos de muestras con grandes 

volúmenes de información. Por consiguiente, se establece la división del 70 % para el 

entrenamiento y el 30 % para validación y prueba con muestras de datos no vistos por el 

clasificador. Además, utilizando PCA se reducen las componentes de la imagen para mejorar 

el rendimiento y se someten al algoritmo de clasificación XGBoost que entrega el diagnóstico 

de la región de interés de la imagen mediante probabilidades a través de función Softmax, y se 

envía el informe de diagnóstico final al archivo CSV.  

 
Figura 28. Metodología del algoritmo híbrido denso 

Validación

Caso 1 Caso 2

Acceso Cargue de imagen Procesamiento de la imagen

Extracción de características y reducción de componentes

Clasificación

Conversion a 
escala de 

grises

Método de Canny 
y dilatación

Reconstrucción, 
suavizado y 

segmentación

Caracterización del 

paciente

Datos del paciente y del 

especialista y exportados 

en archivo CSV

Acceso al algoritmo

f0 f1 f2 ... f2057

f0

f0

...

f0

f1 f2 ... f2057

f1 f2 ... f2057

... ... ... ...

f1 f2 ... f2057

f0 f1 f2 ... f442

f0

f0

...

f0

f1 f2 ... f442

f1 f2 ... f442

... ... ... ...

f1 f2 ... f442

DenseNet121 como 

extractor de información

Canal R

Canal G

Canal B

PCA para reducción de 

componentes

Salida

No malignos
Carcinoma
Melanoma

Clasificador 

XGBoost

Imagen

HAM10000

70 % Entrenamiento

30 % Validación y 

prueba



84 

 

4.3.2 Algoritmo híbrido propuesto para extracción de características, reducción de 

componentes y clasificación de la lesión 

En la tabla 21 se presenta el algoritmo híbrido propuesto para extracción de características 

en las imágenes dermatoscópicas utilizando el modelo DenseNet121 con adición de la 

reducción a 443 componentes principales mediante la técnica PCA para la clasificación de la 

lesión cutánea por medio de modelo de aprendizaje XGBoost.   

Tabla 21. Pasos secuenciales del algoritmo hibrido propuesto para extracción de características, 

reducción de componentes y clasificación de la lesión cutánea  

1 Importar librerías 

2 Cargar la imagen mejorada y segmentada con tamaño de 224x224 pixeles 

3 Definir el modelo DenseNet121 como extractor de características  

4 Expandir la matriz de la imagen en una tupla de posición en función de las columnas 

de la imagen  

5 Extraer características utilizando DenseNet121  

6 Reformar la dimensión de la matriz de una longitud sin alterar sus datos 

7 Establecer el número de componentes en función de la proporción de varianza 

explicada de PCA 

8 Reducir las características mediante PCA en la imagen de entrada 

9 Cargar el modelo almacenado en un archivo Pickle del clasificador XGBoost 

previamente entrenado  

10 Realizar la predicción sobre el vector de características principales  

11 Visualizar el resultado de clasificación 

4.3.3 Extracción de características 

En la figura 29 se presenta los mapas de características extraídos por el modelo profundo 

DenseNet121 sobre el conjunto de imágenes HAM1000 que describen las características 

fundamentales que presentan las imágenes de entrada a partir de la ejecución de procesos 

basados en convolución y agrupación con la fusión sesgada de un filtro lineal, en donde las 

capas densas combinadas con las capas de activación representan las características en forma 

vectorial una dimensión con el fin de acelerar la reducción de componentes y la tarea de 

clasificación.   
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Figura 29. Mapas de características extraídos por DenseNet121 

4.3.4 Reducción de componentes 

El modelo profundo convolucional DenseNet121 extrajo un máximo de 2058 mapas de 

características. La figura 30 se presenta la curva de la varianza total explicada en función de 

las componentes de las imágenes, por la cual se determina el valor de 443 para reducir las 2058 

componentes de características originales, debido a que con 443 características reducidas se 

obtiene el 94.9829 % de la proporción de la variación total explicada. 

 
Figura 30. Relación entre la proporción de varianza explicada y el número de componentes 

Del mismo modo, la figura 31a presenta la dispersión para el último par de componentes sin 

reducción, y la figura 31b para el primer y último par de componentes cuando se aplica PCA. 

Se observa efectivamente la mejora en la distribución al aplicar PCA, ya que, a pesar que en el 

(a) (b)
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último par con 443 componentes se aprecia un solapamiento, este defecto se atenúa con 

respecto al último par con 2058 componentes, en donde la dispersión se concentra en la región 

focal con dificultad para identificar las clases.  

 
Figura 31. Ilustración de las componentes por cada clase de lesión cutánea 

4.3.5 Clasificación de las imágenes 

La figura 32 presenta la matriz de confusión obtenida para cada modelo mediante pruebas 

de clasificación de lesiones cutáneas. De acuerdo con el total de los datos, el 70 % se utilizó 

para el entrenamiento y el 30 % restante para la validación y prueba. La sección A presenta la 

matriz resultante al utilizar el modelo hibrido denso propuesto, la sección B presenta la matriz 

resultante del algoritmo PCA + SVM, mientras que, las secciones C y D presentan las 

predicciones realizadas por los algoritmos GLCM + LightGBM y CNN. Utilizando el 

algoritmo híbrido denso sobre cada una de las clases (no malignos, carcinoma y melanoma), el 

clasificador predijo 317, 215 y 290 imágenes de lesiones de cada clase correctamente como 

verdaderos positivos. Además, XGBoost clasificó 548, 613 y 544 muestras como valores 

verdaderos negativos. El clasificador predijo incorrectamente la clase positiva en 17, 23 y 21 

imágenes. Finalmente, el modelo hibrido denso predijo incorrectamente la clase negativa en 1, 

32 y 28 muestras del conjunto de datos.    

(a) (b)
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Figura 32. Matriz de confusión obtenidas para el modelo hibrido denso propuesto y las técnicas 

de comparación 

4.3.6 Validación de los modelos mediante parámetros de software y hardware 

La tabla 22 presenta los resultados de la comparación en términos de software entre el 

algoritmo hibrido propuesto y los otros métodos de clasificación, en donde los valores 

sombreados presentan los mejores resultados obtenidos. Se evidencia que el algoritmo hibrido 

presentó mejores resultados en precisión, ya que para las clases C1 (no malignos), C2 

(carcinoma) y C3 (melanoma) se incrementaron los aciertos en 12.8 %, 8.7 % y 8 % 

respectivamente. En términos de precisión, el método propuesto presentó robustez al obtenerse 

mejoras en 10.7 % para C1, 16.2 % sobre la clase C2 y 16.4 % para C3. Así mismo, los valores 

presentados anteriormente se confirmaron mediante la métrica F1-score que compara y 
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relaciona las métricas, obteniéndose los valores más altos con un 97.2 %, 88.7 % y 92.2 % para 

las tres clases.   

Tabla 22. Rendimiento del método propuesto en términos de parámetros de software 

Método 
Exactitud (%) Precisión (%) F1-score (%) 

C1 C2 C3 C1 C2 C3 C1 C2 C3 

Algoritmo 

híbrido denso 

propuesto 

98.0 93.8 94.5 94.9 90.3 93.2 97.2 88.7 92.2 

PCA + SVM 92.8 91.6 89.8 84.3 89.5 88.8 90.7 84.1 85.3 

GLCM + 

LightGBM 
96.4 90.6 92.0 92.1 85.3 89.7 95.1 82.7 88.7 

CNN 85.2 85.1 86.5 84.2 74.1 76.8 77.8 72.8 82.7 

La figura 33 presenta las curvas ROC de cada modelo propuesto, en donde (a) se muestran 

las curvas para el algoritmo hibrido denso, mientras que en (b), (c) y (d) se presentan las curvas 

ROC obtenidas de PCA + SVM, GLCM + LightGBM y CNN respectivamente.  

 

Figura 33. Curva ROC con valor AUC para el algoritmo hibrido denso propuesto y las técnicas 

de comparación 

(a)

(c)

(b)

(d)
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Del mismo modo, la tabla 23 muestra las tasas de verdaderos positivos y falsos negativos 

tanto para el algoritmo propuesto y los modelos PCA + SVM, GLCM + LightGBM y CNN 

respectivamente. 

Tabla 23. Tasas de verdaderos positivos y falsos positivos para el algoritmo hibrido propuesto 

y las técnicas de comparación 

Método 

Tasa de verdaderos 

positivos 

Tasa de falsos positivos 

C1 C2 C3 C1 C2 C3 

Algoritmo híbrido denso 

propuesto 
0.997 0.870 0.912 0.03 0.036 0.037 

PCA + SVM 0.981 0.794 0.821 0.103 0.036 0.058 

GLCM + LightGBM 0.984 0.802 0.877 0.048 0.053 0.057 

CNN 0.72.3 0.717 0.896 0.076 0.097 0.152 

Según los resultados mostrados por las curvas ROC y la tabla 23, el rendimiento del 

algoritmo hibrido se evidencia por una alta tasa de sensibilidad de 99.7 % para C1, 87 % para 

C2 y 91.2 % para C3 con valores bajos en las tasas de falsos positivos para cada clase de 0.03, 

0.036 y 0.037 para las tres clases, lo que indica que el modelo es estable en determinar de forma 

eficaz las proporciones positivas de cada una de las clases de lesiones pertenecientes a las clases 

no malignas, carcinoma y melanoma. En adición, las curvas ROC presentadas en (a) para cada 

clase se acercan más a la esquina superior izquierda, lo que demuestra la precisión general del 

modelo hibrido en comparación con los demás algoritmos. Los valores de área bajo la curva 

medidos y comparados demuestran que el método propuesto presenta mayor desempeño en la 

identificación de los verdaderos positivos y negativos, reduciendo la incidencia de detecciones 

de falsos positivos y negativos en la clasificación. 

Para comparar el algoritmo hibrido propuesto con otros métodos existentes, se introducen 

tres trabajos que han reportado sus resultados en la clasificación de lesiones de cáncer de piel, 

en donde Ahment et al., proponen las arquitecturas ResNet101 y InceptionV3 para 
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clasificación entre lesiones malignas y benignas contenidas en los repositorios del ISIC-

Archive, E. Nasr et al., presentan las redes neuronales convolucionales para la detección de 

melanoma sobre lesiones del conjunto de datos MED-NODE, y Bonechi et al., exponen la 

clasificación entre lesiones benignas y malignas (melanoma y carcinomas) del conjunto de 

datos ISIC utilizando  la arquitectura convolucional ResNet50. Los resultados de la 

evaluación se muestran en la tabla 24, en la cual se aprecia que, con respecto a los métodos 

utilizados por [78], el algoritmo hibrido denso presenta mejoras de 9.39 % y 15.23 % en la 

clasificación de lesiones benignas. Sobre las clases malignas, se presenta una exactitud 

general de 85.66 % y 86 %. Mientras que, con el algoritmo hibrido denso se obtiene 93.8 % y 

94.5 % en la clasificación de lesiones malignas (carcinoma y melanoma). Además, se aprecia 

mejoría del algoritmo hibrido en un 13.5 % en la exactitud respecto a la investigación [79] 

para la detección de melanoma. Del mismo modo, respecto a [80], el algoritmo hibrido 

mejoró en 14.56 % la exactitud en la clasificación de benignos y presentó tasas superiores al 

93 % de exactitud en clasificar clases malignas por cada clase. La comparativa demuestra que 

el método propuesto presenta las mayores tasas sobre los parámetros de comparación 

respecto a los otros métodos del estado del arte, ilustrando la efectividad del algoritmo 

hibrido denso al integran métodos de extracción y reducción de características por medio de 

modelos de aprendizaje y visión computacional.  

Tabla 24. Comparación del algoritmo híbrido denso propuesto con la literatura científica 

Métodos 
Tarea de 

clasificación 
Exactitud en la clasificación 

ResNet101-InceptionV3 
Malignos y no 

malignos 

ResNet101: 85.66 % y 82.77 % 

InceptionV3: 86 % y 88.61 %     
CNN Melanoma 81 %  

ResNet50 
Malignos y no 

malignos 
88.34 % y 83.44 %   

Algoritmo híbrido denso 

propuesto 

No malignos, 

carcinoma y 

melanoma 

98 %, 93.8 % y 94.5 % 
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En términos de los parámetros de hardware, en la figura 34 se presenta el rendimiento de la 

Unidad Central de Procesos (CPU) en el entrenamiento tanto del algoritmo hibrido propuesto 

como los modelos de comparación. Como se muestra, el requerimiento de CPU para el 

algoritmo hibrido en el equipo ordenador utilizado para el aprendizaje de los modelos fluctúa 

entre 16.3 % y 76.4 %, lo cual era esperado ya que TensorFlow exige gran cantidad de potencia 

en el procesamiento y ejecución de operaciones en los núcleos de la Unidad Central de 

Procesos. Así mismo, dicho requerimiento se encuentra en el rango de 1.9 % y 40.9 % para los 

modelos PCA + SVM. Para la etapa de aprendizaje y entrenamiento con el conjunto de 

imágenes ISIC 2018, se requiere entre el 38.5 % y 95.8 % del rendimiento de la CPU usando 

el algoritmo GLCM + LightGBM. El rendimiento obtenido en demanda CPU usando las CNNs 

fluctuó entre 64.4 % y 94.3 %.  

 
Figura 34. Requerimientos en la Unidad Central de Procesos para aprendizaje y entrenamiento 

De igual forma, en la figura 35 se muestra la demanda en memoria RAM en el aprendizaje 

y entrenamiento con el algoritmo hibrido propuesto y las técnicas computacionales PCA + 

SVM, GLCM + LightGBM y CNN, en donde se ilustra la demanda reducida con valor 

promedio de 5.26 % en niveles de almacenamiento temporal de los procesos correspondientes 
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de la ejecución del algoritmo hibrido, 27.54 % para PCA + SVM, 16.16 % utilizando GLCM 

+ LigtGBM y 58.33 % con CNN.  

 
Figura 35. Requerimientos de memoria RAM para aprendizaje y entrenamiento 

En términos del tiempo de entrenamiento, el algoritmo hibrido denso requiere un tiempo de 

entrenamiento de 25.55 segundos en total con las 2058 imágenes. Para PCA + SVM, se 

requirieron 7.74 segundos para aprendizaje. Mientras que, con GLCM + LightGBM y CNN el 

entrenamiento con el conjunto de imágenes demoró 35.06 y 665.02 segundos respectivamente. 

De igual forma, en la figura 36 se presenta el requerimiento sobre la Unidad Central de 

Procesos en la clasificación de lesiones cutáneas para el algoritmo hibrido denso y los modelos 

PCA + SVM, GLCM + LightGBM y CNN utilizando el sistema embebido Raspberry Pi 4B. 

El valor medio obtenido en uso de CPU para el algoritmo hibrido es 4.33 %, utilizando el 

método PCA + SVM el resultado fue de 6 %. Mientras que, con las técnicas GLCM + 

LightGBM y CNN, la demanda media obtenida es de 5.92 % y 6.75 % para la clasificación de 

lesiones no malignas, carcinoma y melanoma.  
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Figura 36. Requerimiento en la Unidad Central de Procesos en la clasificación 

Así mismo, en la figura 37 se muestra la tasa de uso de la memoria temporal tanto para el 

método propuesto y las técnicas propuestas de comparación. Para el algoritmo hibrido, la tasa 

de utilidad de memoria RAM fluctuó entre 12.39 % y 12.41 %. La técnica PCA + SVM requirió 

entre 12,27 % y 13,04 %. En consecuencia, la tasa de fluctuación en uso de RAM para 

clasificación utilizando las técnicas GLCM + LightGBM y CNN presentaron variaciones entre 

16.92 % y 26.72 %, y 39.55 % y 41.11 % respectivamente. 

 
Figura 37. Requerimiento de memoria RAM en la clasificación 

Finalmente, la figura 38, presenta el tiempo de respuesta del algoritmo hibrido denso 

integrado con la metodología propuesta comparado con PCA + SVM, GLCM + LightGBM y 

CNN para la clasificación de las imágenes mejoradas por las técnicas de procesamiento de 
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imágenes previamente presentadas. Como se muestra, el tiempo de respuesta del algoritmo 

hibrido presenta un valor mínimo en 8.46 ms y un máximo en 16,27 ms respectivamente. Para 

PCA + SVM, los valores presentan un punto mínimo en 22.13 ms y 52.44 ms. Mientras que, 

GLCM + LightGBM demanda tiempos de ejecución comprendidos entre 141.11 ms y 170.29 

ms, y las CNN requieren entre 202.4 ms y 249.55 ms en ejecución para clasificación de 

imágenes de lesiones cutáneas.  

 
Figura 38. Tiempo de respuesta en la clasificación. 

4.4 Implementación de la herramienta de diagnóstico asistido por computador 

Una vez evaluado el algoritmo híbrido denso, a continuación, se presenta en diseño e 

implementación de la herramienta de diagnóstico asistido por computador. 

4.4.1 Diseño e implementación de la herramienta de diagnóstico asistido por 

computador 

Posterior a la definición de la lógica de programación de los algoritmos orientados para la 

mejora de la imagen médica, extracción y reducción de características, y clasificación de la 

lesión entre no maligna y cancerosa, se utiliza el entorno de diseño de software Qt Designer 

integrando comandos de PyQt5 orientados a la programación de interfaces gráficas basadas en 

código abierto para elaborar la aplicación de software bajo la fundamentación de la 

programación orientada a objetos con propósitos de diseño en forma de una herramienta de 
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diagnóstico asistido por computador con el objetivo de integrar comandos gráficos con recursos 

de control programables. Por consiguiente, se presentan las interfaces gráficas mostradas en la 

figura 39, en donde (a) se incluye la validación de credenciales, en (b) la etapa de 

caracterización Paciente y en (c) la etapa de diagnóstico asistido.  

 
Figura 39. Etapas de la herramienta de diagnóstico asistido por computador  

Para la etapa de diagnóstico asistido, se incluye una ventana emergente de manera opcional 

destinada para dibujar la región de interés en la imagen biomédica cutánea cargada al sistema 

previamente como se presenta en la figura 40. 

 
Figura 40. Ilustración de la herramienta de dibujo de la región de interés 

4.4.2 Diagrama de casos de uso de la herramienta de diagnóstico asistido por 

computador 

En las figuras siguientes se presentan los diagramas de casos de uso que indican las 

actividades que pueden realizar los usuarios con la interacción de la GUI. En primer lugar, 

como se presenta en la figura 41, el operario accede a la aplicación mediante el controlador del 

(a) (b) (c)
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sistema ingresando su usuario y contraseña, en donde se realiza la validación correspondiente 

de los valores ingresados.  

 
Figura 41. Diagrama de casos de uso para la validación de credenciales 

Posterior a la validación de credenciales, se presenta en la figura 42 el diagrama de casos de 

uso en la etapa de caracterización del paciente. El usuario puede rellenar el formulario de 

caracterización con la información del paciente potencial relacionando al consolidado el 

nombre del médico tratante. Una vez realizada la caracterización, el usuario de la herramienta 

puede exportar la información relacionada del paciente en un archivo CSV y acceder a la 

interfaz de diagnóstico asistida para la clasificación de la imagen de lesión cutánea. En adición, 

el usuario dispone de una descripción objetiva de ayuda respecto a la funcionalidad de la 

interfaz. 

 
Figura 42. Diagrama de casos de uso para caracterización del paciente 
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Luego de la etapa de caracterización, se presenta en la figura 43 los casos de uso para la 

etapa de diagnóstico asistido. El usuario ingresa a la interfaz de diagnóstico y podrá cargar la 

imagen de lesión cutánea y segmentar la región de interés ya sea por método de umbral o por 

método combinado por Otsu ajustando por controles el valor de umbral, el tamaño del filtro de 

suavizado, el umbral de Canny para la detección de vello corporal y las iteraciones del método 

morfológico de dilatación. Del mismo modo, el usuario, si lo considera, podrá dibujar según 

su criterio la región de interés en la imagen biomédica cutánea cargada al sistema. La imagen 

segmentada se somete al algoritmo hibrido propuesto mediante los procesos orientados en la 

extracción y reducción de características y la clasificación de la lesión cutánea para la 

visualización por parte del usuario de la herramienta asistida en la predicción del algoritmo. 

Este mismo, dispone de fuentes textuales descriptivas de ayuda basadas en la funcionalidad de 

la interfaz dedicada para el diagnóstico.   

 
Figura 43. Diagrama de casos de uso para diagnóstico asistido 

4.4.3 Arquitectura del sistema 

El algoritmo hibrido denso propuesto permite el cargue de la imagen biomédica cutánea y 

la integración de dispositivos específicos de captura de imágenes dermatoscópicas conectados 

por puerto USB de la placa embebida Raspberry Pi 4B, la cual se alimenta a un voltaje DC de 
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5 Voltios. El sistema operativo del sistema embebido es Rasberry Pi OS versión 5.15 

programada en lenguaje Python en versión 3.9.7. Las librerías requeridas para el algoritmo son 

OpenCV versión 4.5.5.62, Numpy versión 1.21.2, TensorFlow versión 2.8.8, Pandas versión 

1.3.4, Pickle versión 2.0.0 y Sklearn versión 0.24. Por ello, se realiza la metodología de mejora 

en procesamiento digital de imágenes, extracción y reducción de características y clasificación 

de la región de interés a las imágenes cargadas al sistema, visualizando los procesos a través 

de una pantalla conectada por puerto HDMI de la placa embebida. En la figura 44 se muestra 

el diagrama que expone la arquitectura del algoritmo propuesto.  

Imagen de entrada Herramientas de hardware y software HDMI
 

Figura 44. Arquitectura de algoritmo híbrido propuesto 

4.4.4 Algoritmo propuesto para el diagnóstico de lesiones cutáneas  

Se muestra en la figura 45 el algoritmo hibrido denso propuesto integrado en la herramienta 

de diagnóstico asistido por computador para la mejora de características, atenuación de ruido 

producido por vello corporal, extracción de características, reducción de componentes y 

clasificación de la lesión cutánea de la imagen biomédica, integrado en la herramienta de 

diagnóstico asistido por computador.  
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Figura 45. Algoritmo híbrido denso propuesto para el diagnóstico asistido por computador 

4.4.5 Validación del algoritmo híbrido denso y la herramienta de diagnóstico bajo 

criterios de usabilidad 

Para la validación del software y la interfaz gráfica de usuario diseñada bajo los criterios de 

usabilidad, se presenta en el anexo 1 el instrumento de evaluación que consta de 15 preguntas 

diseñadas en Escala de Likert con el fin de determinar el valor de conformidad, aceptación y 

concordancia en función de la usabilidad del algoritmo híbrido denso integrado en la interfaz 

gráfica de usuario. Los potenciales evaluadores y usuarios de la interfaz corresponderán a 

especialistas del sector médico y biomédico. En consecuencia, se hace necesario el convenio 

específico de cooperación investigación entre la Universidad Francisco de Paula Santander y 

VHM INGENIERÍA SAS que tiene como fin establecer los términos y condiciones para cada 

una de las partes en validar el software de diagnóstico asistido por computador de cáncer de 
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piel propuesto por el proyecto de investigación. El anexo 2 presenta en detalle el documento 

de acuerdo.   

4.4.6 Divulgación de resultados a la comunidad académica y científica  

Los resultados conseguidos de la implementación de la presente propuesta de investigación 

fueron presentados a la comunidad académica y científica de la siguiente manera: 

• Sustentación preparatoria en clase de las asignaturas “Fibra Óptica”, “Medios de 

Transmisión” y “Procesamiento Digital de Señales” a estudiantes de séptimo, noveno y 

décimo semestre de Ingeniería Electrónica (Ver anexo 3). 

• Ponencia en modalidad oral titulada “ ody hair noise suppression in skin lesions by 

differential operator and maximum variance threshold between classes” en el 2° 

Congreso Internacional de Ingeniería Biomédica y Bioingeniería (CI-IB&BI). (Ver 

anexo 4). 

• Ponencia en modalidad oral titulada “Edge-Preservation Operator and Elliptical 

Structural Elements for ROI Identification in Dermoscopic Images” en el Congreso 

Anual de Ingeniería Biomédica. (Ver anexo 5). 

• Ponencia en modalidad oral titulada “Impact of Smoothing Filters on Computer-Aided 

Diagnostic Tools” en el 8° Congreso Internacional de Innovación y Apropiación de las 

Tecnologías de la Información y las Comunicaciones. (Ver anexo 6). 

• Ponencia en modalidad oral titulada “Component Dimensionality  eduction in 

Dermoscopic Images using a Machine Learning Technique with Validation By 

Similarity Metrics” en la 7° Conferencia Internacional para la Convergencia en 

Tecnología. (Ver anexo 7). 

• Publicación en la revista científica “Ingeniería y Competitividad” de la  niversidad del 

Valle del artículo científico titulado “An approach to edge detection in medical imaging 

through histogram analysis and morphological gradient”   Ver anexo 8). 
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• Publicación en la revista científica “Eco matemático” de la  niversidad Francisco de 

Paula Santander del artículo científico titulado “Detección de placas vehiculares 

mediante modelo de clasificador en cascada basado en lenguaje Python”   Ver anexo 9). 

• Publicación en la revista científica “Ingeniería y Desarrollo” de la  niversidad del  orte 

del artículo científico titulado “Alternative for indoor occupancy estimation based on 

image processing on embedded system”   Ver anexo 10). 

• Envío del articulo para evaluación en la revista científica “Embedded System  etters” 

editada por IEEE Council on Electronic Design Automation del artículo científico 

titulado “HASCC: A Hybrid Algorithm for Skin Cancer Classification”   Ver anexo 11). 

• Notificación de aceptación para publicación en la revista científica “Eco matemático” 

de la Universidad Francisco de Paula Santander del artículo científico titulado 

“Preliminary Identification of Skin Lesions using Efficient Computational Learning 

Techniques”. (Ver anexo 12). 

• Publicación del artículo de conferencia en la base de datos del conocimiento “IEEE 

 plore” titulado “Body hair noise suppression in skin lesions by differential operator 

and maximum variance threshold between classes”. (Ver anexo 13). 

• Aceptación de publicación del artículo de conferencia en la base de datos del 

conocimiento “IEEE  plore” titulado “Component Dimensionality Reduction in 

Dermoscopic Images using a Machine Learning Technique with Validation By 

Similarity Metrics”   Ver anexo 14). 

• Envío de documentación para registro de software “ROI SkinLesionEnhancement, 

software para el realce de características de regiones de interés de lesiones cutáneas en 

imágenes dermatoscópicas”   Ver anexo 15). 
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• Envío de documentación para registro de software “BHNS SkinLesion, software para la 

eliminación del ruido por vello corporal en lesiones cutáneas de imágenes 

dermoscópicas”   Ver anexo 16). 

• Envío de documentación para registro de software “PatientCPy, software con interfaz 

gráfica de usuario para la caracterización de pacientes con uso potencial en herramienta 

de diagnóstico asistido por computador”. (Ver anexo 17). 

• Manual de usuario del Software SCCHA. (Ver anexo 18). 

• Manual técnico del Software SCCHA. (Ver anexo 19). 
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5. Conclusiones 

El tratamiento digital de imágenes como etapa inicial del algoritmo hibrido denso propuesto 

contribuyó en primer lugar en la mejora de las características de la lesión cutánea y en la 

atenuación de ruido producido por vello corporal, ya que al tomar el vello como un borde de la 

imagen permitió la distinción de los mismos mediante el algoritmo de Canny, reduciendo así 

el efecto un factor superior al 91.8 % sobre imágenes con abundante pelo fino sobre la lesión 

en el 70 % de las muestras.  

El procesamiento anterior acompañado con la umbralización combinada entre binaria y 

adaptativa con la disposición de dibujo de la región de interés demostró la capacidad de replicar 

lesiones de pigmentación y tamaños diferentes, alcanzando índices de Jaccard cercanos al 0.99 

y 0.98 en la preservación y similitud de la región de interés sobre la lesión respecto a su ground 

truth dado por el conjunto de datos.  

El algoritmo propuesto presentó mejoras tanto a nivel de hardware como de software 

respecto a los métodos evaluados de forma independiente. En términos de hardware sobre el 

sistema embebido Raspberry Pi 4, se presentaron mejoras del 13 % en requerimientos de CPU, 

reducción en 3.27 veces en ejecución de procesos en la memoria RAM con tiempos de 

ejecución inferiores a 10.60 ms. A nivel de software, el algoritmo hibrido denso sobre 

puntuaciones F1 evidencia una mejora en la clasificación del 19.4 % para la clase de no 

malignos, 15.9 % en lesiones carcinoma y 9.5 % para clase melanoma, cuyos valores se 

relacionan con la precisión y la sensibilidad e indican una medida general de exactitud. 

En adición, con el algoritmo denso, se presentaron tasas mejoradas en la detección de 

verdaderos positivos en 4.6 % para los no malignos, 6.1 % sobre imágenes de lesiones por 

carcinoma y 11.5 % sobre melanomas malignos con AUC superiores al 97 %, desempeñándose 

así en la detección de clases positivas. Los resultados introducidos demuestran la necesidad del 

procesamiento digital de imágenes médicas, la extracción de información y la reducción de 
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dimensionalidad para identificar la similitud entre las clases de lesiones cutáneas para las etapas 

de aprendizaje y predicciones de los clasificadores. En adición, la integración entre el algoritmo 

híbrido denso y la interfaz gráfica de usuario proporciona autonomía en la identificación de la 

región de interés y la eliminación del vello corporal, lo que hace factible la implementación en 

sistemas asistenciales de apoyo médico tanto en la dermatología como en la medicina general. 
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6. Recomendaciones 

La herramienta de diagnóstico asistido para clasificación de lesiones cutáneas puede 

implementarse en placas embebidas de bajo costo, como el sistema embebido Google Coral 

que incluye coprocesador Edge TPU de Google que proporciona herramientas de desarrollo de 

aprendizaje automático de alto rendimiento a bajo costo de energía. Además, se incluye la 

plataforma de procesamiento Arm Cortex-A53 a frecuencia de 1.5 GHz con unidad de 

procesado gráfico Vivante GC7000Lite y con memoria RAM de 4 GB.  

Para el tratamiento de la imagen biomédica por el algoritmo hibrido denso propuesto, se 

recomienda la captura de la imagen mediante un dispositivo dermatoscópico que permite la 

magnificación para examinar la lesión cutánea en función de la incidencia de la luz del 

instrumento y disminuye la reflexión de los haces de luz, permitiendo así la representación 

detallada de las estructuras localizadas en la epidermis, unión dermoepidérmica y la dermis 

superficial.  

El algoritmo hibrido puede ser potenciado mediante otras técnicas de procesamiento de 

imágenes y aprendizaje automático que involucren la optimización de procesos enfocados en 

la mejora de imágenes, extracción y reducción de características y clasificación.  
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7. Trabajos futuros 

A corto plazo, se propone la implementación de un dispositivo médico basado en una 

aplicación móvil para la prestación de servicios médicos regulados que lleve control de la salud 

de la piel en la detección precisa y oportuna del cáncer de piel, que combine la tecnología de 

los algoritmos de inteligencia artificial con la experiencia de los profesionales de la salud de la 

piel y dermatólogos. En adición, se pretende integrar a la solución móvil la interoperabilidad 

de la historia clínica del Ministerio de Salud para que el personal médico puede consolidar la 

información del paciente desde cualquier lugar del territorio sin depender del sitio de atención 

del paciente potencial, ofreciendo la posibilidad de tener a disposición los antecedentes de 

salud del paciente para la atención y diagnósticos oportunos. 
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9. Anexos 

Anexo 1. Instrumento de evaluación del algoritmo híbrido denso y la herramienta de 

diagnóstico asistido por computador 
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Anexo 2. Acuerdo de cooperación investigación entre la Universidad Francisco de Paula 

Santander y la empresa VHM INGENIERÍA SAS 
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Anexo 3. Evidencia de la sustentación preparatoria del proyecto en las asignaturas “Fibra 

Óptica”, “Medios de Transmisión” y “Procesamiento Digital de Señales” a la comunidad 

académica 
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Anexo 4. Certificación de ponencia en el 2° Congreso Internacional de Ingeniería Biomédica y 

Bioingeniería (CI-IB&BI) 
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Anexo 5. Certificación de ponencia en el Congreso Anual de Ingeniería Biomédica (CAIB 

2021) 
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Anexo 6. Participación en el 8° Congreso Internacional de Innovación y Apropiación de las 

Tecnologías de la Información y las Comunicaciones 
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Anexo 7. Certificado de ponencia en la 7° Conferencia Internacional para la Convergencia en 

Tecnología IEEE 
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Anexo 8. Publicación del artículo científico por parte de la revista Ingeniería y Competitividad 

de la Universidad del Valle 
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Anexo 9. Publicación del artículo científico por parte de la revista Eco matemático relacionado 

con el área de aplicación del proyecto 
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Anexo 10. Notificación de aceptación para la publicación del artículo científico por parte de la 

Revista Científica Ingeniería y Desarrollo de la Fundación Universidad del Norte 
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Anexo 11. Notificación en plataforma de evaluación del artículo científico enviado a la revista 

especializada IEEE Embedded System Letters publicada por IEEE CEDA 
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Anexo 12. Notificación de aceptación para publicación del artículo científico enviado a la 

revista científica Eco matemático de la Universidad Francisco de Paula Santander 
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Anexo 13. Publicación en IEEE Xplore del artículo presentado en el 2° Congreso Internacional 

de Ingeniería Biomédica y Bioingeniería (CI-IB&BI) 
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Anexo 14. Resumen de la ponencia con publicación en IEEE Xplore del artículo presentado en 

la 7° Conferencia Internacional para la Convergencia en Tecnología  
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Anexo 15. Solicitud de registro del software ROI SkinLesionEnhancement (software para el 

realce de características de regiones de interés de lesiones cutáneas en imágenes 

dermatoscópicas) ante la Dirección Nacional de Derechos de Autor 
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Anexo 16. Solicitud de registro del software BHNS SkinLesion (software para la eliminación 

del ruido por vello corporal en lesiones cutáneas de imágenes dermoscópicas) ante la Dirección 

Nacional de Derechos de Autor 
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Anexo 17. Solicitud de registro del software PatientCPy (software con interfaz gráfica de 

usuario para la caracterización de pacientes con uso potencial en herramienta de diagnóstico 

asistido por computador) ante la Dirección Nacional de Derechos de Autor 
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Anexo 18. Manual de usuario del Software SCCHA 
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Anexo 19. Manual técnico del Software SCCHA 

 

 




