
 

 

 

Detección temprana de 
cáncer de piel mediante 
clasificador de imágenes 
basado en Inteligencia 
Artificial  

 

 

    

David Martin Tinaquero 
 

Máster Universitario en 
Ciencia de Datos  
Medicina · Análisis de 
imágenes para determinar 
potenciales tumores 
  
Tutor/a de TF  
Albert Solé Ribalta 

Profesor/a responsable de 
la asignatura 
Carlos Luís Sánchez Bocanegra 
Luís Fernández Luque  
 
15 de enero de 2023 

 

 



 

 

Nombre del Programa  20/12/2016   

  

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
Esta obra está sujeta a una licencia de Reconocimiento-

NoComercial-SinObraDerivada 3.0 España de Creative 

Commons 

  

http://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/3.0/es/
http://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/3.0/es/


 

 

Nombre del Programa  20/12/2016   

  

Ficha del Trabajo Final 
Título del trabajo: Detección temprana de cáncer de piel mediante 

clasificador de imágenes basado en Inteligencia 

Artificial 

Nombre del autor/a: David Martin Tinaquero 

Nombre del Tutor/a de TF: Albert Solé Ribalta 

Nombre del/de la PRA: Carlos Luís Sánchez Bocanegra 

Luis Fernández Luque 

Fecha de entrega: 01/2023 

Titulación o programa: Máster Universitario en Ciencia de Datos 

Área del Trabajo Final: Medicina · Análisis de imágenes para determinar 

potenciales tumores 

Idioma del trabajo: Castellano 

Palabras clave Cáncer de piel, inteligencia artificial, deep learning   

Resumen del Trabajo 

Detectar el cáncer de piel cuando se encuentra en sus etapas iniciales a 

menudo permite la posibilidad de contar con más opciones de tratamiento. En 

algunos casos de la enfermedad en etapa inicial surgen signos y síntomas, 

pero esto no siempre es así. En la actualidad, los métodos más extendidos 

para detectar el cáncer en sus etapas iniciales son el autoexamen y el examen 

realizado por un médico especialista (dermatólogo). 

 

El primer método tiene como inconveniente que la mayoría de la ciudadanía 

no sabe distinguir una lesión cutánea benigna de una cancerosa. El 

inconveniente principal de la segunda alternativa son los largos tiempos de 

espera para ser atendido por un dermatólogo, ya que se encuentran entre los 

tres especialistas más demandados, superados tan solo por los traumatólogos 

y oftalmólogos. 

 

Este trabajo tiene por objetivo diseñar e implementar una herramienta de 

diagnóstico temprano que pueda ser utilizada en la práctica clínica como 

herramienta de apoyo al médico, haciendo de asistente al diagnóstico para 
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optimizar tiempos, y también ayude a personas sin conocimientos en 

dermatología haciendo de asesor para la detección de tumores cancerosos 

durante el autochequeo de la piel. 

 

El trabajo investiga la viabilidad de uso de deep learning, concretamente, 

redes neuronales convolucionales (CNN) y transformer, para la clasificación 

de lesiones cutáneas a partir de imágenes. 

Abstract 

Finding skin cancer early often opens up more treatment options. Signs and 

symptoms do occur in some cases of early-stage disease, but this is not always 

the case. Currently, the most widespread methods to detect cancer in its early 

stages are self-examination and examination by a specialist doctor 

(dermatologist). 

 

The first method has the drawback that most citizens do not know how to 

distinguish a benign skin lesion from a cancerous one. The main drawback of 

the second alternative is the long waiting times to be seen by a dermatologist, 

since they are among the three most in-demand specialists, surpassed only by 

traumatologists and ophthalmologists. 

 

The objective of this work is to design and implement an early diagnosis tool 

that can be used in clinical practice as a support tool for the doctor, acting as 

a diagnostic assistant to optimize times, and also help people without 

dermatology knowledge by acting as an advisor for the detection of cancerous 

tumors during the self-examination of the skin. 

 

The work investigates the feasibility of using deep learning, specifically, 

convolutional and transformer neural networks, for the classification of skin 

lesions from images. 
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1. Introducción 

1.1. Contexto y justificación del Trabajo 
 

El cáncer de piel es el tipo de cáncer más común. En todo el mundo: 

 

• Cada año se diagnostican más de 13 millones de casos 

• Uno de cada tres cánceres que se diagnostican es cáncer de piel 

• Más de 65.000 personas mueren cada año por culpa de cáncer de piel [1] 

  

Detectar el cáncer de piel cuando se encuentra en sus etapas iniciales a menudo 

permite la posibilidad de contar con más opciones de tratamiento. En algunos casos de la 

enfermedad en etapa inicial surgen signos y síntomas, pero esto no siempre es así [2]. En 

la actualidad, los métodos más extendidos para detectar el cáncer en sus etapas iniciales 

son el autoexamen cutáneo y el examen llevado a cabo por un médico especialista. El primer 

método tiene como inconveniente que la mayoría de la población no sabe distinguir una 

lesión cutánea benigna de una cancerosa. El inconveniente principal de la segunda 

alternativa son los largos tiempos de espera para ser atendido por un dermatólogo, ya que 

se encuentran entre los tres especialistas con tiempos de espera más largos, superados tan 

solo por los traumatólogos y oftalmólogos. 

 

El proyecto se realiza en colaboración con la iniciativa de promoción de la salud de 

la Agencia Sanitaria Costa del Sol, Soludable, y nace de la necesidad de optimizar los 

tiempos necesarios para diagnosticar las lesiones cutáneas en la práctica clínica, así como 

de la necesidad de dotar a la ciudadanía no especializada de una herramienta que actúe 

como asesor en el diagnóstico del autochequeo. Un tercer objetivo, fuera del alcance de 

este proyecto, sería ayudar a eficientar las colas de espera de los especialistas, priorizando 

los casos en los que un diagnóstico previo realizado por la herramienta hubiera detectado 

tumores cancerosos.  

1.2. Objetivos del Trabajo 
 

Este trabajo tiene por objetivo principal diseñar e implementar una herramienta de 

diagnóstico temprano que pueda ser utilizada en la práctica clínica como herramienta de 

apoyo al médico, haciendo de asistente al diagnóstico para optimizar tiempos, y también 

ayude a personas sin conocimientos en dermatología haciendo de asesor para la detección 

de tumores cancerosos durante el autochequeo de la piel. 
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Tratándose de un tema tan delicado como es el diagnóstico médico, es imperativo que 

la herramienta ofrezca una alta fiabilidad en los resultados de sus predicciones. Es esencial 

que su uso sea sencillo, sobre todo para que los posibles usuarios no especializados puedan 

utilizarla sin dificultades. Por último, tiene que ser capaz de clasificar la imagen en el menor 

de tiempo posible. 

 

Para cumplir con el objetivo principal, el trabajo tendrá los siguientes objetivos parciales: 

 

• Usar deep learning para clasificar imágenes de lesiones cutáneas en las 

diferentes clases benignas y cancerosas. 

 

• Investigar en trabajos previos de otros autores las redes neuronales 

convolucionales y transformer, así como las diferentes técnicas para incrementar 

su desempeño. 

 

• Investigar redes neuronales convolucionales y transformer en su aplicación para 

clasificar imágenes médicas. 

 

• Investigar el estado del arte de las diferentes librerías usadas en deep learning, 

tales como Tensorflow, Keras y PyTorch, y seleccionar las mejores candidatas 

para este proyecto. 

 

• Diseñar e implementar modelos neuronales convolucionales y transformer 

simples desde cero y/o ajustar redes preentrenadas, haciendo uso de 

transferencia de aprendizaje. 

 

• Realizar la búsqueda de los hiperparámetros que devuelven mejores resultados 

para cada red y ajustarlas con ellos. 

 

• Evaluar los modelos comparando las métricas más importantes. 

 

• Comparar todos los modelos tratados y seleccionar los que mejor se ajusten a la 

problemática del proyecto. 

 

• Investigar la forma de implementar el modelo clasificador de imágenes como 

servicio. 

 

• Crear una inteligencia colectiva uniendo las mejores redes entrenadas. 

 

• Diseñar e implementar el clasificador de imágenes como servicio web y/o API. 
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1.3. Motivación personal 
 

Los aspectos que me motivan a realizar este trabajo son su vinculación con la 

inteligencia artificial, concretamente con el aprendizaje profundo, que es la especialidad de 

la informática que más me apasiona. En la actualidad, la IA está presente en muchas áreas, 

tales como el markéting digital o la educación, aportando mejoras significativas, pero 

considero que en el área de la medicina es donde las aportaciones de la IA pueden ser más 

significativas, ya que trata lo más importante para todos los seres humanos, su salud. 

 

Cuando se habla de enfermedades graves a todos nos viene a la cabeza en primer lugar 

el cáncer, y aunque el cáncer de piel no es el más mortal, sí que es del que más casos hay 

en todo el mundo. Como en todos los cánceres, la detección temprana es clave para 

aumentar las posibilidades de tratamiento, con lo que la posibilidad de crear una herramienta 

que pueda ayudar a diagnosticar la enfermedad en su etapa más temprana es algo muy 

motivador para mí. 

 

Como último motivo para realizar este trabajo está mi interés en ampliar el trabajo de 

investigación de la inteligencia artificial aplicada a la medicina en una tesis doctoral.  

 

1.4. Impacto en sostenibilidad, ético-social y de 

diversidad 
 

A continuación, se detallan los impactos positivos y/o negativos de este trabajo en las 

tres dimensiones de la competencia transversal UOC “Compromiso ético y global”: 

 

I. Sostenibilidad. Este trabajo tiene un impacto positivo en el ODS 12 – 

Responsible consumption and production, en el sentido que la herramienta para 

clasificar las imágenes pretende optimizar los tiempos y recursos necesarios, 

como el consumo energético de dispositivos clínicos, empleados en la práctica 

clínica para diagnosticar las lesiones cutáneas. También tiene un impacto 

positivo con el ODS – 13 Climate action, ya que contribuye a reducir la 

degradación ambiental, evitando las emisiones de CO2 de los desplazamientos 

a los centros clínicos de un número importante de personas a las que la 

herramienta diagnostica que la lesión no es peligrosa.  

 

II. Comportamiento ético y responsabilidad social (RS). El trabajo podría tener 

un impacto negativo con el ODS – 2 Zero hunger ya que, si se consigue alargar 

la vida de las personas por la aplicación de tratamientos efectivos a tiempo 

gracias a la detección temprana de la herramienta, habrá más personas en el 

planeta a las que alimentar. No obstante, el impacto no será significativo, 



 

 

Nombre del Programa  20/12/2016  4 

 

comparado con otros como los conflictos provocados por los humanos, el cambio 

climático o las recesiones económicas. 

 

III. Diversidad (género entre otros) y derechos humanos. Este proyecto no 

impacta positiva ni negativamente en esta dimensión, ya que la herramienta 

podrá ser utilizada por igual por cualquier género, raza, religión, orientación 

sexual, funcional, etnia, …, sin discriminación por ninguna de ellas.   

1.5. Enfoque y método seguido 
 

Para cumplir con el objetivo principal de este proyecto se sigue una estrategia de 

investigación aplicada, revisando trabajos previos de otros autores para ver la forma como 

han resuelto problemas similares, analizar la manera de trasladar esas soluciones a este 

proyecto y aplicarlas haciendo uso de las librerías de deep learning que mejor se adapten. 

 

El lenguaje de programación que se utiliza en este proyecto es Python, por ser el mejor 

y el más utilizado en el campo del deep learning y en el del aprendizaje automático en 

general. La preparación del conjunto de datos, ajustes y entrenamientos de las redes 

neuronales implementadas se realizarán en Jupyter Notebooks ejecutándose en un equipo 

local (Anexo 1), ya que sus características técnicas son superiores a las minúsculas cuotas 

de cómputo (CPU y GPU), que ofrecen plataformas en la nube tales como Google Colab o 

Kaggle en sus versiones gratuitas. 

 

Para el diseño e implementación de la herramienta, primero se seleccionará un conjunto 

de datos y se preparará para entrenar las redes neuronales. Se seleccionarán las redes 

neuronales candidatas y se entrenarán, previa búsqueda de los mejores hiperparámetros 

para cada una. Una vez entrenadas, se evaluará su desempeño midiendo las métricas más 

importantes y se compararán los resultados conseguidos por los modelos para seleccionar 

los que mejor se ajusten al problema, formando parte de una inteligencia colectiva. Por 

último, se implementará el clasificador de imágenes como aplicación de servicio web y/o 

API. 

1.6. Planificación del trabajo 
 

La planificación del trabajo se ha elaborado ajustándose a los hitos de las entregas 

parciales (PECs), final, presentación y, por último, la defensa pública del TFM, pero la 

entrega del producto y la versión final de la memoria se hará con la PEC 4.2 el 15/1/2023. A 

continuación, se muestra el cronograma con la planificación del proyecto y el diagrama de 

Gantt. 
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Título Fecha inicio Fecha fin 
Duración 

(días) 

PEC 1 · Definición y planificación 28/09/2022 09/10/2022 12 

     Planificación (Diagrama de Gantt) 28/09/2022 02/10/2022 5 

     Redacción de la parte proporcional de la memoria 03/10/2022 09/10/2022 7 

PEC 2 · Estado del arte o análisis de mercado 10/10/2022 23/10/2022 14 

     Investigación de soluciones · Estado del arte 10/10/2022 19/10/2022 10 

     Redacción de la parte proporcional de la memoria 20/10/2022 23/10/2022 4 

PEC 3 · Diseño e implementación del trabajo 24/10/2022 25/12/2022 63 

     Preparación del entorno de trabajo 24/10/2022 25/10/2022 2 

     Elección, análisis y preparación del conjunto de datos 26/10/2022 04/11/2022 10 

     Diseño de redes y elección de redes preentrenadas 05/11/2022 14/11/2022 10 

     Optimización de hiperparámetros y ajuste fino 15/11/2022 19/11/2022 5 

     Entrenamiento y evaluación de las redes 20/11/2022 03/12/2022 14 

     Puesta en servicio del clasificador de imágenes 04/12/2022 13/12/2022 10 

     Redacción de la parte proporcional de la memoria 14/12/2022 25/12/2022 12 

PEC 4.1 · Redacción de la memoria (1ª entrega) 26/12/2022 08/01/2023 14 

     Redacción del borrador completo de la memoria 26/12/2022 08/01/2023 14 

PEC 4.2 · Redacción de la memoria (entrega final) 09/01/2023 15/01/2023 7 

     Redacción de la versión final de la memoria 09/01/2023 15/01/2023 7 

Preparación de la defensa del proyecto 16/01/2023 22/01/2023 7 

     Diseño de las diapositivas de la presentación 16/01/2023 20/01/2023 5 

     Grabación de la versión final de la memoria 21/01/2023 22/01/2023 2 

Defensa pública 23/01/2023 03/02/2023 12 

     Diseño de las diapositivas de la presentación 23/01/2023 25/01/2023 3 

     Preparación de la defensa pública 26/01/2023 03/02/2023 9 
Tabla 1. Tabla con el cronograma del proyecto 
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Figura 1. Diagrama de Gantt con la planificación del proyecto 

1.7. Breve sumario de productos obtenidos 
 

A continuación, se detallan los productos obtenidos en este proyecto: 

 

• Código fuente de la aplicación web con el clasificador de imágenes para ejecutar en 

servidor web o remoto.  

 

• Cuadernos Jupyter Notebooks en formato HTML con el código Python utilizado para 

preparar el conjunto de datos, entrenar y evaluar las redes. 

1.8. Breve descripción de otros capítulos de la memoria 
 

En el capítulo 2 se detallan los materiales y métodos utilizados para llevar a cabo este 

trabajo. Se empieza por la revisión sistemática de artículos científicos realizados por otros 

autores acerca del uso de técnicas de aprendizaje profundo para la identificación y 

clasificación de lesiones cutáneas mediante imágenes.  En dichos trabajos se obtienen las 

redes preentrenadas que han conseguido mejores resultados, los mejores conjuntos de 

imágenes de lesiones cutáneas accesibles públicamente y las métricas más utilizadas para 

medir el desempeño de los modelos. 
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Se describen las características del conjunto de datos seleccionado para entrenar las 

redes neuronales y se detalla el origen y arquitectura de cada una de ellas. Se explica en 

detalle cómo se construye la inteligencia colectiva, detallando las matrices de pesos y de 

probabilidades de los nuevos diagnósticos, y la forma de cómo se realiza el consenso del 

diagnóstico con todas ellas a partir de la multiplicación de las dos matrices. Por último, se 

trata en detalle la aplicación web y la API. 

 

En el capítulo 3 se entra más en el detalle del conjunto de imágenes utilizado para 

entrenar las redes neuronales, realizando una exploración, así como diferentes análisis de 

datos. Se explican las técnicas utilizadas para corregir el desbalanceo de datos y la falta de 

imágenes de ciertos tipos de lesiones cutáneas. Se detalla la sistemática utilizada para 

realizar los entrenamientos de cada una de las redes neuronales, así como las métricas 

utilizadas para evaluar su desempeño.  

 

En este capítulo también se explica cómo se ha llevado a cabo la implementación de la 

inteligencia colectiva y se evalúa su desempeño, comparando los resultados obtenidos con 

los conseguidos por cada una de las redes neuronales individualmente. Se explica al detalle 

la forma como se ha implementado la aplicación web y la API, y se ilustra el uso de ambas. 

Para terminar este capítulo, se realiza una clasificación, haciendo uso de la API 

implementada, de 100 imágenes de melanoma de un conjunto de datos diferente al utilizado 

para entrenar y evaluar las redes neuronales, y se muestran los excelentes resultados 

obtenidos por la inteligencia colectiva. 

 

En el capítulo 4 se detallan las conclusiones a las que se ha llegado como resultado de 

este trabajo y se proponen los trabajos futuros que no se han podido llevar a cabo pero que 

sería interesante abordar. 

 

Por último en este trabajo, se encuentran los apartados de glosario, bibliografía y anexos. 

 

 



 

 

Nombre del Programa  20/12/2016  8 

 

2. Material y métodos 

2.1. Diseño y criterio de búsqueda 
 

Se diseña una revisión sistemática de la literatura para resolver las siguientes preguntas 

de investigación: 

 

• ¿Cuáles son las arquitecturas de redes neuronales más utilizadas en la detección de 

cáncer de piel mediante la clasificación de imágenes? 

 

• ¿Qué conjuntos de datos se han utilizado para entrenar, validar y evaluar las redes? 

 

• ¿Son estos modelos realmente eficaces para la detección del cáncer de piel? 

 

• ¿Qué métricas son las más utilizadas para medir el desempeño de las redes? 

 

Se realiza una búsqueda bibliográfica el 10 de octubre de 2022 en las bases de datos de 

PubMed con todos los artículos publicados desde el 12 de febrero de 2016 hasta el 20 de 

septiembre de 2022, siguiendo las directrices de PRISMA, utilizando el algoritmo de 

búsqueda: (“skin cancer” OR “melanoma”) AND (“detection” OR “classifier”) AND (“deep 

learning” OR “transformer”). 

 

Se criban los artículos cuyo texto completo no se encuentra a libre disposición, mediante 

los filtros disponibles en PubMed. Con el objetivo de ver las redes más utilizadas 

recientemente, se acota el intervalo de artículos a los publicados en los años 2021 y 2022. 

Una vez descartados los artículos que no cumplen con los criterios mencionados, se procede 

a la lectura de los artículos restantes y se descartan aquellos que no están centrados en el 

cáncer de piel o en la detección de este, así como aquellos que no utilizan el aprendizaje 

profundo en la detección de cáncer de piel. 

 

La búsqueda devuelve un total de 186 artículos que se convierten en 120, una vez 

excluidos 66 cuyo texto completo no está disponible de forma abierta. Éstos a su vez se 

reducen a 44, una vez filtradas las publicaciones realizadas en los años 2021 y 2022, y 

descartadas las que no están centradas en la detección del cáncer de piel o en la utilización 

de deep learning. 

 

En los 44 artículos revisados los modelos de redes neuronales tratados demuestran su 

alta eficacia en la detección de cáncer de piel a través del análisis de imágenes. Todos los 

modelos tratados superaron el 85% de exactitud (accuracy) en la clasificación de lesiones 

cutáneas de nuevas imágenes. 

 



 

 

Nombre del Programa  20/12/2016  9 

 

 
Figura 2. Diagrama de flujo PRISMA de artículos incluidos en la revisión 

 

Con la intención de responder a las dos primeras preguntas objeto de la revisión, se 

confeccionan las tablas 2 y 3, con las arquitecturas de redes neuronales y los conjuntos de 

datos más utilizados en los artículos revisados. 

 

Como se puede observar en la tabla 2, las familias de arquitecturas de redes neuronales, 

en su forma estándar o personalizadas, más utilizadas en los artículos revisados son: 

ResNet (28,05%), VGG (15,85%), GoogleLeNet (Inception) (14,63%), DenseNet (13,41%), 

Xception (9,76%), AlexNet (8,54%), MobileNet (7,32%) y EfficientNet (2,44%). 

 

En cuanto a los conjuntos de datos más utilizados en los artículos revisados, hay dos 

fuentes principales: ISIC (International Skin Imaging Collaboration) [43] y HAM10000 [44] 

(Human Against Machine). Del conjunto HAM10000 solo hay una versión disponible con 

10.015 imágenes y 7 etiquetas. Del conjunto ISIC, en cambio, hay múltiples versiones 

disponibles, la mayoría de ellas utilizadas en los desafíos propuestos por ISIC en los años 

comprendidos entre 2016 y 2020. El desafío del 2018 incluye el conjunto de datos 

HAM10000. 

 

El conjunto de datos HAM10000 se ha utilizado en 22 de los artículos revisados 

(50%), mientras que los diferentes conjuntos de datos de ISIC aparecen en 27 artículos 
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(61,33%), siendo la versión del 2018 con 16.564 imágenes y 8 etiquetas la más utilizada 

(18,18%). 

 

Familia Arquitectura 
Número de 
artículos Artículos 

ResNet 

 
ResNet-50 (19) 
ResNet-18 (2) 
ResNet-32 (1) 
ResNet-50V2 (1) 
Resnet-101 (4) 
ResNet-152 (2) 

23 
[3][4][5][6][7][8][9][10][11][12][13][14][15] 
[16][17][18][19][20][21][22][23][24][25] 

       
       

VGG 
VGG16 (10) 
VGG19 (6) 

13 [3][9][10][12][13][14][18][21][29][30][32][33][34] 

       

       

GoogleLeNet 

InceptionV3 (10) 
InceptionResNetV2 (5) 
InceptionV1 (2) 
InceptionV2 (2) 

12 [3][4][5][6][7][11][14][17][28][29][30][31] 

       
       

DenseNet 

DenseNet-201 (6) 
DenseNet-121 (3) 
DenseNet-161 (1) 
DenseNet-169 (1) 

11 [6][7][8][10][13][15][17][18][23][26][27] 

       

       

Xception Xception (8) 8 [6][7][8][9][13][14][30][35] 

       

       

AlexNet AlexNet (7) 7 [3][7][16][18][22][28][33] 

       

       

MobileNet 
MobileNetV2 (4) 
MobileNetV1 (2) 

6 [6][7][8][11][14][26] 

       

       

EfficienNet EfficienNet B0 (2) 2 [6][11] 

        
Tabla 2. Arquitecturas de redes CNN más utilizadas en los artículos revisados 

 

La respuesta a la tercera pregunta planteada al inicio de la revisión, que pretende saber 

si las redes neuronales son eficaces en la detección del cáncer de piel, la obtenemos de la 

revisión realizada por Sarah Haggenmuller y varios autores más [45], publicada en octubre 

de 2021, en la que se analizaron 19 artículos previos en los que los clasificadores de redes 

neuronales convolucionales (CNN) mostraron un rendimiento superior o equivalente al de 
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los expertos. 11 estudios compararon la eficacia CNN con expertos en clasificación de 

imágenes dermatoscópicas, 6 en clasificación de imágenes clínicas y los 2 restantes en 

clasificación de WSI hispatológicos. 

 

 

Conjunto de 
datos 

Número de 
imágenes 

Número 
de clases 

Número de 
artículos Artículos 

          

HAM10000 10.015 7 22 
[6][7][9][11][13][14][15][19][21][22][23][24] 

[27][28][30][32][33][35][37][38][41][42] 
         

         

ISIC 2018 16.564 7 8 [21][22][23][24][30][33][37][38] 

         
         

ISIC 2018 3.297 2 6 [5][8][9][12][26][37] 
         

         

ISIC 2019 33.569 8 5 [3][4][30][39][41] 

         

         

ISIC 2017 2000 2 4 [10][25][38][40] 

         

         

ISIC 2016 1.279 2 2 [38][40] 

         

         

ISIC 2020 44.108 2 2 [39][40] 

          
Tabla 3. Conjuntos de datos más utilizados en los artículos revisados 

 

 

El artículo de Tri-Cong Pham [17] de septiembre de 2021, explica como una CNN 

optimizada con lógica de mini lotes y función de pérdida superó en el diagnóstico 

dermatoscópico del melanoma a 157 dermatólogos de 12 hospitales de Alemania. Mientras 

que el mejor valor del área bajo la curva (AUC) obtenido por los dermatólogos más expertos 

alcanzó el 71,30%, la CNN consiguió un 93,80%. 

 

La respuesta a la cuarta pregunta es casi unánime, ya que en la mayoría de los artículos 

se han utilizado las mismas métricas para evaluar el desempeño de las redes neuronales: 

 

• Accuracy (exactitud). Cantidad de predicciones que fueron correctas sobre el 

total. Se calcula como: 

(VP+VN) / (VP+FP+FN+VN) 

 

• Precision (precisión). Porcentaje de casos positivos detectados. Se calcula 

como: 
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VP / (VP+FP) 

 

• Recall (sensibilidad). Tasa de verdaderos positivos. Proporción de casos 

positivos correctamente identificados. En el área de la salud es la capacidad de 

poder detectar correctamente la enfermedad entre los enfermos. Se calcula 

como: 

VP / (VP+FN) 

 

• Especificity (especificidad). Tasa de verdaderos negativos. Proporción de 

casos negativos correctamente identificados. En el área de la medicina es la 

capacidad de poder identificar los casos de pacientes sanos entre todos los 

sanos. Se calcula como: 

VN / (VN+FP) 

  

• F1 Score. Resumen de la precisión y la sensibilidad. Se calcula como: 

 

(2 * Precision * Recall) / (Precision + Recall) 

 

La forma más utilizada para obtener las métricas anteriores es la matriz de 

confusión, donde: 

 

o TP · True positive (verdadero positivo). El valor real es positivo y el 

clasificador predijo que era positivo.  

 

o TN · True negative (verdadero negativo). El valor real es negativo y el 

clasificador predijo que era negativo. 

 

o FN · False negative (falso negativo). El valor real es positivo y el 

clasificador predijo que era negativo. 

 

o FP · False positive (falso positivo). El valor real es negativo y el 

clasificador predijo que era positivo. 

 

• AUC · Area Under the ROC Curve (Área bajo la curva ROC). Medida agregada 

del rendimiento en todos los umbrales de clasificación posibles. Se interpreta 

como la probabilidad de que el modelo clasifique un ejemplo positivo aleatorio 

más alto que un ejemplo negativo aleatorio. Conviene utilizar AUC porque: 

 

o Es invariable con respecto a la escala. Mide que tan bien se clasifican 

las predicciones, en lugar de sus valores absolutos. 

 

o Es invariable con respecto al umbral de clasificación. Mide la calidad 

de las predicciones del modelo, independientemente del umbral de 

clasificación elegido. 
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Figura 3. Matriz de confusión con sus métricas (Fuente: 57) 

 

 
Figura 4. AUC ROC. Área bajo la curva (Fuente: 58) 

2.2. Trabajos relacionados 
 

Es una práctica habitual entre los autores de los artículos utilizar diferentes arquitecturas 

de redes neuronales y comparar los resultados obtenidos por ellas, como en el artículo de 

Ahmad Naeem [3], publicado en julio de 2022, en el que utiliza un modelo al que denomina 

SCDNet, que combina VGG16 con una CNN, y lo compara con los cuatro clasificadores 

preentrenados: Resnet50, InceptionV3, AlexNet y VGG19. 
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Otro artículo de referencia en el que se han comparado diferentes arquitecturas de redes 

neuronales es el del autor Satin Jain [14], publicado en diciembre de 2021, en el que se 

utilizaron las redes de transferencia de aprendizaje: VGG19, InceptionV3, 

InceptionResNetV2, ResNet50, Xception y MobileNet. 

 

Hay autores que proponen estructuras de diseño propio, basadas en otros modelos de 

aprendizaje profundo, como en el trabajo de Nancy Girdhar [27], publicado en agosto de 

2022, en el que utiliza un modelo personalizado denominado DenseNet II, basado en los 

modelos DenseNet, VGG16, InceptionV3 y ResNet. 

 

A menudo, el autor selecciona únicamente la arquitectura que ha obtenido mejores 

resultados en las métricas evaluadas, pero no siempre es así, ya que hay autores que 

proponen modelos híbridos formados por varias redes trabajando juntas, ya sea combinando 

sus arquitecturas en una sola o tomando una decisión final en función de las decisiones 

individuales. Son estos últimos tipos los me parecen más interesantes, por su parecido con 

los comités de expertos que se realizan en el área de la medicina para obtener un 

diagnóstico consensuado ante ciertos casos de difícil diagnóstico. El hecho de que sean 

modelos con estructuras diferentes los asemeja aún más con la realidad, ya que los expertos 

también son diferentes, siendo mejores diagnosticando ciertas lesiones que otras. 

 

El artículo realizado por Dan Popescu [7], publicado en junio de 2022, crea una 

inteligencia colectiva formada por las 9 redes neuronales preentrenadas: AlexNet, 

GoogLeNet, GoogLeNet-Places365, MobileNet-V2, Xception, ResNet-50, ResNet-101, 

InceptionResNet-V2 y DenseNet201. Estas 9 redes clasifican las nuevas imágenes 

individualmente y, a partir de una matriz de pesos, toma la decisión final y más precisa 

relacionada con la predicción basada en los pesos asociados de cada salida de la red. 

 

Por último, mencionar el trabajo de Suliman Aladhadh [42], publicado en mayo de 2022, 

en el que se utiliza el modelo Vision Transformer, perteneciente al tipo de redes transformer, 

que aplican un conjunto en evolución de técnicas matemáticas, llamadas atención o atención 

propia, para detectar formas sutiles en que los elementos de datos en una serie se 

influencian y dependen entre sí. Hay poca literatura por el momento de redes transformer 

aplicadas a la detección de cáncer de piel, pero este tipo de redes han demostrado buen 

desempeño en el tratamiento de secuencias de texto, imágenes y vídeo. 

  

2.3. Conjunto de datos 
 

El conjunto de datos seleccionado para este trabajo es HAM10000, del Skin Cancer 

MNIST. Tal y como se ha visto en los artículos revisados, es el conjunto más utilizado y ha 

proporcionado buenos resultados para técnicas de diagnóstico de cáncer utilizando deep 

learning. Su número de licencia es CCBY-NC-SA 4.0. 
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El conjunto se ha recopilado de un archivo público de Kaggle [46]. Incluye 10.015 

imágenes dermatoscópicas en formato JPEG con 8 bits de profundidad. Las imágenes 

fueron recolectadas durante un período de 20 años del Departamento de Dermatología de 

la Universidad Médica de Viena, Austria, y de la práctica de cáncer de piel de Cliff Rosendahl 

en Queensland, Australia. 

 

Las imágenes están divididas en los 7 tipos de lesiones siguientes: 

 

• Queratosis actínica y carcinoma intraepitelial/enfermedad de Bowen (akiec) 

• Carcinoma de células basales (bcc) 

• Lesiones benignas tipo queratosis (bkl) 

• Dermatofibroma (df) 

• Melanoma (mel) 

• Nevos melanocíticos (nv) 

• Lesiones vasculares (vasc) 

 

El conjunto de datos está muy desequilibrado, con la mayor cantidad de imágenes de 

clase benigna: df (115 / 1,15%), vasc (142 / 1,42%), akiec (327 / 3,27%), bcc (514 / 5,13%), 

bkl (1.099 / 10,97%), melanoma (1.113 / 11,11%) y nv (6.705 / 66,95%). 

 

Las técnicas de sobremuestreo (oversampling) para igualar la cantidad de imágenes de 

las clases y el aumento de datos (data augmentation) para añadir más variedad de 

imágenes, puede ser útil en la fase de entrenamiento, especialmente en las clases para las 

que hay pocas imágenes. Esto puede reducir el sobreajuste (overfitting) de las redes 

neuronales, mejorando su generalización. 

 

Algunos métodos de augmento de datos considerados son: 

 

• Rotación del eje vertical y horizontal 

• Reflejo 

• Zoom 

• Desplazamiento de píxeles vertical y horizontal 

• Adición de ruido 

• Cortes de secciones 

 

Las redes preentrenadas admiten imágenes con dimensiones específicas. Las más 

comunes en la actualidad son 224x224, aunque algunas redes requieren tamaños 

diferentes. Ciertas redes incorporan sus propias funciones de redimensión de imágenes, 

pero otras no, con lo que será necesario crear una función que adapte el tamaño de las 

imágenes para entrenar las redes de transferencia de aprendizaje, según los tamaños 

admitidos en sus capas de entrada. 
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2.4. Modelos deep learning 
 

Este trabajo contempla 10 modelos de redes neuronales. Los modelos bien entrenados, 

trabajando como una inteligencia colectiva pueden ofrecer un alto grado de fiabilidad, 

superior a cuando lo hacen individualmente. Se considera 1 CNN creada adhoc y 9 modelos 

de transferencia de aprendizaje, constituidos por 7 CNN y 2 de redes transformer. En los 

modelos preentrenados se sustituyen las capas top de clasificación por otras capas adhoc. 

A continuación, se listan todos los modelos: 

 

• CNN adhoc. Red neuronal convolucional creada específicamente con la 

siguiente estructura: 

 

 
Figura 5. Estructura de CNN adhoc 

 

 

• Vision Transformer ViT B16. Propuesto en el artículo de Alexey Dosovitskiy 

[47], publicado en junio de 2021, siendo el primer artículo que entrena un 

codificador transformer en ImageNet, logrando buenos resultados en 

comparación con las arquitecturas convolucionales familiares. Este tipo de redes 

carecen de los sesgos inductivos de las CNN, como la invariancia, pudiendo 

reconocer un objeto en una imagen incluso cuando su apariencia o posición 

varía, o la traslación, cuando una cantidad fija de píxeles de la imagen se ha 

movido una cantidad fija en una dirección particular. Una desventaja frente a las 

CNN es que no puede procesar datos estructurados en cuadrícula, tienen que 
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ser secuencias, lo que requiere convertir señales espaciales no secuenciales en 

secuencias. Los pasos que realiza Vision Transformer son: 

 

1. Dividir la imagen en trozos más pequeños 

2. Aplanado de los trozos 

3. Creación de incrustaciones lineales de menor dimensión a partir de los trozos 

aplanados 

4. Agregar incrustaciones posicionales 

5. Alimentar la secuencia como entrada a un codificador transformer estándar 

6. Preentrenar el modelo con etiquetas de imagen 

7. Ajuste fino en el conjunto de datos para la clasificación de imágenes 

 

 
Figura 6. Arquitectura ViT. Tomada del artículo original [47] 

 

 

• Swin Transformer. Es un modelo de aprendizaje profundo basado en 

transformer con un rendimiento de última generación en tareas de visión. A 

diferencia de Vision Transformer (ViT) que la precede, es altamente eficiente y 

tiene una mayor precisión. Swin Transformer introduce dos conceptos clave para 

abordar los problemas a los que se enfrenta ViT: mapas de características 

jerárquicas y atención de ventana desplazada. Su propio nombre proviene de 

transformador de ventana desplazada.  
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Figura 7. Arquitectura de Swin Transformer. Adaptación del artículo original [48] 

 

• EfficientNet B0. EfficientNet [49] es un grupo de 8 modelos de redes neuronales 

convolucionales (B0 a B7) que, debido a los puntos que se detallan a 

continuación, es más eficiente que la mayoría de sus predecesores: 

 

o Convolución en profundidad + convolución en punto: divide la 

convolución original en dos etapas para reducir significativamente el coste 

de cálculo, con una pérdida mínima de precisión. 

 

o Resolución inversa: los bloques consisten en una capa que primero 

extiende los canales y después los comprime, de modo que las capas con 

menos canales se saltan la conexión.  

 

o Cuello de botella lineal: utiliza la activación lineal en la última capa de 

cada bloque para evitar la pérdida de información de ReLU. 

 

 
Figura 8. Arquitectura de EfficientNet B0 (Fuente: 55) 

 

• Xception. Es una red neuronal convolucional creada por Google que tiene 71 

capas de profundidad. Tiene una convolución separable en profundidad 

modificada, que es la convolución puntual seguida de una convolución en 

profundidad. Esta modificación está motivada por el módulo de inicio de 

InceptionV3, en el que la convolución 1x1 se realiza antes de cualquier 

convolución espacial NxN. 
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Figura 9. Arquitectura de Xception. Tomada del artículo original [50] 

 

• ResNet-50. En el artículo [51] de 2015, se propone una nueva aproximación de 

diseño para las CNN: la optimización basada en residuos. Los autores lanzaron 

las tres arquitecturas: ResNet-50, ResNet-101 y ResNet-152. El número en el 

sufijo indica el número de capas de la red. A pesar de que tiene mayor número 

de capas que las redes predecesoras, el número de operaciones que realiza es 

menor. Esto es así porque se implementa una nueva forma de aprendizaje 

basada en la minimización de residuos, que consiste en saltar desde la entrada 

de la primera de las capas a la salida de la última cada vez que se añade a la red 

una serie de capas que incluyan pesos. En la siguiente imagen, extraída del 

artículo original, se muestra la idea propuesta por los autores: 

 

 
Figura 10. Muestra de bloque de una red de aprendizaje por residuos. Tomada del artículo original [51] 

 

• VGG16. es una red neuronal convolucional propuesta por K. Simonyan y A. 

Zisserman en el artículo [52], y adquirió notoriedad al ganar el Desafío de 

Reconocimiento Visual a Gran Escala de ImageNet (ILSVRC) en 2014. El modelo 
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alcanzó una precisión del 92,7% en ImageNet, que es una de las puntuaciones 

más altas logradas. Supone una mejora respecto a los modelos anteriores al 

proponer núcleos de convolución más pequeños (3×3) en las capas de 

convolución de lo que se había hecho anteriormente. El modelo se entrenó 

durante semanas utilizando tarjetas gráficas de última generación. 

 

 
Figura 11. Arquitectura de VGG16 (Fuente: 56) 

 

• DenseNet. Esta red se propone en el artículo [53] y se compara con ResNet e 

Inception, pero tiene una estructura nueva. Su estructura no es complicada, pero 

es muy efectiva. Cada capa obtiene entradas adicionales de todas las capas 

anteriores y pasa sus propios mapas de características a todas las capas 

posteriores, es decir, que se concatenan cada una de las salidas de las capas 

anteriores con las posteriores, con menor cantidad de parámetros y mayor 

exactitud que redes como ResNet. 

 

 
Figura 12. Arquitectura de DenseNet (Fuente: 59) 
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• MobileNetV3. Presentada en el artículo [54], permite utilizar las CPUs de los 

dispositivos móviles directamente a un rendimiento considerablemente mayor 

que su versión anterior, MobileNetV2. Permite aumentar la exactitud en 

ImageNet en comparación con sus redes antecesoras. Se trata de una 

combinación de las tecnologías MobileNetV2 y Squeeze and Excite. Esa última 

está diseñada para mejorar los resultados que se obtienen a través de la 

utilización de capas adicionales en puntos estratégicos de la arquitectura de la 

red, sin llegar a alterarla en su forma. En este caso se añaden estas capas a 

continuación de la convolución de Deepwise, manteniendo las dimensiones y 

tamaño entre ellas.  

 

 
Figura 13. Bloque MobileNetV3. MobileNetV2 + Squeeze-and-Excite. Tomada del artículo original [54] 

 

 

• InceptionResNetV2. Es una red neuronal convolucional que entrenada con más 

de un millón de imágenes de la base de datos de ImageNet. Su estructura consta 

de 164 capas de profundidad y puede clasificar imágenes en 1000 categorías de 

objetos, como el teclado, el ratón, el lápiz y muchos animales. Como resultado, 

la red ha aprendido representaciones ricas en funciones para una amplia gama 

de imágenes. Tiene un tamaño de entrada de imagen de 299 por 299 y la salida 

es una lista de probabilidades de clase estimadas. Está formulada en base a una 

combinación de la estructura Inception y la conexión Residual. En el bloque 

Inception-Resnet, se combinan filtros convolucionales de varios tamaños con 

conexiones residuales. El uso de conexiones residuales no solo evita el problema 

de degradación causado por estructuras profundas, sino que también reduce el 

tiempo de entrenamiento.  
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Figura 14. Arquitectura de InceptionResNetV2 (Fuente: 61) 

2.5. Configuración y métricas de evaluación de 

rendimiento 
 

Para evaluar el desempeño de las redes se consideran las métricas más utilizadas por 

los investigadores en sus artículos, explicadas en el punto 2.1 de este documento. Se 

establece: 

 

• División del conjunto de datos en: 60% entrenamiento / 20% validación / 20% 

test. 

 

• Búsqueda de los mejores hiperparámetros. Entrenamientos con diferentes 

valores para: 

 

o Número de épocas. Estableciendo un número máximo y configurando 

parada temprana (early stopping) cuando la pérdida (loss) en la validación 

no mejore en un número determinado de épocas. 

 

o Tamaño del lote (batch) 

 

o Tasa de aprendizaje (learning rate) 
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o Optimizador. Siempre Adam. 

 

• Se configura la realización de puntos de control (checkpoints) que guardan los 

pesos del mejor modelo, entendido como el que obtiene mayor exactitud 

(accuracy) durante la validación. 

 

• Uso de los modelos con los mejores pesos guardados de cada arquitectura de 

red para realizar las predicciones con el conjunto de pruebas (test). 

 

• Con las predicciones realizadas con el conjunto de pruebas se obtendrán las 

métricas para evaluar el desempeño de cada red. 

2.6. Configuración de la inteligencia colectiva 
 

Una vez entrenados y evaluados los diez modelos, se procede a la configuración de la 

inteligencia colectiva para la toma de decisiones consensuadas, basadas en las 

predicciones individuales de cada una de las redes que la forman. Con el objetivo de mejorar 

la exactitud de las decisiones finales, el sistema de consenso contempla ponderaciones 

calculadas sobre la exactitud (accuracy) de los modelos en la clasificación de cada clase. 

 

Las nuevas imágenes son clasificadas por cada una de las redes individualmente y los 

pesos asignados a cada clase en la predicción se multiplican por los porcentajes de acierto 

de las clases correspondientes de la matriz de confusión obtenida con el conjunto de 

pruebas. La tabla 4 muestra una matriz con las redes (R1 a R10) en las filas y las clases (C1 

a C7) en las columnas y los valores de los porcentajes de acierto (%ACCR1C1 a %ACCR10C7) 

para cada una, extraídos de las matrices de confusión de cada modelo. 

 

 
Tabla 4. Matriz de pesos con las exactitudes de clasificación de las redes para cada clase 
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La tabla 5 muestra una matriz, también con las redes en las filas y las clases en las 

columnas, pero los valores se corresponden con las probabilidades (%PROBR1C1 a 

%PROBR10C7) asignadas por las redes a cada clase en la predicción de una imagen nueva. 

 

 
Tabla 5. Matriz de probabilidades aplicadas por las redes a cada clase en nuevas predicciones 

 

La tabla 6 muestra la matriz con los cálculos para tomar la decisión final de la 

inteligencia colectiva, basada en las decisiones ponderadas de todas las redes. 

 

 
Tabla 6. Matriz con las decisiones individuales ponderadas y cálculo de la decisión de la inteligencia colectiva   

2.7. Configuración de la aplicación web 
 

Para que el clasificador pueda ser utilizado con nuevas imágenes por los usuarios, se 

considera su configuración como servicio web, con la intención de que no requiera 

instalación de software adicional ni necesidades de disponer de hardware específico. El 

único requisito para su uso es un navegador web. La aplicación puede ejecutarse en servidor 

web local o remoto. Este trabajo utiliza el framework Flask [60], debido a su facilidad para 

crear aplicaciones web escritas en Python de forma rápida con un número mínimo de líneas 

de código. 
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3. Resultados 

3.1. Exploración del conjunto de datos 
 

Antes de empezar a entrenar las redes neuronales, es necesario conocer bien los datos 

con los que las entrenaremos. El conjunto HAM10000 contiene 10.015 imágenes en formato 

JPG y cinco ficheros en formato CSV. Cuatro de los ficheros contienen los valores de los 

píxeles de las imágenes en dos tamaños diferentes, 8 x 8 y 28 x 28, en formato RGB y escala 

de grises, además de la etiqueta en formato numérico con la clase a la que pertenece la 

imagen. El quinto fichero CSV contiene los metadatos siguientes: tipo de lesión en formato 

de texto con la que está etiquetada la imagen, tipo de confirmación del diagnóstico, edad del 

paciente, género del paciente y localización en el cuerpo de la lesión. El fichero también 

incluye los identificadores de las lesiones y de las imágenes. La siguiente tabla muestra las 

dimensiones de todos los ficheros CSV: 

 

 
Tabla 7. Dimensiones de los ficheros de metadatos del conjunto HAM10000 

 

Para este trabajo únicamente se utiliza el fichero de metadatos y el fichero que 

contiene los valores de los píxeles en formato 28 x 28 x 3. 

 

 
Figura 15. Cinco primeros registros del fichero hmnist_28_28_RGB.csv 

 

 
Figura 16. Cinco primeros registros del fichero HAM10000_metadata.csv 
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3.2. Limpieza de datos 
 

En el fichero de metadatos hay 57 valores nulos en la columna que contiene las edades 

de los pacientes (age). Como representan un porcentaje muy reducido del total (~0,6%), los 

registros podían haber sido descartados, pero se ha considerado una mejor opción, 

reemplazar los valores nulos por el valor medio del resto. 

3.3. Visualización de imágenes aleatorias 
 

Se realiza una exploración visual de cinco imágenes aleatorias de cada clase: 

 

 
Figura 17. Cinco imágenes aleatorias de tipo de lesión 
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3.4. Análisis de datos 
 

En el primer análisis se observa que los datos están desbalanceados, predominando la 

clase “nv”, con 6.705 imágenes, a la que le siguen las imágenes de las clases “mel” y “bkl” 

con 1.113 y 1.099 imágenes respectivamente. El resto de las clases tienen entre 115 y 514 

imágenes. Para corregir el desbalanceo se hará uso de técnicas de sobremuestreo y 

aumento de datos. 

 

 
Figura 18. Diagrama de barras con la distribución de imágenes de cada clase 

 

En el siguiente diagrama de barras observamos que el método de confirmación del 

diagnóstico más frecuente es por histopatología (53,32%), seguido por hacer seguimiento 

(36,98%), consenso (9%) y microscopio confocal (0,69%). Esto significa que para casi el 

50% de los casos son necesarios costes adicionales e inversión de más tiempo para 

confirmar el diagnóstico, debido a la falta de precisión visual del especialista. 

 
Figura 19. Diagrama de barras con la distribución de imágenes de los métodos de confirmación del diagnóstico 



 

 

Nombre del Programa  20/12/2016  28 

 

En el histograma con las edades de los pacientes, se observa una distribución 

estándar con el máximo en el intervalo comprendido entre los 40 y 50 años. 

 

 
Figura 20. Histograma de las edades de los pacientes 

 

 

El siguiente diagrama de barras muestra las partes del cuerpo en las que se localizan 

las lesiones de las imágenes. Las ubicaciones con más frecuencia de lesiones son la 

espalda, extremidades inferiores y tronco. 

 

 
Figura 21. Diagrama de barras de distribución de frecuencias de las imágenes en el cuerpo 

 

 

Las imágenes están bien balanceadas en cuanto al género, tal y como se observa en el 

gráfico de tarta siguiente: 
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Figura 22. Gráfico de tarta con la distribución de imágenes en géneros 

 

 

En el histograma por edades y géneros, se observa cómo hasta los 45 años 

aproximadamente, predominan las lesiones en mujeres, pero a partir de esa edad hay 

muchas más lesiones en hombres. 

 

 
Figura 23. Histograma de edades y géneros 

 

 

En el diagrama de barras con la distribución de lesiones por género y según la 

ubicación en el cuerpo, se observa que en la espalda y el tronco son más frecuentes en los 

hombres, mientras que en las extremidades inferiores es en las mujeres donde más hay. 
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Figura 24. Diagrama de barras con la distribución de imágenes en géneros y localización 

3.5. Entrenamientos, evaluaciones y resultados 
 

En este apartado se detallan los entrenamientos, evaluaciones y resultados obtenidos 

con cada una de las redes que forman parte de la inteligencia colectiva. Para cada red, se 

indican los datos utilizados, hiperparámetros evaluados, resultados obtenidos durante las 

fases de entrenamiento y validación, mediante las métricas de exactitud (accuracy) y pérdida 

(loss) y la curva ROC, y con los conjuntos de pruebas, haciendo uso de la matriz de 

confusión y sus métricas. 

 

El número de épocas se fija en 50 para todos los modelos de red y se configura la 

parada temprana cuando la pérdida en la validación (var_loss) no mejora durante cinco 

épocas consecutivas. Esto se hace mediante la función EarlyStopping de TensorFlow 

(tf.keras.callbacks.EarlyStopping). 

 

Se parametriza la caída de la tasa de aprendizaje con un valor mínimo de delta de 

0.0001, un valor mínimo para la tasa de aprendizaje de 0.000001 y factor de 0.2, cuando la 

exactitud en la validación no mejora durante dos épocas consecutivas. La configuración se 

realiza con la función ReduceLROnPlateau de TensorFlow (tf.keras.callbacks. 

ReduceLROnPlateau). 

 

Los puntos de control se configuran para que solo guarden los pesos del mejor modelo, 

entendido como el que obtiene mayor exactitud en la validación (val_accuracy), mediante la 

función de ModelCheckpoint de TensorFlow (tf.keras.callbacks.ModelCheckpoint). 
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Los resultados de los entrenamientos se guardan en una tabla, objeto DataFrame de 

la librería Pandas, y contiene los valores de exactitud (accuracy) y pérdida (loss) de las fases 

de entrenamiento y validación del mejor modelo por cada combinación de hiperparámetros 

probada. La tabla también contiene los valores de los hiperparámetros, con el objeto de 

conocer que combinación funcionó mejor. Una vez finalizados los entrenamientos, se 

imprime la tabla ordenada descendentemente por el valor de la exactitud en la validación, 

que es la métrica que mejor indica el desempeño obtenido por el modelo durante el 

entrenamiento. 

 

3.5.1. CNN adhoc 
 

La CNN adhoc se entrena con todas las imágenes del conjunto de datos con 

dimensiones 28x28x3. Se aplica la técnica de sobremuestreo para corregir el desbalanceo 

de imágenes de las clases y aumento de datos durante el entrenamiento para reducir el 

sobreentrenamiento y mejorar la generalización. Para el sobremuestreo se utiliza la función 

RandomOverSampler de la librería imblearn.over_sampling y para el aumento de datos se 

utiliza la función ImageDataGenerator de la librería tensorflow.keras.preprocessing.image. 

 

 

 
Figura 25. Distribución de imágenes en clases después de aplicar el sobremuestreo 

 

Los tamaños del lote utilizados para entrenar esta red son 16, 32, 64 y 128. Las tasas 

de aprendizaje utilizadas son: 0.001, 0.0005 y 0.0001. 



 

 

Nombre del Programa  20/12/2016  32 

 

3.5.1.1.Historial de entrenamientos 
 

En la tabla de entrenamientos de esta red, se observa como los mejores resultados se 

han obtenido con un tamaño del lote de 16 y una tasa de aprendizaje de 0.001. A esta red 

le va mejor un tamaño del lote más pequeño y una tasa de aprendizaje más grande. 

 

 
  

Tabla 8. Tabla con el historial de entrenamientos de la red CNN adhoc 

 

A continuación, se visualizan las gráficas con la exactitud y pérdida obtenidas 

durante las fases de entrenamiento y validación. Una evidencia de que el modelo aprende 

con el transcurso de las épocas es que las líneas que representan la exactitud suben en el 

eje vertical y las líneas que representan la pérdida bajan en paralelo sin que la separación 

entre ambas aumente ya que, de ser así, sería signo de que el modelo está sobreentrenado. 

 

 
Figura 26. Gráficas de accuracy y loss de la red CNN adhoc 

 

3.5.1.2.Evaluación del modelo 
 

La evaluación del modelo se realiza con el conjunto de prueba (test) y es un buen 

indicador de la bondad del modelo. Se utiliza la función evaluate de Tensorflow 

(tf.keras.Model.evaluate). 

 
Figura 27. Evaluación de la red CNN adhoc 
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3.5.1.3.Curva ROC 

 
Figura 28. Curva ROC de la red CNN adhoc 

 

3.5.1.4.Matriz de confusión 

 

La matriz de confusión se genera en valores absolutos y en porcentajes, siendo esta 

última forma la más recomendada para interpretarla. 

 

 
Figura 29. Matriz de confusión de la red CNN adhoc 

 

3.5.1.5.Métricas 
 

 
Tabla 9. Métricas de la red CNN Adhoc 
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3.5.2. Vision Transformer ViT-B16 
 

La red Vision Transformer ViT-B16 requiere que las imágenes tengan dimensiones 

224x224, con lo que es necesario extraer sus características en ese tamaño. Con el objetivo 

de no sobrepasar la memoria del equipo, se recorre el fichero de metadados entero y se 

redimensionan las imágenes en trozos (chunks) de 100 unidades cada uno para, 

posteriormente, unirlos en un nuevo dataframe. Una vez obtenida la nueva tabla con las 

características de las 10.015 imágenes con dimensiones 224x224x3, se realiza una 

selección de las imágenes, fijando un máximo de 750 por categoría. Después se aplica la 

misma técnica de sobremuestreo utilizada con el conjunto de datos que se entrenó la CNN 

adhoc, obteniendo un total de 5.250 imágenes, 750 de cada categoría. Este conjunto se 

utiliza con el resto de las redes. 

 

Para entrenar esta red se utilizan los tamaños del lote de 8, 12 y 16. Las tasas de 

aprendizaje utilizadas son: 0.001, 0.0005 y 0.0001. 

 

3.5.2.1.Historial de entrenamientos 

 

El mejor modelo se obtiene con tamaño del lote de 16 y tasa de aprendizaje 0.0001. 

 

 
Tabla 10. Tabla con el historial de entrenamientos de la red ViT-B16 

 

 

 
Figura 30. Gráficas de accuracy y loss de la red ViT-B16 
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3.5.2.2.Evaluación del modelo 
 

 
Figura 31. Evaluación de la red ViT-B16 

 

3.5.2.3.Curva ROC 

 

 
Figura 32. Curva Roc de la red ViT-B16 

 

3.5.2.4.Matriz de confusión 
 

 
Figura 33. Matriz de confusión de la red ViT-B16 
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3.5.2.5.Métricas 
 

 
Tabla 11. Métricas de la red ViT-B16 

 

3.5.3. Swin Transformer 
 

Los entrenamientos se realizan con valor un tamaño de lote 2 y tasas de aprendizaje 

0.00001 y 0.000005. 

 

3.5.3.1.Historial de entrenamientos 
 

El mejor modelo se obtiene con tamaño del lote 2 y tasa de aprendizaje de 0.000005. 

 

 
Tabla 12. Tabla con el historial de entrenamientos de la red Swin Transformer 

 

 
Figura 34. Gráficas de accuracy y loss de la red Swin Transformer 

 

 

3.5.3.2.Evaluación del modelo 

 

 
Figura 35. Evaluación del modelo de la red Swin Transformer 
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3.5.3.3.Curva ROC 

 
Figura 36. Curva ROC de la red Swin Transformer 

 

3.5.3.4.Matriz de confusión 
 

 
Figura 37. Matriz de confusión de la red Swin Transformer 

 

3.5.3.5.Métricas 
 

 
Tabla 13. Métricas de la red Swin Transformer 
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3.5.4. Red EfficientNet B0 
 

Los entrenamientos se realizan con valores 8, 16 y 32 para el tamaño de lote y tasas 

de aprendizaje 0.001, 0.0005 0.0001. 

 

3.5.4.1.Historial de entrenamientos 

 

El mejor modelo se obtiene con tamaño del lote 32 y tasa de aprendizaje de 0.0005.  

 

 
Tabla 14. Tabla con el historial de entrenamientos de la red EfficientNet B0 

 

 
Figura 38. Gráficas de accuracy y loss de la red EficcientNet B0 

 

 

3.5.4.2.Evaluación del modelo 

 

 
Figura 39. Evaluación del modelo de la red EfficientNet B0 
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3.5.4.3.Curva ROC 
 

 
Figura 40. Curva ROC de la red EfficientNet B0 

 

3.5.4.4.Matriz de confusión 
 

 
Figura 41. Matriz de confusión de la red EfficientNet B0 

 

3.5.4.5.Métricas 

 

 
Tabla 15. Métricas de la red EfficientNet B0 
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3.5.5. Red Xception 
 

Los entrenamientos se realizan con valores 8, 16 y 32, para el tamaño de lote y tasas 

de aprendizaje 0.001, 0.0005 0.0001. 

 

3.5.5.1.Historial de entrenamientos 

 

El mejor modelo se obtiene con tamaño del lote 32 y tasa de aprendizaje 0.0005.  

 

 
Tabla 16. Tabla con el historial de entrenamientos de la red Xception 

 

 
Figura 42. Gráficas de accuracy y loss de la red Xception 

 

3.5.5.2.Evaluación del modelo 

 

 
Figura 43. Evaluación del modelo de la red Xception 
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3.5.5.3.Curva ROC 

 
Figura 44. Curva ROC de la red Xception 

 

3.5.5.4.Matriz de confusión 

 

 
Figura 45. Matriz de confusión de la red Xception 

 

3.5.5.5.Métricas 

 

 
Tabla 17. Métricas de la red Xception 
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3.5.6. Red ResNet152 
 

Los entrenamientos se realizan con valores 8 y 16 para el tamaño de lote y valores 

para la tasa de aprendizaje de 0.0005, 0.0001 y 0.00005. 

 

3.5.6.1.Historial de entrenamientos 

 

El mejor modelo se obtiene con tamaño del lote 16 y tasa de aprendizaje 0.0001. 

 

 
Tabla 18. Tabla con el historial de entrenamientos de la red ResNet152 

 

 
Figura 46. Gráficas de accuracy y loss de la red ResNet152 

 

 

3.5.6.2.Evaluación del modelo 

 

 
Figura 47. Evaluación del modelo de la red ResNet152 
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3.5.6.3.Curva ROC 
 

 
Figura 48. Curva ROC de la red ResNet152 

 

3.5.6.4.Matriz de confusión 

 

 
Figura 49. Matriz de confusión de la red ResNet152 

 

3.5.6.5.Métricas 

 

 
Tabla 19. Métricas de la red ResNet152 
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3.5.7. Red VGG16 
 

Los entrenamientos se realizan con valores: 8, 16 y 32 para el tamaño de lote y valores 

para la tasa de aprendizaje: 0.001, 0.0005 y 0.0001. 

 

3.5.7.1.Historial de entrenamientos 

 

El mejor modelo se obtiene con un tamaño del lote de 16 y tasa de aprendizaje 

0.0001. 

 

 
Tabla 20. Tabla con el historial de entrenamientos de la red VGG16 

 

 
Figura 50. Gráficas de accuracy y loss de la red VGG16 

 

3.5.7.2.Evaluación del modelo 

 

 
Figura 51. Evaluación del modelo de la red VGG16 
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3.5.7.3.Curva ROC 

 
Figura 52. Curva ROC de la red VGG16 

 

3.5.7.4.Matriz de confusión 

 
Figura 53. Matriz de confusión de la red VGG16 

 

3.5.7.5.Métricas 
 

 
Tabla 21. Métricas de la red VGG16 
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3.5.8. Red DenseNet201 
 

Los entrenamientos se realizan con valores: 8, 12 y 16 para el tamaño de lote y valores 

para la tasa de aprendizaje: 0.001, 0.0005 y 0.0001. 

 

3.5.8.1.Historial de entrenamientos 

 

El mejor modelo se obtiene con tamaño del lote 12 y tasa de aprendizaje 0.0001. 

 

 
Tabla 22. Tabla con el historial de entrenamientos de la red DenseNet201 

 

 
Figura 54. Gráficas de accuracy y loss de la red DenseNet201 

 

3.5.8.2.Evaluación del modelo 
 

 
Figura 55. Evaluación del modelo de la red DenseNet201 
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3.5.8.3.Curva ROC 
 

 
Figura 56. Curva ROC de la red DenseNet201 

 

3.5.8.4.Matriz de confusión 

 

 
Figura 57. Matriz de confusión de la red DenseNet201 

 

3.5.8.5.Métricas 
 

 
Tabla 23. Métricas de la red DenseNet201 
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3.5.9. Red MobileNetV2 
 

Los entrenamientos se realizan con valores: 8, 16 y 32 para el tamaño de lote y valores 

para la tasa de aprendizaje: 0.001, 0.0005 y 0.0001. 

 

3.5.9.1.Historial de entrenamientos 

 

El mejor modelo se obtiene con tamaño del lote 8 y tasa de aprendizaje 0.0001. 

 

 
Tabla 24. Tabla con el historial de entrenamientos de la red MobileNetV2 

 
Figura 58. Gráficas de accuracy y loss de la red MobileNetV2 

 

3.5.9.2.Evaluación del modelo 
 

 
Figura 59. Evaluación del modelo de la red MobileNetV2 
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3.5.9.3.Curva ROC 
 

 
Figura 60. Curva ROC de la red MobileNetV2 

 

3.5.9.4.Matriz de confusión 

 

 
Figura 61. Matriz de confusión de la red MobileNetV2 

 

3.5.9.5.Métricas 

 

 
Tabla 25. Métricas de la red MobileNetV2 
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3.5.10. Red InceptionResNetV2 
 

Los entrenamientos se realizan con valores: 8, 16 y 32 para el tamaño del lote y valores 

para la tasa de aprendizaje: 0.001, 0.0005 y 0.0001. 

 

3.5.10.1. Historial de entrenamientos 

 

El mejor modelo se obtiene con tamaño del lote 16 y tasa de aprendizaje 0.0005. 

 

 
Tabla 26. Tabla con el historial de entrenamientos de la red InceptionResNetV2 

 

 
Figura 62. Gráficas de accuracy y loss de la red InceptionResNetV2 

 

3.5.10.2. Evaluación del modelo 

 

 
Figura 63. Evaluación del modelo de la red InceptionResNetV2 
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3.5.10.3. Curva ROC 
 

 
Figura 64. Curva ROC de la red InceptionResNetV2 

 

3.5.10.4. Matriz de confusión 

 

 
Figura 65. Matriz de confusión de la red InceptionResNetV2 

 

3.5.10.5. Métricas 
 

 
Tabla 27. Métricas de la red InceptionResNetV2 
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3.5.11. Red dummy 
 

Esta red dummy ha sido creada con el único objetivo de comparar el desempeño de las 

redes bien entrenadas y ajustadas con una red neuronal mal entrenada. La arquitectura de 

este modelo de red es el mismo que el de la CNN adhoc, pero en esta ocasión la red ha sido 

entrenada durante solo 2 épocas, con tamaño del lote de 128 y tasa de aprendizaje de 

0.0001. 

Tal y como se puede observar en el historial de entrenamiento, la exactitud durante la 

validación es tan solo del 32,44% y la evaluación del modelo devuelve solo el 27,93% de 

accuracy. La curva ROC, la matriz de confusión y las métricas dejan constancia del mal 

desempeño de esta red, que no podría ser utilizada para clasificar lesiones cutáneas 

utilizando imágenes. 

 

3.5.11.1. Historial de entrenamientos 
 

 
Tabla 28. Tabla con el historial de los entrenamientos de la red dummy 

 

 
Figura 66. Gráficas de accuracy y loss de la red dummy 

 

3.5.11.2. Evaluación del modelo 
 

 
Figura 67. Evaluación del modelo de la red dummy 
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3.5.11.3. Curva ROC 
 

 
Figura 68. Cruva ROC de la red dummy 

 

3.5.11.4. Matriz de confusión 

 

 
Figura 69. Matriz de confusión de la red dummy 

3.5.11.5. Métricas 
 

 
Figura 70. Tabla con las métricas de la red dummy 
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3.6. Inteligencia colectiva 
 

3.6.1. Función de clasificación 
 

Una vez que se han entrenado y ajustado las 10 redes neuronales, se procede a 

construir la inteligencia colectiva. Para ello, se insertan en la matriz de pesos detallada en 

el punto 2.6 de este documento, los valores de las exactitudes obtenidas en las matrices de 

confusión de cada una de las redes con el conjunto de datos de prueba. 

 

 
Tabla 29. Matriz de pesos de las redes para todas las clases 

 

A continuación, se crea la función de nombre ic_class_image, que recibe como 

parámetro la ruta completa de una imagen. Dicha imagen es clasificada por cada una de las 

10 redes que forman la inteligencia colectiva. Se insertan en la matriz de probabilidades los 

valores obtenidos para cada una de las 7 clases por cada una de las 10 redes.  

 

 
Tabla 30. Matriz de probabilidades de la clasificación de una imagen con la IC 
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El siguiente paso que realiza la función, es la multiplicación de la matriz de 

probabilidades por la matriz de pesos, obteniendo clasificaciones ponderadas en base al 

desempeño de cada red para clasificar cada uno de los tipos de lesiones cutáneas. 

 

 
Tabla 31. Matriz con las clasificaciones ponderadas 

 

Por último, se calcula la clase predicha por la IC, como aquella que la suma de los 

valores asignados por las redes es el más grande. También se obtiene la certeza del 

resultado, calculada como la media de los porcentajes de probabilidad de las redes que 

predijeron la misma clase. La función devuelve un vector con las probabilidades obtenidas 

por la IC para cada lesión cutánea. Este vector tiene por objetivo la representación visual de 

los resultados en un gráfico de barras. 

 

 
Figura 71. Resultados de la clasificación de una imagen por la IC con el % de probabilidad de cada clase 

 

 

3.6.2. Prueba de la IC 
 

Para probar el desempeño de la inteligencia colectiva, se seleccionan 100 imágenes 

aleatorias de cada clase y se clasifican con la función de clasificación de la IC. Con el 
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objetivo de saber si la IC mejora los resultados obtenidos por las redes clasificando 

individualmente, se guardan en una tabla la exactitud de cada red y el obtenido por la IC. 

 

Se verifica que la exactitud de la IC supera en más de 3 puntos porcentuales a la de 

la red que mejor desempeño tiene, el modelo 3 · Swin Transformer, y en más de 16 puntos 

a la que peor exactitud tiene, el modelo 9 · MobileNetV2. 

 

 
Tabla 32. Accuracy de la IC y de las 10 redes con un conjunto de 100 imágenes aleatorias de cada clase 

 

 
Figura 72. Matriz de confusión de la IC con un conjunto de 100 imágenes aleatorias de cada clase 

 

 
Tabla 33. Métricas de la IC con un conjunto de 100 imágenes de cada clase 
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3.7. Aplicación 
 

El último paso de este trabajo es poner el clasificador IC como servicio, con el objetivo 

de que otros usuarios puedan utilizarlo para clasificar otras imágenes. Para ello, se 

consideran dos enfoques: servicio web y servicio API. El primero permite realizar 

clasificaciones manuales de una en una, mientras que el segundo, otorga la funcionalidad 

de realizar clasificaciones masivas que se pueden automatizar mediante scripts. 

 

Tanto la aplicación web como el servicio API, se implementan con Flask, que es un 

framework que permite desarrollar aplicaciones en servidor en lenguaje Python. 

 

3.7.1. Web 
 

Se diseña una web sencilla con el objetivo de facilitar su uso. La página principal 

únicamente dispone de un título y un botón que permite seleccionar una imagen nueva. Al 

pulsarlo, abre el explorador de archivos y el usuario busca y selecciona la imagen. 

 

 
Figura 73. Aplicación web con la previsualización de la imagen seleccionada por el usuario 

 

A continuación, se hace visible el botón “Predicción”, que es el que hace la llamada a la 

función de clasificación de imagen de la IC. En aproximadamente 3 segundos, se obtiene la 

respuesta de la clasificación, que consta de un gráfico de barras con la probabilidad 

asignada a cada clase y un texto con la descripción del tipo de lesión cutánea predicho y el 

porcentaje de acierto del resultado. 

 

A la aplicación se puede acceder localmente en la url: http://localhost o remotamente 

mediante la url: http://{IP_o_hostname}. En el directorio raíz de la APP hay un fichero 

README con las instrucciones para la instalación del software, configuración del entorno y 

uso de la aplicación web. 

http://localhost/
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Figura 74. Aplicación web con el resultado de la clasificación de una imagen 

 

3.7.2. API 
 

La API está implementada para atender solicitudes GET y POST, en las que recibe 

una imagen como entrada y devuelve, en formato JSON, el nombre del fichero con la imagen 

(image_name), el porcentaje de acierto de la IC (ic_accuracy), el identificador corto del tipo 

de lesión (lesion_skin_cod), la descripción del tipo de lesión (lesion_skin_desc) y un vector 

con las probabilidades asignadas a cada una de las 7 clases (ic_prob). 

 

 
 

 
 

 
Figura 75. Clasificaciones de imágenes a través de la API en SO Windows, Linux y MAC con Curl 
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3.7.3. Contenido de la aplicación 
 

El Anexo 2 muestra el árbol de directorios y archivos de la aplicación y las 

descripciones de cada uno. 

 

3.7.4. Clasificación de melanoma con API en imágenes nuevas 
 

Con el objetivo de verificar la fiabilidad de la herramienta con datos totalmente nuevos 

y poniendo el foco en el melanoma, por ser la más peligrosa de las lesiones cutáneas 

tratadas por la IC, se descarga un nuevo conjunto de datos de ISIC, disponible en Kaggle 

(https://www.kaggle.com/datasets/nodoubttome/skin-cancer9-classesisic). El conjunto 

cuenta con un total de 2.357 imágenes que están agrupadas en los directorios Train y Test, 

y dentro de cada directorio, nueve directorios más, uno por cada tipo de lesión cutánea. De 

este conjunto, se han seleccionado 100 imágenes del directorio melanoma ubicado dentro 

del directorio Train y se han clasificado utilizando el siguiente comando desde una consola 

CMD de Windows en el directorio que contiene las imágenes: 

 

for %a in (*) do curl localhost:80/api -F file=@%a >> melanoma_results.txt 

 

El comando ejecuta la petición a la API por cada una de las imágenes del directorio y 

guarda el resultado en el fichero melanoma_results.txt. Una vez obtenidos los resultados de 

la API a las 100 peticiones, se cuentan los resultados clasificados como “melanoma” con el 

comando: 

 

find /i "Melanoma" melanoma_results.txt | find "" /v /c 

 

La IC ha clasificado correctamente 96 de las 100 (96% de acierto) imágenes de melanoma.  

 

 
Figura 76. Recuento de imágenes clasificadas y clasificadas como melanoma 

 

4. Conclusiones y trabajos futuros 

 

En este trabajo se ha tratado un problema del ámbito de la medicina, concretamente, 

el de cáncer de piel. Al igual que con el resto de los cánceres, la probabilidad de sobrevivir 

a la enfermedad aumenta considerablemente cuando su detección es temprana. 

https://www.kaggle.com/datasets/nodoubttome/skin-cancer9-classesisic
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Se han citado las formas que hay en la actualidad para diagnosticar el cáncer de piel. 

Dos de ellas son tempranas, rápidas de realizar y relativamente baratas, el auto chequeo y 

la inspección visual llevada a cabo por un especialista, pero ambas ofrecen porcentajes de 

acierto bajos, incluso cuando la inspección es realizada por especialistas con más de 15 

años de experiencia el porcentaje de acierto es inferior al 70%, tal y como se ha visto en 

varios de los artículos revisados. El resto de las pruebas, como las biopsias, microscopio 

confocal o consenso de expertos, conllevan costes hospitalarios elevados, además de dilatar 

el tiempo hasta la obtención del diagnóstico final, algo que resta del porcentaje de 

probabilidad de supervivencia de los pacientes. 

 

Se ha realizado una revisión sistemática de artículos recientes que han utilizado con 

éxito técnicas de inteligencia artificial, concretamente, de aprendizaje profundo (deep 

learning), para diagnosticar enfermedades mediante el uso de imágenes. Se ha visto que en 

los trabajos revisados los porcentajes de acierto de los modelos utilizados han superado el 

85% de acierto en todos los casos, además de facilitar los resultados en apenas unos 

segundos, una vez que los modelos han sido entrenados y ajustados correctamente. 

 

Se ha diseñado una red CNN desde cero y seleccionado nueve de las mejores redes 

neuronales preentrenadas con el conjunto de datos ImageNet que aparecen en los artículos 

revisados, dos de ellas del tipo transformer. Se ha seleccionado uno de los mejores 

conjuntos de datos de imágenes de lesiones cutáneas disponible públicamente en la 

actualidad, HAM10000. El conjunto de imágenes ha sido tratado debidamente para entrenar 

las redes neuronales. Para todas las redes neuronales se ha realizado la búsqueda de los 

mejores hiperparámetros, se han entrenado y evaluado su desempeño mediante el uso de 

las métricas adecuadas. Una vez que las diez redes neuronales han sido evaluadas y, dado 

los excelentes resultados obtenidos por todas ellas, se ha decidido crear una inteligencia 

colectiva, simulando un consenso de expertos. Se ha comparado el desempeño de la IC con 

el obtenido por cada una de las redes individualmente y se ha observado que es superior, 

con lo que se ha optado por usar la IC en lugar de una única red neuronal. 

 

Como prueba adicional para confirmar el buen funcionamiento de la IC, se han 

seleccionado 100 imágenes aleatorias clasificadas como melanoma de un conjunto de 

imágenes de ISIC no visto antes por la IC, y ésta, ha sido capaz de clasificar correctamente 

96 imágenes. Para las 4 imágenes clasificadas incorrectamente la IC ha aportado en los 

gráficos de resultados un porcentaje de probabilidad de melanoma significativo, que a ojos 

de un dermatólogo serían susceptibles de realizar pruebas adicionales para confirmar su 

diagnóstico, con lo que no quedarían como falsos negativos. Ese es uno de los motivos por 

los que la herramienta requiere que siempre sea utilizada por un médico especialista capaz 

no solo de interpretar los resultados sino de tomar la decisión correcta en base a ellos. 

 

Con el objetivo de que la IC pueda ser utilizada por terceras personas para realizar 

los diagnósticos de nuevas imágenes, se ha diseñado una aplicación web y un servicio API. 

La aplicación web puede ser utilizada en un equipo local o en un servidor remoto y su 

despliegue es muy rápido y sencillo. La curva de aprendizaje es casi nula, con lo que puede 
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ser utilizada por casi cualquier persona. La aplicación no requiere la instalación de software 

adicional en los equipos clientes y muy escaso en el equipo servidor. Devuelve los 

diagnósticos en apenas 3 segundos con un porcentaje de acierto superior al 93%. La API 

se ha desarrollado para realizar diagnósticos de paquetes de imágenes mediante procesos 

automatizados. El tiempo de respuesta de la API en los diagnósticos para cada imagen es 

idéntico al ofrecido por la aplicación web en las mismas condiciones de red. 

 

Es imperativo resaltar la importancia que tiene que la herramienta sea utilizada por 

un dermatólogo, debido a sus limitaciones, principalmente la del sesgo de los colores de piel 

amarilla y negra, y para aquellos diagnósticos sospechosos para los que la IC sea incapaz 

de clasificar la lesión cutánea con un porcentaje de acierto elevado. La herramienta puede 

ser, por tanto, un excelente asistente para el médico especialista, reduciendo 

encarecidamente los tiempos para obtener el diagnóstico final, con un ahorro de gastos 

clínicos de pruebas adicionales considerable y dando apoyo al médico en la toma de 

decisiones.  

 

Es muy importante destacar que en la actualidad los conjuntos de imágenes de 

lesiones cutáneas disponibles públicamente no contienen volúmenes de imágenes 

suficientes de piel amarilla y negra, con lo que no es posible garantizar los mismos 

porcentajes de acierto detallados en este trabajo cuando se realizan diagnósticos de 

imágenes para estos colores de piel. Realizando búsquedas de conjuntos de datos con 

volúmenes suficientes de imágenes de lesiones cutáneas de piel negra, se encontró este 

artículo [62] en el que se mencionaba el problema de sesgo actual para entrenar IA por la 

falta de conjuntos de datos con imágenes de piel negra. A pesar de que la probabilidad de 

padecer melanoma de las personas de piel negra en comparación con las de piel blanca es 

muy inferior, 1 de cada 1.000 vs 1 de cada 38, la probabilidad existe y, por tanto, la 

problemática debe ser tratada en trabajos futuros. 

 

En cuanto a las bases de datos de piel amarilla, realizando la búsqueda de conjuntos 

de datos de imágenes, se encontró este artículo [63], en el que se mencionaba una base de 

datos con 107.565 imágenes de asiáticos, pero no está disponible en la url indicada en el 

artículo. 

 

Las redes neuronales necesitan datos de calidad y con la cantidad suficiente para 

ser entrenadas adecuadamente. Dado que en el momento de realizar este trabajo no había 

disponibles bases de datos de personas de piel amarilla y negra, quedaría pendiente este 

aspecto para trabajos futuros. Sería ideal entrenar las redes con los conjuntos de datos de 

cada color de piel obteniendo 3 ICs, cada una especializada en un color de piel. En la 

aplicación web habría que añadir un selector que permitiera seleccionar el color de piel de 

la lesión cutánea que se pretende analizar para que utilizara la IC adecuada en cada caso. 

Esta sería la limitación actual más importante de la herramienta, algo a tener en cuenta 

cuando los dermatólogos analizaran lesiones cutáneas de pacientes de piel amarilla o negra. 
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También ha quedado pendiente para trabajos futuros la implementación de una 

aplicación para dispositivos móviles. Con la aplicación actual es posible acceder desde el 

navegador web de un dispositivo móvil, siempre que el servidor esté accesible, pero dadas 

las características de estos dispositivos, su usabilidad y rendimiento mejoraría 

significativamente si se utilizara la IC desde una APP móvil. Esta sería la hoja de ruta de 

trabajos futuros para la mejora de la herramienta: 

 

• Obtener bases de datos de calidad y con la cantidad suficiente de imágenes de 

lesiones cutáneas etiquetadas adecuadamente de piel amarilla y negra. 

 

• Entrenar las 10 redes que forman la IC con las dos bases de datos con los dos 

conjuntos de datos independientemente, y obteniendo sus matrices de pesos. Con 

esto, se dispondría de 3 ICs, cada una especializada en los distintos colores de piel.  

 

• Añadir un selector en la aplicación web que permita escoger el color de piel de la 

lesión cutánea a diagnosticar. 

 

• Desarrollar la APP para móvil que aportaría movilidad a los dermatólogos, además 

de poder analizar imágenes capturadas con las cámaras de los smartphones en 

tiempo real. 

 

• Desarrollar redes neuronales que añadan explicabilidad a la IC que permitan a los 

humanos, en este caso a los dermatólogos, entender porque el modelo tomó la 

decisión aportando una explicación razonable sobre la predicción, en lugar de aportar 

una caja negra.  
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5. Glosario 

  

Data augmentation (aumento de datos). En el análisis de datos son técnicas utilizadas 

para aumentar la cantidad de datos agregando copias ligeramente modificadas de datos ya 

existentes o datos sintéticos creados a partir de datos existentes.  

 

Deep Learning (DL). Tipo de aprendizaje automático que entrena a una computadora para 

que realice tareas como las que hacemos los seres humanos, como el reconocimiento del 

habla, la identificación de imágenes o hacer predicciones. 

 

Google Colab. Entorno colaborativo en la nube para trabajar aprendizaje automático en 

Python con Jupyter Notebooks. 

 

Jupyter Notebooks. Aplicación web de código abierto que permite crear y compartir código 

y documentos. 

 

Kaggle. Entorno colaborativo en la nube para trabajar aprendizaje automático en Python con 

Jupyter Notebooks. 

 

Keras. Biblioteca de redes neuronales artificiales de código abierto desarrollada en Python. 

 

Hiperparámetros. Parámetros ajustables que permiten controlar el proceso de 

entrenamiento de un modelo. En la redes neuronales los más utilizados son la tasa de 

aprendizaje (learning rate) y el tamaño del lote (batch size). El rendimiento de un modelo 

depende en gran medida de los hiperparámetros 

 

ImageNet. Base de datos de imágenes organizada según una jerarquía de WordNet, en la 

que cada nodo de la jerarquía está representado por cientos y miles de imágenes. Los datos 

están disponibles de forma gratuita para los investigadores para fines no comerciales. 

 

ISIC (International Skin Imaging Collaboration). asociación internacional entre la 

academia y la industria diseñada para desarrollar y promover estándares para imágenes 

digitales de la piel para ayudar a reducir la mortalidad por melanoma. 

 

Oversampling (sobremuestreo). En estadística, es una técnica utilizada para ajustar la 

distribución de clases de un conjunto de datos, augmentando el números de las clases 

minoritarias con copias hasta igualar las cantidad de muestras de todas las clases. 

 

PubMed. una base de datos, de acceso libre y especializada en ciencias de la salud, con 

más de 19 millones de referencias bibliográficas. 

 

Python. Lenguaje de programación de alto nivel. 
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PyTorch. Biblioteca de aprendizaje automático de código abierto basada en la biblioteca de 

Torch, utilizado para aplicaciones que implementan cosas como visión artificial y 

procesamiento de lenguajes naturales. 

 

Red Neuronal Convolucional (CNN). Tipo de red neuronal artificial donde las neuronas 

corresponden a campos receptivos de una manera muy similar a las neuronas en la corteza 

visual primaria de un cerebro biológico. 

 

Red Neuronal Transformer. Tipo de red neuronal artificial que aprende contexto y, por lo 

tanto, significado mediante el seguimiento de relaciones en datos secuenciales como las 

palabras o píxeles de imágenes. 

 

Tensorflow. Biblioteca de código abierto para aprendizaje automático a través de un rango 

de tareas, y desarrollado por Google para satisfacer sus necesidades de sistemas capaces 

de construir y entrenar redes neuronales. 
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7. Anexos 

  

Anexo 1. Características del equipo local 

 

CPU 

 
 

GPU 
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Benchmark CPU vs Intel i7-2600K 3.40 GHz 

 
 

Placa base 
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RAM 
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Anexo 2. Árbol de directorios y archivos de la aplicación 

 

 
 

• app.py. Fichero con la implementación de la aplicación en código Python. 

 

• README. Fichero con las instrucciones para instalar el software, configurar 

el entorno y utilizar la aplicación desde la web o a través de la API. 

 

• requirements.txt. Fichero con las librerías y versiones requeridas para poder 

ejecutar la aplicación. 

 

• models. Directorio que contiene el archivo con la matriz de pesos y los 

archivos con los pesos de los modelos ajustados. 

 

o m1. Archivo con la matriz de pesos de todas las redes. 

 

o model{1-10}. Ficheros con los pesos de cada modelo entrenado. 
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o swintransformer. Directorio con los ficheros de la implementación de 

la red Swin Transformer. 

 

▪ swintransformer.py. Archivo con la implementación en código 

Pyhton de la red Swin Transformer de rishigami 

(https://github.com/rishigami/Swin-Transformer-TF). 

 

▪ __init__.py. Archivo con el código Python de la importación de 

la clase swintransformer. 

 

• static. Directorio de archivos estáticos de la aplicación web. 

 

o css. Directorio con los ficheros de estilo en cascada. 

 

▪ main.css. Fichero con el código de estilo en cascada 

(Cascading Style Sheets) de la aplicación web. 

 

o js. Directorio con los ficheros de Javascript de la aplicación web y de la 

API. 

 

▪ main.js. Archivo con el código Javascript de la aplicación web y 

de la API. 

 

o results. Directorio para guardar las gráficas con los resultados de las 

clasificaciones en formato JPG. 

 

▪ resultado_{id}.jpg. Fichero con la gráfica del resultado de una 

clasificación. Cada archivo tiene un identificador (id) único. 

 

• templates. Directorio con las plantillas de la aplicación web. 

 

o index.html. Plantilla con el índice de la aplicación web. 

 

o Pagina.html. Plantilla de la página de la aplicación web. 

 

• uploads. Directorio que contiene las imágenes clasificadas con la aplicación 

web. 

o {nombre_imagen}.jpg. Imagen subida para clasificar. Mantiene 

el nombre original. 

https://github.com/rishigami/Swin-Transformer-TF

