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Resumen— En este estudio, se desarrolld y evalu6 una
arquitectura de red neuronal convolucional para mejorar la
deteccion  automatizada de melanoma en  iméagenes
dermatolégicas. Utilizando un conjunto de datos de 10,000
imégenes etiquetadas, se emplearon capas convolucionales,
activacion ReLU y Max Pooling para una extraccion efectiva de
caracteristicas. El modelo entrenado logr6 una precision del 90 %
en la clasificacion del melanoma, validada mediante métricas de
precision, sensibilidad y especificidad. Un proceso de filtrado de
iméagenes resulté crucial para eliminar artefactos y mejorar la
precision del diagnostico. Estos hallazgos subrayan el potencial del
aprendizaje profundo para revolucionar el diagnostico
dermatolégico, ofreciendo una herramienta solida y precisa para
la deteccion temprana del melanoma. Las implicaciones incluyen
la optimizacion de los recursos médicos y el desarrollo futuro de
sistemas mas avanzados para mejorar la atencion clinica y la
calidad de vida de los pacientes con melanoma.

Palabras Clave — ANN, Inteligencia Artificial, Deep Learning,
Clasificador de cancer de piel.
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Abstract- In this study, a convolutional neural network
architecture was developed and evaluated to improve automated
melanoma detection in dermatological images. Using a dataset of
10,000 labeled images, convolutional layers, ReLU activation,
and Max Pooling were employed for effective feature extraction.
The trained model achieved 90% accuracy in melanoma
classification, validated by accuracy, sensitivity, and specificity
metrics. An image filtering process was crucial to remove artifacts
and improve diagnostic accuracy. These findings underscore the
potential of deep learning to revolutionize dermatological
diagnosis, offering a robust and accurate tool for early melanoma
detection. Implications include optimization of medical resources
and future development of more advanced systems to improve
clinical care and quality of life for melanoma patients.

Keywords— ANN. Artificial Intelligence. Deep Learning. Skin
Cancer Classification.

l. INTRODUCCION

El céncer de piel, especificamente el melanoma, se ha
convertido en una preocupacién creciente en la salud publica
debido a su rapida incidencia global. La malignidad de los
melanocitos causa el melanoma, las células responsables de
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producir melanina en la piel [1]. La relacion entre la exposicion
a la luz ultravioleta (UV) y el desarrollo del melanoma es
compleja, y la exposicidon intermitente al sol aumenta
significativamente el riesgo de desarrollar este cancer. Este tipo
de cancer es el quinto mas comdn en hombres y el sexto en
mujeres, lo que hace que el diagndstico temprano sea crucial
para reducir tanto la morbilidad como la mortalidad a largo plazo

[1].

El diagndstico tradicional del melanoma implica la
evaluacion clinica de las lesiones pigmentadas por parte de los
profesionales de la salud, quienes identifican las caracteristicas
arquitectonicas y citologicas distintivas del melanoma maligno
[1]. Sin embargo, este proceso puede ser tedioso, costoso y estar
sujeto a errores humanos. En consecuencia, ha habido un
creciente interés en utilizar tecnologias avanzadas de vision
artificial y aprendizaje profundo para mejorar la precision y la
eficiencia en la deteccion y clasificaciéon del melanoma [2].

El aprendizaje profundo es un subcampo del aprendizaje
automatico que se basa en redes neuronales artificiales para
analizar y aprender de grandes volumenes de datos [2]. En el
contexto del cancer de piel, estas técnicas permiten el desarrollo
de sistemas automatizados capaces de identificar y clasificar
imagenes de lesiones cutaneas con alta precision, reduciendo
potencialmente de forma significativa la carga de trabajo de los
dermato6logos y mejorando el diagndstico precoz del melanoma

(3]

En este articulo se presenta una solucion para clasificar el
cancer de piel tipo melanoma utilizando una arquitectura de
aprendizaje profundo y procesamiento de iméagenes. El objetivo
principal es optimizar la velocidad y la precision en la deteccion
del melanoma en comparacién con los métodos tradicionales. Se
describira el conjunto de datos utilizado para el entrenamiento y
la evaluacién del sistema propuesto, junto con la arquitectura de
red empleada y su proceso de extraccion de caracteristicas;
finalmente, se presentaran los resultados comparando la
precision con otros modelos de red.

Il. METODOLOGIA/DESARROLLO

El aprendizaje profundo es un enfoque avanzado de
aprendizaje automaético que implica el trabajo conjunto de varios
clasificadores, basado en una regresion lineal seguida de
funciones de activacion. Aunque su base es similar a la regresion
lineal tradicional en estadistica, la diferencia clave radica en el
uso de muchos nodos neuronales en lugar de un solo nodo, como
se ve en la regresion lineal convencional. Estos nodos
neuronales, conocidos como red neuronal, forman mdaltiples
capas entre la entrada y la salida del modelo. Cada capa puede
contener cientos o miles de unidades neuronales, también
conocidas como neuronas o perceptrones. Las capas entre la
entrada y la salida se denominan capas ocultas, y sus nodos se
denominan nodos ocultos [8].

3.1. Descripcidn del conjunto de datos

La base de datos utilizada para clasificar el cancer de piel
tipo melanoma contiene aproximadamente 10 000 imagenes. El
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melanoma es un cancer mortal, y la deteccion y el tratamiento
tempranos pueden salvar muchas vidas. Este conjunto de datos
ayuda a desarrollar modelos de aprendizaje profundo para una
clasificacion precisa del melanoma. La base de datos consta de
9600 imagenes para entrenar el modelo y 1000 imagenes para la
evaluacion del modelo [9]. La Tabla 1 muestra la distribucion
del conjunto de datos y la Figura 1 proporciona un ejemplo de
las muestras.

Tabla 1.- Base de datos

Clase Imagenes
Benigno 5000
Maligno 4605
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Fig. 1.- Base de datos del cancer de piel.
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3.4.2. ldentificacion y eliminacion del vello

Una vez detectados los bordes, se procede a la identificacion
y eliminacion del vello mediante la aplicacion de la técnica de
transformada probabilistica de Hough. Esta técnica identifica las
lineas de la imagen que corresponden al vello y descarta aquellas
que son demasiado cortas o demasiado largas para ser
consideradas vello. A continuacion, se crea una maéscara
utilizando las coordenadas de las lineas identificadas; esta
maéscara se dilata para cubrir areas adicionales y garantizar la
eliminacion completa del vello. Por dltimo, los pixeles de la
maéscara se interpolan utilizando la mediana de los pixeles
vecinos, lo que proporciona una eliminacién suave y eficaz del
vello, al tiempo que se conservan las caracteristicas esenciales
de la lesidn cutanea.

3.2. Resultados del filtrado de iméagenes

El proceso de filtrado de imagenes se evalud utilizando
imagenes dermatolGgicas previamente etiquetadas. Los
resultados experimentales muestran una mejora significativa en
la precision de la clasificacion de las lesiones cuténeas tras la
eliminacion automatica del vello. El proceso de filtrado de
imagenes implementado puede ser una herramienta valiosa para
mejorar la precision en el diagndstico automatizado de
enfermedades dermatoldgicas (Figura 2).
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Original Image Hairless Image Edges Detected by Canny

Closed Edges Eroded Edges

Edges Excluding Bright Pixels

Detected Lines Mask Dilated Mask

Fig. 2.- Algoritmo Hair Filtering

I1l. RESULTADOS Y DISCUSION

La red se entrend utilizando el conjunto de datos
especificado en la Tabla 1, dividido en dos clases: benigno y
maligno. Dividimos el conjunto total de datos para validacion y
prueba, asignando el 90% para entrenamiento y el 10% para
validacion; realizamos esta division de forma aleatoria.
Utilizamos pardmetros bien definidos para entrenar la red
neuronal, estableciendo una tasa de aprendizaje inicial de 0,01y
realizando el entrenamiento durante 10 épocas. Barajamos los
datos de entrenamiento en cada época para asegurar una buena
mezcla de informacion. Ademas, incluimos un conjunto de datos
de validacion para evaluar el rendimiento de la red a intervalos
regulares, especificamente cada 30 iteraciones. Decidimos no
mostrar mensajes durante el entrenamiento para mantener el
proceso limpio y habilitamos gréficos para monitorear el
progreso del entrenamiento. El entrenamiento durd 14 minutos.
Lo ejecutamos en un dispositivo con una GPU NVIDIA RTX
2050, 32 GB de RAM DDR5 y una CPU AMD Ryzen 5 7000,
logrando una precision del 90%. La Figura 8 muestra el progreso
del entrenamiento a lo largo de las épocas; En la gréfica superior
observamos la precision del modelo y en la grafica inferior la
evolucion del error. La tabla 3 muestra esta division de datos,
donde podemos ver que tomamos 8.000 imagenes para el grupo
de entrenamiento y 942 para el grupo de validacion.

La implementacion de capas convolucionales, ReLU y Max
Pooling en la arquitectura de la red neuronal convolucional
permitié la extraccion efectiva de caracteristicas relevantes de
las imagenes dermatologicas, optimizando asi la capacidad del
modelo para discernir entre lesiones benignas y malignas.
Ademas, el proceso de filtrado de imagenes resulté fundamental
para mejorar la precision al eliminar artefactos como el vello no
deseado, que es crucial para clasificar con precision las lesiones
cuténeas.

En comparacion con estudios anteriores, nuestros resultados
son consistentes con las tendencias actuales en la aplicacién del
aprendizaje profundo para el diagnéstico asistido por
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computadora en dermatologia. Trabajos previos han destacado
la eficacia de modelos como VGG19, DenseNet y EfficientNet
en conjuntos de datos similares, lo que confirma la utilidad y la
relevancia de estas metodologias para mejorar el diagnostico
temprano del melanoma.

Las implicaciones de este estudio son significativas tanto
para la practica clinica como para la investigacién futura. El
desarrollo de sistemas de diagndstico automatizados y precisos
puede reducir la carga de trabajo de los dermatélogos,
facilitando la deteccion temprana y mejorando los resultados
clinicos de los pacientes. Ademas, la integracion de técnicas de
aprendizaje automatico podria abrir nuevas oportunidades para
el tratamiento personalizado y el seguimiento continuo de
pacientes de alto riesgo.

Para futuras investigaciones, explorar la aplicacion de redes
neuronales més complejas y el uso de conjuntos de datos mas
amplios y diversos para mejorar la solidez y la generalizacion
del modelo. Ademés, la incorporacién de datos clinicos
adicionales, como el historial del paciente y la evolucion de la
lesion a lo largo del tiempo, podria enriquecer la capacidad
predictiva del sistema y su relevancia en entornos clinicos reales.

Calculo de Métricas:

En este contexto, el "Calculo de Métricas" se refiere al proceso
de evaluar el desempefio de un modelo de aprendizaje
automatico calculando métricas especificas basadas en los
valores predichos y reales en dos conjuntos de datos: el Grupo
de Entrenamiento y el Grupo de Validacion.

Desglosamos las métricas mostradas en la tabla:

1. Precisién (Accuracy): Es la proporcion de resultados
correctamente predichos (tanto positivos como
negativos) de todas las predicciones. Da una idea
general de qué tan bien est4 funcionando el modelo.

o Formula: Precision=Verdaderos Positivos +

Verdaderos Negativos Total de
Predicciones\text{Precisién} =
\frac{\text{\Verdaderos Positivos +

Verdaderos  Negativos}}{\text{Total de
Predicciones}}

o En el Grupo de Entrenamiento, la precision
es 93.8%, lo que significa que el modelo
predijo correctamente el 93.8% de los casos
en el conjunto de entrenamiento.

2. Sensibilidad (Recall): Mide qué tan bien el modelo
identifica los casos positivos (es decir, cuantos
positivos reales fueron identificados correctamente).
Una mayor sensibilidad significa que el modelo es
bueno identificando la clase positiva.

o Formula: Sensibilidad=Verdaderos
PositivosVerdaderos

@E} CIES zo=a 3
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Positivos+FalsosNegativos\text{Sensibilida
d} = \frac{\text{Verdaderos
Positivos} }{\text{VVerdaderos Positivos +
Falsos Negativos}}

o Para el Grupo de Entrenamiento, Ila
sensibilidad es 90.4%, lo que indica que el
modelo predijo correctamente el 90.4% de
los casos positivos reales.

3. Especificidad: Mide qué tan bien el modelo identifica
los casos negativos (es decir, cuantos negativos reales
fueron identificados correctamente). Una mayor
especificidad significa que el modelo es bueno
identificando la clase negativa.

o Formula:
Especificidad=VerdaderosNegativosVerdad
erosNegativos+FalsosPositivos\text{ Especif
icidad} = \frac{\text{Verdaderos
Negativos}}{\text{\VVerdaderos Negativos +
Falsos Positivos}}

o En el Grupo de Entrenamiento, la
especificidad es 90.6%, lo que significa que
el modelo predijo correctamente el 90.6% de
los casos negativos reales.

IV. EXPLICACION DE LOS RESULTADOS EN LA TABLA:

e  Grupo de Entrenamiento:
o El modelo tiene un buen desempefio con una
precision del 93.8%, una sensibilidad del
90.4% (bueno para identificar los positivos)
y una especificidad del 90.6% (bueno para
identificar los negativos).
e  Grupo de Validacion:
o El'modelo tiene un desempefio similar en los
datos de validacién, con una precision del
91.8%, una sensibilidad del 90.7% y una
especificidad del 91.8%. La ligera
disminucion en la precision de un grupo a
otro sugiere que el modelo generaliza bien,
pero puede ser ligeramente menos preciso en
datos no vistos.

Estas métricas se utilizan tipicamente para evaluar la capacidad
del modelo para clasificar correctamente los puntos de datos
como positivos 0 negativos, con el objetivo de equilibrar la
sensibilidad y la especificidad para asegurar que el modelo sea
preciso y eficaz para ambas clases (positiva y negativa).
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Tabla 2.- Desempefio del entrenamiento

Dataset Accuracy Sensitivity  Specificity
Training Group 93.8% 90.4% 90.6%
Validation 91.8% 91.8%
° 90.7% °
Group
Validation Confusion Matrix
. 449 46 a0.7
benign2 47.5% 4.9% 9.3%
37 414 91.8%
malignant2 3.9% 43.8% 8.2%
92 49 90.0% 91.2%
7.6% 10.0% 8.8%
9 &
é‘ o
d’ﬁ ,§§®
&

V. CONCLUSIONES

En este estudio, se desarroll6 y evalué una arquitectura de
aprendizaje profundo para la clasificacion automatizada del
cancer de piel tipo melanoma, utilizando técnicas avanzadas de
procesamiento de imagenes. Los resultados muestran que el
modelo propuesto logré una precision del 90% en la deteccion
del melanoma, superando significativamente los métodos de
diagndstico visual tradicionales. Esta precision se validd a traves
de métricas adicionales de sensibilidad, especificidad y
precision, lo que demostrd un rendimiento consistente en los
conjuntos de entrenamiento y validacion.
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