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RESUMEN 

El  análisis  de  imágenes  cutáneas  desempeña  un  papel  fundamental  en  el  ámbito  de  la  dermatología,  ya  que posibilita la detección temprana y precisa de diversas afecciones de la piel. No obstante, este proceso se enfrenta a desafíos significativos debido a la variabilidad de características presentes en las lesiones cutáneas, tales como texturas, tonalidades y la existencia de vellosidades en el contorno. En este artículo, se presenta una revisión sistemática de literatura sobre librerías informáticas utilizadas en el análisis de imágenes dermatológicas con visión  computacional.  Esta  investigación  se  basa  en  la  declaración  PRISMA  y  las  bases  de  datos  científicas: SCOPUS  e  IEEE  Xplore  para  la  búsqueda  y  tiene  como  objetivo  identificar  una  amplia  variedad  de  librerías informáticas  y  lesiones  cutáneas.  Los  resultados  mostraron  7  librerías  y  21  lesiones  dermatológicas,  que contribuyen  a  un  análisis  más  preciso  y  a  un  diagnóstico  clínico  más  fiable  para  la  detección  oportuna  de trastornos cutáneos. En conclusión, la presente investigación resalta librerías informáticas que tiene un impacto significativo en la mejora del diagnóstico clínico, lo cual es clave para el desarrollo de soluciones efectivas para la salud de las personas. 

Palabras  clave:  clasificación  dermatológica;  diagnóstico  clínico;  inteligencia  artificial;  lesiones  cutáneas; procesamiento de imágenes; segmentación de piel 


ABSTRACT 

Skin  image  analysis  plays  a  fundamental  role  in  the  field  of  dermatology,  as  it  enables  early  and  accurate detection of various skin conditions. However, this process faces significant challenges due to the variability of characteristics present in skin lesions, such as textures, tones, and the existence of villi on the contour. In this article, a systematic review of literature on computer libraries used in the analysis of dermatological images with computer vision is presented. This research is based on the PRISMA statement and scientific databases: SCOPUS 

and IEEE Xplore for searching and aims to identify a wide variety of computer libraries and skin lesions. The results showed 7 libraries and 21 dermatological lesions, which contribute to a more precise analysis and a more reliable  clinical  diagnosis  for  the  timely  detection  of  skin  disorders.  In  conclusion,  this  research  highlights computer  libraries  that  have  a  significant  impact  on  improving  clinical  diagnosis,  which  is  key  to  the development of effective solutions for people's health. 

Keywords: dermatological classification; clinical diagnosis; artificial intelligence; skin lesions; image processing; skin segmentation 
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1.  INTRODUCCIÓN   

El análisis de imágenes dermatológicas (AID) se ha convertido en un proceso esencial en el campo de la dermatología puesto que permite a los especialistas tener un enfoque preciso y objetivo en el seguimiento y  diagnóstico  de  trastornos cutáneos.  De  este modo,  los sistemas  que  adoptan  el  AID  proporcionan  un procesamiento y una evaluación precisa de las características de las lesiones dermatológicas. Por ello, las librerías  informáticas  cobran  relevancia  para  garantizar  la  precisión  y  eficiencia  en  la  detección  de trastornos dermatológicos. 

En los últimos años, las implementaciones de AID han experimentado varios enfoques de desarrollo que se han basado en modelos de inteligencia artificial como FCN, U-Net y SegNet, las cuales permiten que los sistemas puedan extraer y segmentar la información de las imágenes de modo que se logre un eficiente análisis (Lou et al., 2023). A pesar de que las implementaciones se basaban en estos enfoques sofisticados, las  pruebas  demostraron  que  existían  deficiencias  en  su  rendimiento  y  performance.  Esto  porque  se evidenció la presencia de factores que los sistemas no consideraban en su proceso como es la diversidad racial, tipologías de piel y la presencia de elementos externos, por ello se tuvo que añadir como elemento de cambio dichos factores para poder lograr un mayor rendimiento y precisión que garantice la eficiencia en las implementaciones de sistemas de AID (Phan et al., 2023; Yilmaz & Trocan, 2021). 

Para  la  recopilación  de  información  de  las  lesiones  cutáneas  en  implementaciones  actuales,  los dermatólogos  utilizan  las  imágenes  clínicas  o  dermatoscópicas,  las  cuales son  generadas  por medio  de cámaras digitales anexas a un sistema de procesamiento para el respectivo análisis dermatológico (Palacios 

&  Díaz,  2017).  Si  bien  este  método  tradicional  contempla  la  identificación  de  diferentes  trastornos cutáneos, existen parámetros y condiciones que no se consideran, tales como: la iluminación, la calidad de imagen, la variabilidad de distancia y elementos distractores. Esto conlleva que los especialistas realicen esfuerzos adicionales para validar los resultados obtenidos por el sistema con el objetivo de reducir la tasa de  error  en  el  diagnóstico  (Albraikan  et  al.,  2023).  En  vista  de  las  limitaciones  mencionadas,  se  debe estudiar las librerías informáticas que permitan el desarrollo de nuevas implementaciones de sistemas AID, asimismo,  de  lesiones  dermatológicas  para  el  estudio  de  patrones  que  propicien  un  eficiente reconocimiento y clasificación de estas en los diagnósticos dermatológicos (Wu et al., 2022). 

Los diferentes estudios realizados en el tema muestran una gran variedad de implementaciones basados en modelos, las cuales en su mayoría se centran en modificaciones y uniones de otros modelos existentes, en las cuales se aplican una serie de ajustes que responden a las deficiencias encontradas (Wu et al., 2022; Yao et al., 2022; Zhang et al., 2022). Asimismo, se presenta un conjunto de métodos y técnicas claves que posibilitan el éxito del modelo y de las implementaciones de AID. 

A pesar de los diversos estudios analizados en este tema, no se identificaron implementaciones que posean librerías  informáticas  que  otorguen  un  nivel  de  precisión  mayor  al  93,2%  y  que  se  adapten  a  nuevas características que pueden presentar las lesiones cutáneas en un entorno real (Alzubaidi et al., 2022). Por ello, no se determina de manera eficiente la implementación de un sistema de AID. Esto sirve de motivación para  realizar  una  revisión  sistemática  de  literatura  que  permita  contemplar  el  alcance  del  factor  de precisión y adaptabilidad. 

El  objetivo  de  la  revisión  sistemática  de  literatura  se  centra  en  la  identificación  de  librerías  para  la implementación de sistemas AID, del mismo modo que se consideran las que son más utilizadas. Asimismo, se identifican las lesiones por visión computacional, en ese sentido se toman en cuenta las que son más complejas de reconocer para identificar patrones que posibiliten la eficiencia del diagnóstico médico. 


2.  MATERIALES Y MÉTODOS 

Se  realizó  una  investigación  de  tipo  descriptiva  con  un  diseño  de  revisión  sistemática  de  literatura considerando las etapas presentadas por diversos autores en relación a las Tecnologías de la Información 2                                                                                        Rev. Cient. Sist. Inform. 4(1): e590; (Ene-Jun, 2024). e-ISSN: 2709-992X 
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(Liberati et al., 2009; Caballé et al., 2020; Decharatanachart et al., 2021; Islam et al., 2020), de este modo se establecen 11 pasos a seguir: Elaboración del título, resumen estructurado, justificación, objetivos, criterio de elegibilidad, fuentes de información, búsqueda, selección de estudios, procesos de recopilación de datos, síntesis de resultados y conclusiones (Liberati et al., 2009). 

La revisión sistemática de literatura se elabora a partir de la declaración PRISMA (Liberati et al., 2009). 

Asimismo, se considera el cribado y la recolección de datos según la estructura de cuatro pasos (Alcantud Marín et al., 2015). En este proceso se utilizan como fuentes de información las bases de datos SCOPUS e IEEE Xplore por ser consideradas de alta reputación y calidad para temas de investigación. 

Para  el  alcance  de  los  objetivos  propuestos, se  definieron  cuatro  preguntas  de investigación  que  serán claves para el estudio. 

i. 

¿Qué  librerías  son  utilizadas  en  implementaciones  de  sistemas  de  análisis  de  imágenes dermatológicas? 

ii. 

¿Qué  lesiones  dermatológicas  pueden  ser  analizadas  mediante  reconocimiento  por  visión computacional? 

iii. 

¿Cuáles son las lesiones de la piel más complejas de analizar mediante reconocimiento por visión computacional? 

Los criterios establecidos para la búsqueda y selección de artículos (inclusión y exclusión) se muestran en la Tabla 1. 


Tabla 1. 

 Criterios de inclusión y exclusión de la RSL 

Criterios 


Razones 

Estudios que incluyan implementaciones de sistemas de 

Unidad de análisis 

análisis de imágenes dermatológicas y considere imágenes 

médicas 

Estudios que identifiquen modelos, métodos y técnicas en el 


Inclusión 

Enfoque de Investigación 


proceso de análisis de imágenes dermatológicas en 

Hospitales 

Tipo de Publicación 

Artículos en estado final 

Idioma 

Solo se consideran artículos en idioma inglés 

Periodo 

Enero del 2021 - marzo del 2023 

Área 

Ciencias de la computación (Computer Science) 

Estudios que no muestran metodología de investigación, 


Exclusión 

Enfoque de investigación 


estadísticas descriptivas y análisis o discusión 

Las fuentes de información que permitieron la extracción de los estudios fueron: SCOPUS e IEEE Xplore con fecha de corte al 27 de abril del 2023.  Se optaron por estas bases de datos científicas, ya que proveen investigaciones  de  calidad  y  una  notoria  reputación  respaldada  por  investigadores  e  instituciones internacionales destacadas (Cañedo et al., 2010). 

Para  la  extracción  de  la  información  en  la  base  de  datos  se  utilizaron  las  siguientes  palabras  claves: 

"methods",  "models",  "techniques",  "image  analysis","computer  vision"."visual  identification","image processing","dermatological",  "skin","lesions",  "libraries",  "development","implementation".  "software", 

"system", "application". Con base a estas, se pudo definir la siguiente cadena de búsqueda: ("image analysis" 

OR "computer vision" OR "visual identification" OR "image processing") AND (dermatological OR skin OR 

lesions) AND (models OR methods OR techniques) AND (libraries OR development OR implementation) AND (software OR system OR application). La búsqueda se aplicó de igual manera en Scopus como en IEEE 

Xplore para los estudios respectivos. 
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La selección de los artículos se llevó a cabo siguiendo un proceso de cribado basado en las etapas detalladas en la Figura 1. Los estudios pertinentes fueron identificados en la etapa de análisis de título y resumen, así como en la revisión exhaustiva de los artículos. En el análisis de título y resumen, se procedió a identificar aquellos artículos que guardaran relación con los objetivos de la investigación, evaluando minuciosamente los títulos y resúmenes. En lo que respecta a la revisión completa, se llevó a cabo un análisis integral de todas las secciones de los artículos con el propósito de confirmar su  potencial contribución al  tema de investigación. 

3.  RESULTADOS Y DISCUSIÓN 


3.1. Resultados de búsqueda 

La búsqueda se llevó a cabo en la primera etapa del cribado, obteniendo un total de 97 400 estudios entre Scopus e IEEE Xplore, en Scopus 921 publicaciones y en IEEE Xplore 93, luego se encontraron 12 trabajos duplicados,  los  cual  dan  un  total  de  1  002  artículos  incluidos,  luego  se  filtraron  a  partir  del  título  y  el resumen quedando 62 artículos. 
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Finalmente se aplica un análisis de los estudios obtenidos con el fin de poder identificar solo aquellos que contemplen trabajos de implementación relacionado a enfermedades cutáneas, quedando 61 trabajos para el análisis respectivo. La Figura 1 presenta el detalle de la extracción de estudios, y el proceso se puede visualizar en el siguiente enlace https://bit.ly/3pZDcGU. 

La Tabla 2 muestra el número de estudios seleccionados después de aplicar el flujograma de la declaración PRISMA (Figura 1). 


Tabla 2. 

Estudios objetivos de la RSL 


Fuente 

Estudios potenciales 


Estudios seleccionados 

Scopus 

96600 

51 

IEEE Xplore 

800 

10 

Total 

97400* 


61* 

 Nota: *Resultados finales de los estudios potenciales y seleccionados Se identifican los artículos de mayor relevancia en el estudio mediante un conteo de frecuencias de citas que recibieron los artículos hasta la fecha de corte (Figura 2). 



Figura 2.  Cantidad de citas por artículo (Top 10) En la Figura 2 se observa que la investigación de Abdar et al. (2021) ha obtenido la mayor cantidad de citas, mientras que Abbas et al. (2021) la menor cantidad. Esto implica que el trabajo de Abdar et al. (2021) ha generado un interés considerable en el campo de investigación, representando un 36,63% del total de citas, mientras que Abbas et al. (2021) es aquel que menor interés genera. 

Se identifica las palabras claves de los estudios objetivos con el fin de alcanzar una mejor comprensión de la tendencia y enfoque de la investigación (Figura 3). 
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Figura 3.  Cantidad de keywords de los artículos objetivos En  la  Figura  3  se  puede  observar  que  la  palabra  clave  con  mayor  frecuencia  es  "deep  learning"  (23 

keywords). En ese sentido, se puede inferir que el deep learning tiene una alta relación con el tema de investigación. 

Se realiza la identificación de la nacionalidad de los autores participantes en las diferentes publicaciones asociadas al tema de estudio. Esto con la finalidad de conocer la cantidad de investigadores en cada país (Figura. 4). 



Figura 4.  Países por autores de artículos 

En la Figura 4 se observa que la mayor cantidad de investigadores provienen de China (110) seguidamente de Corea del Sur (24) y la India (23). Mientras que países como Venezuela, Iraq y Eslovenia son los que menor cantidad de investigadores tienen. 
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3.2. Análisis de resultados 

Para obtener los resultados de investigación se realizó un análisis cuantitativo en las preguntas i y ii, a partir de librerías y lesiones dermatológicas. Asimismo, se aplicó un análisis cualitativo en la pregunta iii a través de un conteo de frecuencias, considerando los factores rendimiento y complejidad. El proceso de análisis se puede visualizar en el siguiente enlace: https://bit.ly/3RtruiT. 

Pi. ¿Qué librerías son utilizadas en implementaciones de sistemas de análisis de imágenes dermatológicas? 

La Tabla 3 presenta una recopilación de bibliotecas de software de los diversos estudios considerados en la investigación, las cuales son utilizadas para la construcción y entrenamiento de modelos de aprendizaje automático en la implementación de un sistema de análisis de imágenes dermatológicas. 


Tabla 3. 

 Librerías para la implementación de sistemas de AID 

Artículo 

Librerías 


Descripción 

Abbas et al. (2021); Back et al. (2021); 

Cai et al. (2023); Cui et al. (2023); Gu 

et al. (2021); Han et al. (2023); He et 

Para su implementación se utilizó la librería Pytorch de 

al. (2023); Lai et al. (2022); Lan et al. 

Python, ya que es una librería eficiente y popular de 

(2022); Lei et al. (2023); Morgado et 

Pytorch 

aprendizaje profundo que posibilitó el alcance de una 

al. (2021); Nguyen et al. (2022); Qiu et 

variedad de tareas, incluida la segmentación de imágenes 

al. (2023); Wang et al. (2023); Wu et 

médicas y el entrenamiento de la red neuronal. 

al. (2021); Yao et al. (2022); Zhang et 

al. (2022); H. Zhao et al. (2022) 

Numpy permite almacenar y manipular grandes 

conjuntos de datos multidimensionales de manera 

eficiente, lo cual es importante en el análisis de 

imágenes, donde se trabaja con matrices de píxeles, 

asimismo, ofrece una amplia gama de funciones y 

Cai et al. (2023); Gálvez et al. (2021); 

operaciones matemáticas y estadísticas que son 

Wei zhu et al. (2022) 

Numpy 

necesarias para el procesamiento de imágenes 

dermatológicas. Estas funciones incluyen cálculos de 

promedios, desviaciones estándar, operaciones de 

álgebra lineal, convolución, interpolación y 

transformaciones geométricas, entre otras. 

Para la implementación del modelo MonkeyNet se utilizó 

la librería Scikit de Python, ya que permitió la 

Bala et al. (2023) 

Scikit 

construcción de la red neuronal, asimismo como su 

entrenamiento para la identificación eficiente de la 

viruela del mono. 

Para su implementación se utilizó la librería Keras, ya 

Abbas et al. (2021); Aladhadh et al. 

que es una librería potente para poder crear y entrenar 

(2022); Cano et al. (2021); La Salvia et 

redes neuronales, el cual permitió la realización de la 

Keras 

al. (2022); Lou et al. (2023); Phan et al. 

adaptación del modelo U-net con el fin de poder generar 

(2023) 

un modelo eficiente de análisis de imágenes 

dermatológicas. 

Para la implementación de los diferentes modelos se 

utilizó la librería de Tensorflow, ya que proporcionó una 

Aladhadh et al. (2022); Ashtari et al. 

(2023); Cano et al. (2021); La Salvia et 

flexibilidad en el desarrollo y una eficiencia en la 

Tensorflow 

ejecución utilizando GPU y TPU, herramientas integradas 

al. (2022); Li et al. (2022); Phan et al. 

de visualización y depuración, lo cual permitió el 

(2023) 

desarrollo y entrenamiento de modelos sofisticados para 

el diagnóstico clínico cutáneo. 

Los autores proponen la librería OpenCv de Python para 

poder lograr un análisis oportuno en la clasificación de 

Gálvez et al. (2021); Szolga et al. 

lesiones en imágenes médicas. OpenCv se permitió 

(2001); Wei zhu et al. (2022) 

OpenCv 

manipular y analizar imágenes en tiempo real en 

términos de distintas perspectivas (3D/2D), 

proporcionando una amplia gama de funciones y 
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algoritmos para el procesamiento de imágenes, detección 

de características, segmentación y reconocimiento de 

objetos en la piel. 

Para la implementación del modelo se utilizó las librería 

Tkinter(GUI), la cual permite crear interfaces de usuarios 

intuitivas que apoye a los especialistas en la toma de 

decisiones de sus diagnósticos. Posee una amplia gama 

Szolga et al. (2001) 

Tkinter  

de componentes que permite poder construir interfaces 

de manera rápida, asimismo, debido a su adaptación con 

Python permite integrarse de manera eficiente y simple 

con diferentes librerías de aprendizaje profundo. 

En la Tabla 4 se muestra las bibliotecas de software que mayor aplicación han presentado entre los diversos estudios para la construcción y entrenamiento de modelos de aprendizaje profundo en la implementación de un sistema de análisis de imágenes dermatológicas. 


Tabla 4. 

 Librerías más utilizadas en implementaciones de sistemas de AID 

Referencia 

Librería 


Descripción 

En base a los estudios analizados, se observa que la 

librería Pytorch ofrece numerosas ventajas y 

funcionalidades para aplicaciones de análisis 

dermatológico. Específicamente, se destacan tres áreas 

principales de aplicación: clasificación de lesiones de la 

Abbas et al. (2021); Ashtari et al. 

piel, segmentación de lesiones cutáneas y síntesis de 

(2023); Back et al. (2021); Cai et al. 

imágenes. En lo que respecta a la clasificación de 

(2023); Gu et al. (2021); Han et al. 

lesiones de la piel, Pytorch permitió entrenar modelos 

(2023); He et al. (2023); Karri et al. 

de aprendizaje profundo con el objetivo de lograr una 

(2023); Lai et al. (2022); Lan et al. 

clasificación precisa de diversos tipos de lesiones 

(2022); Lei et al. (2023); Morgado et 

Pytorch 

cutáneas, como el melanoma y el carcinoma de células 

al. (2021); Nguyen et al. (2022); Qiu et 

basales. En cuanto a la segmentación de lesiones 

al. (2023); Wang et al. (2023); Wu et 

cutáneas, Pytorch se destacó por su capacidad para 

al. (2021); Yao et al. (2022); Zhang et 

construir redes neuronales versátiles y robustas que 

al. (2022); H. Zhao et al. (2022) 

pueden eliminar interferencias y ruidos, logrando así 

una segmentación eficiente de las áreas afectadas.  En 

relación con la síntesis de imágenes, Pytorch resulta 

invaluable para la reconstrucción y generación de 

efectos realistas en las áreas de lesión debido a sus 

diversas funciones incorporadas. 

En base a los estudios analizados, se observa que la 

librería Keras ofrece una amplia gama de 

funcionalidades para el análisis de imágenes 

dermatológicas. Al utilizar Keras se obtuvieron 

resultados relevantes como la capacidad de 

implementar y entrenar redes neuronales 

convolucionales (CNN) específicamente diseñadas para 

Abbas et al. (2021); Aladhadh et al. 

lograr una clasificación precisa de imágenes de la piel, 

(2022); Cano et al. (2021); La Salvia et 

Keras 

permitiendo así la detección automática de 

al. (2022); Lou et al. (2023); Phan et al. 

enfermedades dermatológicas. Asimismo, Keras 

(2023) 

proporcionó herramientas para realizar una 

segmentación precisa de lesiones, lo que facilitó la 

identificación y delimitación de áreas problemáticas en 

las imágenes médicas. Por último, la librería ofreció 

capacidades de visualización y simulación de las 

lesiones dermatológicas, lo que permitió comprender y 

mejorar el proceso de diagnóstico. 

Aladhadh et al. (2022); Ashtari et al. 

En base a los estudios analizados, se observa que la 

(2023); Cano et al. (2021); La Salvia et 

librería Tensorflow ofrece una amplia gama de 

Tensorflow 

al. (2022); Li et al. (2022); Phan et al. 

funcionalidades que van desde la segmentación 

(2023) 

automática de enfermedades de la piel hasta la 
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visualización y/o simulación de anomalías cutáneas. En 

lo que respecta a la segmentación, Tensorflow 

proporciona herramientas lo cual permite identificar y 

delimitar áreas específicas de interés. Esto facilita el 

análisis detallado de regiones particulares. Otro 

resultado significativo es la capacidad de detección de 

objetos en imágenes dermatológicas. Utilizando 

Tensorflow, se pudo identificar y localizar 

características específicas de lunares, manchas y 

lesiones, lo cual es especialmente valioso en el 

diagnóstico temprano, ya que ayuda a los médicos a 

poder generar diagnósticos más precisos y eficientes. 

En base a los estudios analizados, se observa que la 

librería Numpy facilitó la preparación y el 

preprocesamiento de los datos de entrada, así como el 

diseño y entrenamiento de las redes neuronales 

Cai et al. (2023); Gálvez et al. (2021); 

Numpy 

propuestos en los diversos estudios. Además, permitió 

Wei zhu et al. (2022) 

realizar predicciones precisas en nuevas imágenes de 

enfermedades cutáneas, lo que ayudó en el diagnóstico 

y clasificación de las enfermedades de la piel de 

manera automatizada y eficiente. 

En base a los estudios analizados, se observa que la 

librería OpenCv permitió obtener resultados valiosos, 

como el mejoramiento de la calidad de las imágenes, la 

Gálvez et al. (2021); Szolga et al. 

segmentación de áreas de interés, la detección de 

OpenCv 

contornos y características, y la clasificación 

(2001); Wei zhu et al. (2022) 

automatizada de enfermedades de la piel. Estas 

capacidades permitieron un análisis más preciso y 

eficiente de las imágenes dermatológicas, facilitando el 

diagnóstico de las enfermedades cutáneas. 

Pii.  ¿Qué  lesiones  dermatológicas  pueden  ser  analizadas  mediante  reconocimiento  por  visión computacional? 

La  Tabla 5 presenta una recopilación de lesiones dermatológicas que pueden ser analizadas por visión computacional mediante la identificación de características sospechosas (color, forma y textura) en la piel. 


Tabla 5. 

 Lesiones dermatológicas analizadas por visión computacional Lesiones 

Artículo 

dermatoló

Descripción 


gicas 

Abdar et al. (2021); Aladhadh et al. 

(2022); Albraikan et al. (2023); Cano 

et al. (2021); Choudhary et al. (2021); 

Deng et al. (2021); Gálvez et al. (2021); 

Jaisakthi et al. (2022); Jiji et al. (2021); 

Karri et al. (2023); Kosgiker et al. 

El estudio pone énfasis en el trastorno más crítico de la 

(2021); Lan et al. (2022); Lei et al. 

piel, el melanoma, puesto que considera importante su 

(2023); Liu et al. (2023); Nawaz et al. 

identificación en etapas tempranas que tardías debido a 

(2021); Pereira et al. (2022); Phan et 

Melanoma 

su alto índice de mortalidad en el afectado. Por ende, el 

al. (2023); Qiu et al. (2023); Quero-

modelo presentado se enfoca en la detección oportuna 

Caiza & Altuve (2021); Thurnhofer-

de esta afección cutánea. 

Hemsi et al. (2021); Wu et al. (2021); 

Yang & Lu (2022); Yilmaz & Trocan 

(2021); Zaid et al. (2022); Zhang et al. 

(2022); D. Zhao et al. (2023); H. Zhao 

et al. (2022) 

Aladhadh et al. (2022); Albraikan et al.  Nevus 

Los autores presentan modelos para poder identificar y 

(2023); Lan et al. (2022); Lei et al. 

melanocític

clasificar con precisión dos tipologías del trastorno 
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(2023); Mansour et al. (2022); Pereira 

o (NV) / 

Nevus: Nevus común y Nevus Atípico. Estas 

et al. (2022); Quero-Caiza & Altuve 

Nevus 

enfermedades son de importancia crítica debido a sus 

(2021); Yao et al. (2022); Zaid et al. 

atípico 

implicaciones potenciales para la salud. Para lograr esto, 

(2022) 

los autores han extraído características discriminatorias 

clave que permiten una identificación precisa de estas 

condiciones. Estas características incluyen la forma, el 

tamaño, el color y el contorno de las lesiones cutáneas 

asociadas con cada una de estas enfermedades. Al 

utilizar estas características como criterios de 

clasificación, el modelo puede generar un diagnóstico 

más preciso para estas enfermedades cutáneas. 

Los autores identificaron el trastorno del carcinoma de 

celular basales (BCC), el cual es el tipo más común de 

cáncer de piel. Los estudios centran su atención en las 

características que incluyen la asimetría de forma, 

tamaño o distribución de colores de la lesión, bordes 

Aladhadh et al. (2022); Albraikan et al. 

irregulares o mal definidos, presencia de diferentes 

(2023); Bibi et al. (2022); Karri et al. 

Carcinoma 

(2023); Kumar et al. (2022); Lan et al. 

de células 

tonalidades de color, vasos sanguíneos visibles, 

superficie brillante o perlada, así como úlceras o llagas 

(2022); Lei et al. (2023); Mansour et 

basales 

que no cicatrizan. Estas características son importantes 

al. (2022); Yao et al. (2022); Zaid et al. 

(BCC), 

(2022); H. Zhao et al. (2022) 

para la detección temprana y precisa del carcinoma de 

células basales, y el análisis automatizado de imágenes 

dermatológicas, utilizando algoritmos y técnicas de 

aprendizaje automático, puede contribuir en el 

diagnóstico y tratamiento oportunos de este tipo de 

cáncer de piel. 

Los autores presentan el trastorno de queratosis actínica 

(AK), el cual es también conocida como queratosis solar, 

esta se caracteriza por la presencia de parches 

escamosos, ásperos y con costras en áreas expuestas al 

Aladhadh et al. (2022); Albraikan et al. 

sol, como la cara, las manos, los brazos y el cuero 

(2023); Lan et al. (2022); Lei et al. 

Queratosis 

cabelludo. El sistema de análisis de imágenes 

(2023); Mansour et al. (2022); 

actínica 

dermatológicas debe prestar atención a ciertas 

Thurnhofer-Hemsi et al. (2021); Yao et  (AK) 

características de la queratosis actínica que incluyen el 

al. (2022); Zaid et al. (2022) 

tamaño, la forma y el color de las lesiones, así como su 

distribución en la piel. Además, el sistema debe 

considerar la presencia de áreas con textura áspera, 

descamación, costras y cambios de coloración. 

Los autores presentan el trastorno de Queratosis 

seborreica (SCC), el cual es una afección cutánea benigna 

muy común que se caracteriza por el desarrollo de 

Albraikan et al. (2023); Kosgiker et al. 

(2021); Liu et al. (2023); Mansour et 

Queratosis 

lesiones elevadas, redondeadas y con apariencia 

seborreica 

verrugosa en la piel. Estas lesiones suelen ser de color 

al. (2022); Maqsood & Damaševičius, 

(SCC) 

marrón o negro, aunque también pueden ser de tonos 

(2023) 

más claros. A diferencia de otras afecciones cutáneas, la 

queratosis seborreica no está relacionada con la 

exposición al sol ni es precancerosa. 

Los autores presentan la afección de Queratosis benigna 

que es una afección cutánea no cancerosa que se 

caracteriza por la presencia de lesiones planas, ásperas y 

Kosgiker et al. (2021); Lei et al. 

Queratosis 

escamosas en la piel. Estas lesiones suelen ser pequeñas 

(2023); Zaid et al. (2022) 

benigna 

y pueden variar en color, desde rosa claro hasta marrón. 

Aunque la queratosis benigna no representa un riesgo 

para la salud, puede ser estéticamente incómoda para 

algunas personas. 

Los autores presentan el trastorno de Dermatofibroma la 

cual consiste en un nódulo o protuberancia en la piel. 

Aladhadh et al. (2022); Lan et al. 

Dermatofibr Esta se forma a partir de células fibroblásticas y puede (2022); Lei et al. (2023); Yao et al. 

oma (DF) 

variar en tamaño y color. Usualmente, se encuentra en 

(2022) 

las extremidades, especialmente en las piernas, pero 

también puede aparecer en otras áreas del cuerpo. Para 
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su correcto análisis los sistemas de análisis deberán 

prestar atención en algunos aspectos relevantes a 

considerar que incluyen el tamaño, la forma, el color y la 

textura de la lesión. 

Los autores presentan el trastorno de Carcinoma de 

células escamosas, el cual consiste es un tipo de cáncer 

de piel que se origina en las células escamosas de la 

epidermis, la capa más externa de la piel. Este tipo de 

cáncer puede desarrollarse en áreas expuestas al sol, 

Bibi et al. (2022); Kumar et al. (2022); 

Carcinoma 

como la cara, el cuello, las orejas, los labios y las manos, Lei et al. (2023); Mansour et al. 

de células 

pero también puede surgir en otras partes del cuerpo. En 

(2022); Zaid et al. (2022); H. Zhao et 

escamosas 

ese sentido los sistemas deben prestar atención a las 

al. (2022) 

características específicas de la lesión para su detección 

y evaluación precisa. Algunas de estas características 

incluyen la forma y el tamaño de las lesiones, la textura 

escamosa y áspera de la superficie, la presencia de 

costras y úlceras. 

Los autores presentan la afección de lesión vascular 

(VASC), el cual se refiere a una afección cutánea que 

implica la presencia de anomalías en los vasos 

sanguíneos de la piel. Estas lesiones pueden variar en 

Lesión 

apariencia y características, y se clasifican en diferentes 

Albraikan et al. (2023); Lei et al. 

vascular 

tipos, como malformaciones vasculares, hemangiomas o 

(2023); Zaid et al. (2022) 

(VASC) 

telangiectasias. Para su identificación los sistemas 

deberán prestar atención en aspectos que incluyen la 

apariencia y la distribución de los vasos sanguíneos 

anómalos en la piel, así como el tamaño, la forma y el 

color de las lesiones. 

EL autor presenta el trastorno de la enfermedad de 

Bowen, el cual consiste en una forma de carcinoma de 

células escamosas in situ que afecta la capa más externa 

de la piel, conocida como la epidermis. Esta enfermedad 

Enfermedad  se caracteriza por la presencia de lesiones escamosas, Yao et al. (2022) 

de Bowen 

rojas y escamosas que pueden ser planas o elevadas. 

Para su identificación, los sistemas deberán prestar 

atención en variaciones que van desde manchas rojas y 

escamosas hasta placas gruesas y descamativas en la 

piel. 

El autor presenta un modelo para poder identificar con 

precisión la enfermedad cutánea de la viruela del mono, 

Viruela del 

para ello se obtuvo las características principales del 

Bala et al. (2023) 

mono 

trastorno tales como tamaño, morfología, color y 

contraste de modo que permita la construcción exitosa y 

eficiente del modelo. 

El estudio pone énfasis en la detección de una de las 

enfermedades más comunes en mujeres, el cáncer de 

Cancer de 

mama. El autor propone el siguiente método con el fin de 

Bing et al. (2023) 

mama 

poder extraer características comunes para la detección 

de este trastorno, tales como: morfología, color y 

contraste. 

El autor centra la investigación en el trastorno de la 

hiperpigmentación. De esta enfermedad se extrajo 

Hiperpigme

características que permitan poder realizar el análisis 

Phan et al. (2023) 

ntación 

más eficiente, tales como: color, tamaño y la morfología 

de la lesión de modo que se pueda obtener un análisis 

más preciso. 

El autor presenta el siguiente modelo para poder 

Carcinoma 

identificar y clasificar con precisión dos de las más 

invasivo y 

Alzubaidi et al. (2022) 

críticas enfermedades de la piel: Carcinoma invasivo y el 

Carcinoma 

Carcinoma in situ. Para ello, el autor precisa que se 

in situ 

extrajo características discriminatorias que permitan su 
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identificación como son: la forma, el tamaño, el color y el 

contorno de las lesiones mencionadas. 

El estudio se centró en la clasificación de lunares 

Lunares 

benignos. Para lo cual, se tuvo que extraer características 

Szolga et al. (2001) 

benignos 

comunes tales como: color y forma. De modo que el 

modelo entrene y genere un diagnóstico óptimo. 

El autor presenta la siguiente técnica para identificar y 

clasificar con precisión una de las enfermedades de la 

piel más críticas: el Melanoma Acral. Para lograrlo, se 

Melanoma 

Abbas et al. (2021) 

extrajeron características discriminatorias clave que 

Acral (MA) 

permiten su identificación, como la forma, el tamaño, el 

color y el contorno de las lesiones mencionadas 

específicamente en este tipo de melanoma. 

El autor presenta el trastorno del acné, el cual ha 

demostrado una dificultad moderada debido a los 

Phan et al. (2023) 

Acné 

múltiples factores que pueden ser analizados para su 

identificación tales como: protuberancia del área, el color 

y morfología de la lesión. 

El autor presenta el siguiente modelo para poder 

identificar enfermedades de baja y alta criticidad. En lo 

que respecta a las de baja criticidad tenemos, al acné, 

Psoriasis y 

puesto que para su identificación no requiere muchas 

Jiji et al. (2021) 

Quistes 

características que el modelo deberá entrenar con el fin 

Sebáceos 

de detectarlo. En cambio, la psoriasis, melanoma y 

quistes sebáceos son trastornos que requieren una 

mayor cantidad de parámetros para su detección tales 

como: color, morfología y tamaño. 

El autor presenta el siguiente modelo para identificar y 

clasificar con precisión el Herpes Zoster, una enfermedad 

Back et al. (2021) 

Herpes 

crítica de la piel. Para su identificación se han extraído 

zóster (HZ) 

características discriminatorias, como la forma, el 

tamaño, el color y el contorno de las lesiones, para 

facilitar su identificación. 

Piii.  ¿Cuáles  son  las  lesiones  de  la  piel  más  complejas  de  analizar  mediante  reconocimiento  por  visión computacional? 

En la Tabla 6 se identifican las lesiones dermatológicas que mayor complejidad han presentado por visión computacional,  las  cuales  contemplan  factores como  la  identificación  de  características  (color,  forma  y textura) de la piel. 


Tabla 6. 

 Lesiones con mayor complejidad por visión computacional 

Referencia 

Lesión 


Observación 

Abdar et al. (2021); Aladhadh et al. 

(2022); Albraikan et al. (2023); Cano 

et al. (2021); Choudhary et al. 

Se considera que el melanoma presenta un desafío 

(2021); Deng et al. (2021); Gálvez et 

significativo debido a su complejidad y gravedad, ya 

al. (2021); Jaisakthi et al. (2022); Jiji 

que para su identificación se requiere una gran 

et al. (2021); Karri et al. (2023); 

variedad de características visuales y técnicas 

Kosgiker et al. (2021); Lan et al. 

avanzadas de procesamiento de imágenes, 

(2022); Lei et al. (2023); Liu et al. 

Melanoma (MEL)  aprendizaje automático y análisis clínico para lograr (2023); Nawaz et al. (2021); Pereira 

una precisión y confiabilidad adecuada en la 

et al. (2022); Phan et al. (2023); Qiu 

detección y clasificación de melanoma. Asimismo, es 

et al. (2023); Quero-Caiza & Altuve 

fundamental contar con un conjunto de datos bien 

(2021); Thurnhofer-Hemsi et al. 

anotado y diverso, así como una validación rigurosa 

(2021); Wu et al. (2021); Yang & Lu 

del modelo para garantizar resultados eficientes. 

(2022); Yilmaz & Trocan (2021); 

Zaid et al. (2022); Zhang et al. 
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(2022); D. Zhao et al. (2023); H. Zhao 

et al. (2022) 

Aladhadh et al. (2022); Albraikan et 

Se considera que el Carcinoma de células basales 

al. (2023); Bibi et al. (2022); Karri et 

(BCC) implica una complejidad considerable debido a 

al. (2023); Kumar et al. (2022); Lan 

Carcinoma de 

la necesidad de identificar características sutiles y 

et al. (2022); Lei et al. (2023); 

células basales 

diferenciar lesiones cancerosas de benignas. 

Mansour et al. (2022); Yao et al. 

(BCC) 

Asimismo, se requiere un enfoque multidisciplinario 

(2022); Zaid et al. (2022); H. Zhao et 

y un conjunto de datos representativos para 

al. (2022) 

desarrollar un modelo preciso y confiable. 

Se considera que la Queratosis Actínica (AK) presenta 

una complejidad considerable debido a la necesidad 

Aladhadh et al. (2022); Albraikan et 

de identificar características específicas y diferenciar 

las lesiones precancerosas de otras afecciones de la 

al. (2023); Lan et al. (2022); Lei et al.  Queratosis 

piel. Asimismo, se requiere el uso de técnicas 

(2023); Mansour et al. (2022); 

Thurnhofer-Hemsi et al. (2021); Yao 

Actínica (AK) 

avanzadas de procesamiento de imágenes y 

algoritmos de aprendizaje automático, así como una 

et al. (2022); Zaid et al. (2022) 

validación rigurosa para garantizar resultados 

precisos y confiables en el diagnóstico de esta 

enfermedad cutánea. 

Se considera que la lesión vascular (VASC) presenta 

una complejidad considerable debido a la necesidad 

Aladhadh et al. (2022); Albraikan et 

de identificar características relacionadas con los 

al. (2023); Lan et al. (2022); Lei et al. 

vasos sanguíneos y la variabilidad en la apariencia de 

Lesión vascular 

(2023); Thurnhofer-Hemsi et al. 

las lesiones. Asimismo, se requiere técnicas 

(VASC) 

(2021); Yao et al. (2022); Zaid et al. 

avanzadas de procesamiento de imágenes, un 

(2022) 

conjunto de datos representativo y una validación 

rigurosa para lograr resultados precisos en el 

diagnóstico de estas afecciones cutáneas vasculares. 

Se considera que la lesión de Carcinoma de células 

escamosas (SCC) en imágenes dermatológicas 

conlleva una complejidad significativa debido a la 

Bibi et al. (2022); Kumar et al. 

Carcinoma de 

necesidad de identificar características específicas y 

(2022); Lei et al. (2023); Mansour et 

células 

distinguir las lesiones malignas de otras afecciones 

al. (2022); Zaid et al. (2022); H. Zhao  escamosas (SCC)  cutáneas. Requiere un enfoque multidisciplinario, et al. (2022) 

conocimientos especializados y técnicas avanzadas de 

procesamiento de imágenes y aprendizaje 

automático. 

Se considera que la enfermedad de Cáncer de mama 

presenta una complejidad alta debido a la 

Bing et al. (2023) 

Cancer de mama 

variabilidad y la heterogeneidad de la enfermedad. 

Debido a estos factores se requieren técnicas 

avanzadas de procesamiento de imágenes para la 

detección y clasificación. 

Se considera que la enfermedad de la Queratosis 

Albraikan et al. (2023); Kosgiker et 

seborreica implica una complejidad alta debido a las 

al. (2021); Liu et al. (2023); Mansour  Queratosis 

características variables y la similitud visual con otras 

et al. (2022); Maqsood & 

seborreica 

lesiones cutáneas. Por ello, requiere técnicas 

Damaševičius, (2023) 

avanzadas de procesamiento de imágenes para 

detectar y clasificarlas con precisión. 

Se considera que la lesión de Bowen implica una 

complejidad alta debido a la diversidad en la 

apariencia y la necesidad de distinguir entre lesiones 

Enfermedad de 

Yao et al. (2022) 

benignas y potencialmente malignas. Requiere 

Bowen (AK) 

técnicas avanzadas de procesamiento de imágenes y 

aprendizaje automático para detectar y clasificar las 

lesiones de manera precisa. 

Se considera que las lesiones de Carcinoma invasivo 

Carcinoma 

conlleva una complejidad considerable debido a la 

Alzubaidi et al. (2022) 

naturaleza agresiva y heterogénea de la enfermedad. 

invasivo 

Para lo cual requiere técnicas avanzadas de 

procesamiento de imágenes y aprendizaje automático 
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para la detección, caracterización y clasificación 

precisas de las lesiones. 

Se considera que las lesiones del Melanoma Acral 

(MA) presentan una complejidad alta debido a las 

Melanoma Acral 

características únicas de esta forma de melanoma. 

Abbas et al. (2021) 

(MA) 

Por lo que requiere técnicas de procesamiento de 

imágenes y aprendizaje automático para la detección 

y caracterización precisas de las lesiones. 

Se considera que las lesiones de la Psoriasis 

presentan cierta complejidad debido a la naturaleza 

Jiji et al. (2021) 

Psoriasis 

crónica y variable de las lesiones. Debido a ello, 

requiere técnicas de procesamiento de imágenes para 

la detección y clasificación precisa de las lesiones. 

Se considera que las lesiones de Nevus atípico tienen 

una complejidad alta debido a su naturaleza variable 

y potencialmente preocupante. Estos lunares 

presentan características inusuales y pueden tener un 

mayor riesgo de convertirse en melanoma. Por lo que, 

Quero-Caiza & Altuve (2021) 

Nevus atípico 

es necesario contar con un conjunto de datos 

anotados que incluya casos de nevus atípicos y 

melanoma, y validar el modelo utilizando datos 

independientes y la opinión de dermatólogos 

expertos. 

Se considera que las lesiones de Herpes Zoster (HZ) 

presentan una complejidad alta debido a las 

Herpes zóster 

características variables de esta enfermedad. Por lo 

Back et al. (2021) 

que requiere técnicas de procesamiento de imágenes 

(HZ) 

para detectar y caracterizar las lesiones cutáneas, así 

como la identificación de patrones y la evaluación de 

la gravedad. 


CONCLUSIONES 

Se identifican 7 librerías de software para el AID, lo cual evidencia que existen tecnologías disponibles en este campo. No obstante, a pesar de que estas tecnologías están documentadas, no hay muchas iniciativas para desarrollar estándares en este rubro, a nivel general se tienen librerías gráficas que son utilizadas en análisis de datos, reconocimientos de patrones, reconocimiento facial, reconocimiento de objetos, etc., pero pocas  trabajan  directamente  sobre  el  análisis  dermatológico,  esto  puede  deberse  a  la  estructura  no homogénea de las lesiones en la piel y los distintos tonos existentes, lo cual representa un reto significativo para crear el modelo computacional correcto. Con respecto a las lesiones, se identificaron 13, permitiendo inferir que existe una variedad de trastornos en la piel que requieren atención. La detección temprana de estas lesiones adquiere importancia significativa con el fin de mitigar las consecuencias y síntomas de su implicación. 

Respecto a las librerías utilizadas se identifica que la de mayor rendimiento es Pytorch, ya que demostró un alto aporte en la construcción y entrenamiento de modelos de inteligencia artificial. Sin embargo, posee una curva de aprendizaje muy alta, por lo que exige tener conocimientos previos de estructura de datos y gráficos dinámicos para su aplicación. Con relación a las lesiones, se observó que el Melanoma es el que mayor complejidad genera al ser evaluadas por visión computacional. A pesar de que la integración de técnicas de análisis computacional apoya en su identificación, el juicio clínico sigue siendo crucial, debido a la diversidad de factores que pueden presentar las lesiones de la piel en diferentes contextos. 

La revisión revela que existen herramientas informáticas robustas para las implementaciones de sistemas AID que permiten la identificación y clasificación de trastornos de la piel mediante el análisis de imágenes dermatológicas,  sin  embargo,  existen  otras  aplicaciones  que  se  podrían  implementar  con  relación  al análisis dermatológico. Una recomendación para futuras investigaciones sería la de integrar herramientas 14                                                                                        Rev. Cient. Sist. Inform. 4(1): e590; (Ene-Jun, 2024). e-ISSN: 2709-992X 
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IoT  en  el  proceso  de  análisis  de  modo  que  posibilite  la  transmisión  de  información  entre  dispositivos remotos dando lugar a la Telemedicina. Otra línea de investigación podría centrarse en la exploración de diversas herramientas Cloud que permita realizar  análisis más escalables debido a la  gran cantidad de centros de salud que brindan servicios de atención a diversos pacientes. 
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RESUMEN

El analisis de imagenes cutaneas desempefia un papel fundamental en el &mbito de la dermatologia, ya que
posibilita la deteccién tempranay precisa de diversas afecciones de la piel. No obstante, este proceso se enfrenta
a desafios significativos debido a la variabilidad de caracteristicas presentes en las lesiones cutaneas, tales como
texturas, tonalidades y la existencia de vellosidades en el contorno. En este articulo, se presenta una revision
sistematica de literatura sobre librerias informaticas utilizadas en el analisis de imagenes dermatoldgicas con
visién computacional. Esta investigacion se basa en la declaracién PRISMA y las bases de datos cientificas:
SCOPUS e IEEE Xplore para la blisqueda y tiene como objetivo identificar una amplia variedad de librerias
informaticas y lesiones cutaneas. Los resultados mostraron 7 librerfas y 21 lesiones dermatolégicas, que
contribuyen a un andlisis mas preciso y a un diagnéstico clinico més fiable para la deteccién oportuna de
trastornos cutdneos. En conclusion, la presente investigacion resalta librerfas informaticas que tiene un impacto
significativo en la mejora del diagnéstico clinico, lo cual es clave para el desarrollo de soluciones efectivas para
la salud de las personas.

Palabras clave: clasificacion dermatolégica; diagnéstico clinico; inteligencia artificial; lesiones cutaneas;
procesamiento de imagenes; segmentacion de piel

ABSTRACT

Skin image analysis plays a fundamental role in the field of dermatology, as it enables early and accurate
detection of various skin conditions. However, this process faces significant challenges due to the variability of
characteristics present in skin lesions, such as textures, tones, and the existence of villi on the contour. In this
article, a systematic review of literature on computer libraries used in the analysis of dermatological images with
computer vision is presented. This research is based on the PRISMA statement and scientific databases: SCOPUS
and IEEE Xplore for searching and aims to identify a wide variety of computer libraries and skin lesions. The
results showed 7 libraries and 21 dermatological lesions, which contribute to a more precise analysis and a more
reliable clinical diagnosis for the timely detection of skin disorders. In conclusion, this research highlights
computer libraries that have a significant impact on improving clinical diagnosis, which is key to the
development of effective solutions for people's health.

Keywords: dermatological classification; clinical diagnosis; artificial intelligence; skin lesions; image processing;
skin segmentation
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