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Abstract 

Image recognition and processing is a suitable tool in systems using machine 

learning methods. The addition of smartphones as complementary tools in the health 

area for diagnosis is a fact nowadays due to the advantages they present. Following 

the trend of providing tools for diagnosis, this research aimed to develop a prototype 

mobile application for the identification of oral lesions, including potentially malignant 

lesions, based on convolutional neural networks, as early detection of indications of 

possible types of cancer in the oral cavity. A mobile application was developed for 

the Android operating system that implemented the TensorFlow library and the 

Mobilenet V2 convolutional neural network model. The training of the model was 

performed by transfer learning with a database of 500 images distributed in five 

classes for recognition (Leukoplakia, Herpes Simplex Virus Type 1, Aphthous 

stomatitis, Nicotinic stomatitis, and No lesion). The 80% of the images were used for 

training and 20% for validation. It was obtained that the application presented at least 

80% precision in the recognition of four class. The f1-score and area under curve 

metrics were used to evaluate performance. The developed mobile application 

presented an acceptable performance with metrics higher than 75% for the 

recognition of three lesions, on the other hand, it yielded an unfavorable performance 

lower than 70% for identifying nicotinic stomatitis cases with the chosen dataset. 
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Uso de redes neuronales convolucionales en teléfonos inteligentes para la 

identificación de enfermedades bucales empleando un pequeño conjunto de 

datos 

Resumen 

El reconocimiento y procesamiento de imágenes es una herramienta adecuada en 

los sistemas que usan métodos de aprendizaje automático. La adición de teléfonos 

inteligentes como herramientas complementarias en el área de la salud para el 

diagnóstico es un hecho hoy en día por las ventajas que presentan. Siguiendo la 

tendencia de proporcionar herramientas para el diagnóstico, esta investigación tuvo 

como objetivo desarrollar una aplicación móvil prototipo para la identificación de 

lesiones bucales, incluyendo lesiones potencialmente malignas, basado en redes 

neuronales convolucionales, como la detección temprana de indicios de posibles 

tipos de cáncer en la cavidad bucal. Se desarrolló una aplicación móvil para el 

sistema operativo Android que implementó la librería de TensorFlow y el modelo de 

redes neuronales convolucionales Mobilenet V2. El entrenamiento del modelo se 

realizó por transferencia de aprendizaje con una base de datos de 500 imágenes 

distribuidas en cinco clases para el reconocimiento (Leucoplasia, Herpes Simple 

Virus Tipo 1, Estomatitis aftosa, Estomatitis nicotínica y Sin lesión). Se utilizó el 80% 

de las imágenes para el entrenamiento y el 20% para la validación. Se obtuvo que 

la aplicación presentó al menos 80% de exactitud en el reconocimiento de cuatro 

clases. Se usaron las métricas de f1-valor y área bajo la curva para evaluar el 

desempeño. La aplicación móvil desarrollada presentó un comportamiento 

aceptable con métricas mayores al 75% para el reconocimiento de tres lesiones, por 

otro lado, arrojó un desempeño desfavorable menor al 70% para identificar los casos 

de estomatitis nicotínica con el conjunto de datos elegido. 

Palabras clave: aprendizaje automático; diagnóstico bucal; identificación de 

enfermedades bucales; inteligencia artificial; medicina preventiva; odontología; 

tecnología médica; teléfonos inteligentes. 
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Uso de redes neurais convolucionais em smartphones para identificação de 

doenças bucais por meio de um pequeno conjunto de dados 

Resumo 

O reconhecimento e processamento de imagens é uma ferramenta adequada em 

sistemas que usam métodos de aprendizado de máquina. A incorporação dos 

smartphones como ferramentas complementares na área da saúde para o 

diagnóstico é um fato hoje pelas vantagens que apresentam. Seguindo a tendência 

de disponibilizar ferramentas de diagnóstico, esta pesquisa teve como objetivo 

desenvolver um protótipo de aplicativo mobile para identificação de lesões bucais, 

inclusive lesões potencialmente malignas, com base em redes neurais 

convolucionais, como a detecção precoce de indícios de possíveis tipos de câncer 

na região. cavidade oral. Um aplicativo móvel foi desenvolvido para o sistema 

operacional Android que implementou a biblioteca TensorFlow e o modelo de rede 

neural convolucional Mobilenet V2. O treinamento do modelo foi realizado por 

transferência de aprendizagem com um banco de dados de 500 imagens 

distribuídas em cinco classes de reconhecimento (Leucoplasia, Herpes Simplex 

Vírus Tipo 1, Estomatite aftosa, Estomatite nicotínica e Sem lesão). 80% das 

imagens foram utilizadas para treinamento e 20% para validação. Obteve-se que o 

aplicativo apresentou acerto de pelo menos 80% no reconhecimento de quatro 

classes. As métricas do valor f1 e da área sob a curva foram usadas para avaliar o 

desempenho. O aplicativo mobile desenvolvido apresentou comportamento 

aceitável com métricas superiores a 75% para o reconhecimento de três lesões, por 

outro lado, apresentou desempenho desfavorável inferior a 70% para identificar 

casos de estomatite nicotínica com o conjunto de dados escolhido. 

Palavras-chave: aprendizado de máquina; diagnóstico oral; identificação de 

doenças bucais; inteligência artificial; medicina preventiva; odontologia; tecnologia 

médica; telefones inteligentes. 
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I. INTRODUCCIÓN 

El diagnóstico de las enfermedades se basa en el reconocimiento y análisis de los 

hallazgos clínicos, referidos a los signos y síntomas alterados que el individuo 

presenta en un momento dado [1]. Un síntoma, es la percepción subjetiva del 

paciente relacionado con la enfermedad, mientras que el signo es registrado 

objetivamente por el profesional de la salud. Algunas manifestaciones son 

características de ciertas enfermedades, en otras, los estudios complementarios 

son indispensables para llegar al diagnóstico definitivo [2]. En el momento del 

examen clínico, la observación de la mucosa bucal y de la piel, son indicadores para 

orientar al experto a un diagnóstico presuntivo. 

Durante la inspección clínica, los profesionales de la salud se apoyan en 

herramientas manuales, electrónicas y de software para obtener un diagnóstico 

preciso. Entre las herramientas de software existentes, destacan las basadas en 

métodos de inteligencia artificial (IA) para simplificar y mejorar las actividades 

clínicas [3]. La continua evolución de la tecnología ha hecho que las herramientas 

de diagnóstico evolucionen e incluyan otros medios para desarrollar estas 

actividades a distancia. En este contexto, el uso de dispositivos móviles en las 

actividades de diagnóstico médico es cada vez mayor, un ejemplo de ello es la 

teleodontología, que ha impulsado el uso de múltiples plataformas de comunicación 

entre los pacientes y el odontólogo utilizando la cámara del teléfono para capturar 

la lesión y procesarla por aplicaciones móviles [4, 5]. En el mercado actual de 

aplicaciones, algunas apoyan tanto al médico como al paciente, aportando 

soluciones que incluyen el descarte de síntomas a través de múltiples preguntas, 

obteniendo un posible diagnóstico con base en las respuestas recibidas [6]. 

Actualmente, existen casos de aplicaciones que utilizan Redes Neuronales 

Artificiales (RNA) para identificar lesiones utilizando una base de datos de más de 

12000 imágenes, aplicaciones que tratan de diagnosticar mediante algún método 

de RNA, tomando una fotografía para dar un diagnóstico médico con un alto 

porcentaje de precisión [7]. Las Redes Neuronales Convolucionales (RNC) siguen 

siendo pioneras en los métodos de Aprendizaje Automático (AA) por su tolerancia 

a fallos y facilidad de inserción con la tecnología existente [8]. Estas RNC se pueden 
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configurar utilizando TensorFlow, una librería de código abierto para el 

entrenamiento y desarrollo de modelos de AA desarrollada por Google©. La unidad 

base es el tensor, que puede verse como una matriz de datos multidimensional que 

incluye información de la imagen como el ancho, la longitud en píxeles y cada canal 

de color [9]. 

Las herramientas actuales de IA que apoyan al odontólogo se basan en el análisis 

de imágenes radiográficas y de tomografía computarizada [10]. Sin embargo, la 

evidencia que apoyan el diagnóstico bucal de las enfermedades de los tejidos 

blandos utilizando la visión artificial, los teléfonos móviles y las imágenes clínicas 

son escasas y limitadas. Disponer de una aplicación móvil que pueda diagnosticar 

en tiempo real con una simple imagen utilizando el hardware y el software de los 

teléfonos inteligentes en tiempo real es ventajoso, ya que puede utilizarse para guiar 

a los profesionales de la salud a la hora de realizar un diagnóstico más preciso. 

Estas herramientas pueden servir de apoyo para aquellos odontólogos que trabajan 

y realizan actividades en zonas rurales donde el acceso a un especialista es difícil 

y complicado. En este sentido, el propósito de este trabajo fue desarrollar un 

prototipo de aplicación móvil para la identificación de lesiones bucales basado en 

redes neuronales convolucionales.  

 

II. METODOLOGÍA 

En el presente apartado se describen los datos, técnicas y metodología utilizada 

para el desarrollo del proyecto. 

 

A. Conjunto de datos 

El conjunto de datos utilizado en este trabajo se construyó con imágenes 

encontradas en internet para cada enfermedad utilizando la búsqueda web. Se 

usaron 500 imágenes diferentes distribuidas en 5 clases de la siguiente manera: 97 

imágenes de leucoplasia, 101 imágenes de estomatitis aftosa, 74 imágenes de 

estomatitis nicotínica, 110 imágenes de VHS-1 y se incluyó 118 imágenes de la 

clase sin enfermedad/no reconocida, disminuyendo los falsos positivos y mejorando 

el rendimiento al clasificar. Para evitar el sobreentrenamiento de la RNC se hicieron 
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transformaciones lineales aleatorias como acercamientos y rotaciones a cada 

imagen, aumentando el conjunto de datos al menos ocho veces del conjunto 

original. En caso particular del VHS-1 se utilizaron imágenes para probar la función 

de extracción de características realizada por la RNC móvil usada.  

 

B. Modelo usado 

El modelo usado para la aplicación móvil fue Mobilenet V2, ya que presenta el mejor 

modelo de punto flotante para aplicaciones de visión móvil. Este modelo ofrece una 

red neuronal profunda ligera cuya arquitectura utiliza convoluciones separables en 

profundidad, combinando esta convolución con normalización por lotes y funciones 

rectificadoras lineales, adicionalmente se usó softmax como función clasificadora 

final. El conversor integrado de la API de TensorFlow lite generó el modelo 

compatible con aplicaciones móviles. 

 

C. Descripción y requisitos de la aplicación 

La aplicación móvil desarrollada posee dos actividades y un servicio general. El 

servicio de reconocimiento prepara la imagen, carga al modelo de RNC, analiza la 

imagen, realiza inferencias y muestra los resultados. El modelo de reconocimiento 

transforma el mapa de bits recibido a un tensor que es entendido por TensorFlow 

para ejecutar el modelo devolviendo la probabilidad de inferencia a través de una 

lista dinámica con los porcentajes de confianza. Adicionalmente se permite elegir 

cual CPU realiza la inferencia (CPU o API de redes neuronales como acelerador de 

hardware). La información referente al tamaño del cuadro, el recorte, la rotación y 

el tiempo de inferencia se despliega en una pestaña (Figura 1). La versión de 

Android a la que va dirigida la aplicación es Android 9, siendo la mínima Android 

4.4.2 para su ejecución y las pruebas se realizaron en un dispositivo Nokia 7.1 con 

la versión 9 de Android.  
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Fig. 1. Captura de pantalla de la aplicación en ejecución. 

 

D. Preparación de los datos y entrenamiento 

El conjunto de datos se dividió aleatoriamente en dos, un 80% para el entrenamiento 

y un 20% para las pruebas y validación. El preprocesamiento de las imágenes 

incluyó además de las transformaciones lineales, adaptar la imagen a un objeto 

RGB de 640x480px. Para ahorrar en tiempo de entrenamiento y de cómputo se 

aplicó el método de transferencia de aprendizaje del modelo de RNC ImageNet, 

usando para ello Google colaboratory y Tensorflow.  

 

III. RESULTADOS 

Se probó el rendimiento y la validación de la aplicación móvil con 102 imágenes. El 

tiempo de inferencia durante las pruebas no superó los 500ms. Para establecer una 

relación medible entre los valores reales y los valores predichos se realizó la matriz 

de confusión con datos desbalanceados que se muestra en la Figura 2. Los 

resultados del análisis de dicha matriz están descritos en la Tabla 1, la cual resume 

los hallazgos de verdaderos positivos (VP), falsos positivos (FP), falsos negativos 
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(FN) y verdaderos negativos (VN) para cada clase. Se obtuvo un índice de Kappa 

de 0,739 para medir la concordancia.  

    

 

Fig. 2. Matriz de confusión para el conjunto de datos desbalanceados. 

 

Tabla 1. Resultados del análisis de la matriz de confusión. 

Clases Total  
Verdaderos 

Total  
Identificados 

VP FP FN VN 

Estomatitis  
aftosa 

21 29 19 10 2 71 

VHS-1 22 25 21 4 1 76 

Leucoplasia 20 16 15 1 5 81 

Estomatitis 
nicotínica 

15 7 6 1 9 86 

No lesión 24 25 20 5 4 73 

 

Los resultados del análisis de la matriz de confusión permitieron generar métricas 

para comparar el desempeño de cada una de las clases del modelo entrenado 

(Tabla 2). Las métricas usadas fueron exactitud, precisión, sensibilidad, 

especificidad, valor-f1 y área bajo la curva (ABC) que se muestra en la Figura 3. Se 

observó que la clase VHS-1 presentó mejor desempeño en exactitud y precisión, la 

clase leucoplasia fue la más sensible en este conjunto de pruebas y la clase 
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estomatitis nicotínica la más específica. Para comparar el desempeño general entre 

ellas se usó las métricas ABC y f1-valor, resultando la clase VHS-1 con mejor 

desempeño y la clase estomatitis nicotínica con un rendimiento desfavorable.  

 

Tabla 2. Métricas de desempeño para cada clase. 

Clases Exactitud Precisión Sensibilidad Especificidad Valor-F1 ABC 

Estomatitis  
aftosa 

0.8824 0.6552 0.9048 0.8765 0.7600 0.8907 

VHS-1 0.9510 0.8400 0.9545 0.9500 0.8936 0.9523 

Leucoplasia 0.9412 0.9375 0.7500 0.9878 0.8333 0.8689 

Estomatitis  
nicotínica 

0.9020 0.8571 0.4000 0.9885 0.5455 0.6943 

No lesión 0.9118 0.8000 0.8333 0.9359 0.8163 0.8846 

 

 

Fig. 3. Curva ROC para cada enfermedad. 

 

IV. DISCUSIÓN 

El modelo implementado se fundamentó en RNC para el reconocimiento de un 

grupo de lesiones bucales, usando para ello la red Mobilenet V2 preentrenada con 

ImageNet, la cual se caracteriza por ser una gran base de datos con varias 

categorías que incluyen plantas, flores, animales, objetos entre otras, con 

excelentes resultados al momento de clasificar [11,12]. Esta es la razón por la cual 

se consideró este modelo para realizar la trasferencia de aprendizaje. Se han 

descrito en la literatura sistemas de reconocimiento de lesiones que usan 

transferencia de aprendizaje con los modelos de redes AlexNet [11], VGGNet 

[13,14] y ResNet [12,15-18], cuyo desempeño es similar al modelo usado para este 
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trabajo. En cuanto al entrenamiento del modelo se ha evidenciado en diferentes 

investigaciones el uso TensorFlow para aplicaciones móviles de reconocimiento de 

enfermedades por visión artificial con buenos resultados [12,16,20,21]. 

Cuando se trabaja con imágenes de la cavidad bucal, es difícil encontrar un gran 

número de fotografías para cada caso de estudio. Una de las limitaciones son el 

consentimiento de los pacientes para el uso de sus imágenes y la incertidumbre 

sobre la privacidad de los datos de estas [22]. La naturaleza del entrenamiento de 

los modelos de RNC para la identificación de lesiones requiere de un gran banco de 

imágenes. En este trabajo el número de ítems por clases fue pequeño, alrededor de 

100 imágenes, lo que implicó usar el método de transformaciones lineales, 

acercamiento y rotaciones aleatorias para ampliar la base de datos al momento del 

entrenamiento [9], esta técnica también fue usada por Jae‐Hong et al. en su 

investigación para la clasificación de lesiones en imágenes radiográficas logrando 

un reconocimiento mayor del 90% en sus clases [23].  

Durante las pruebas y validación, al utilizar Tensorflow Lite, se obtuvo un tiempo de 

inferencia inferior a los 500ms, lo que resulta excelente cuando se usa como 

herramienta de diagnóstico en tiempo real. Este tiempo se considera rápido para la 

identificación, así como también lo es el cambio de porcentaje de certeza arrojado 

cuando se identifica la lesión. El reconocimiento de las imágenes no es directo, sino 

hecho en base a la probabilidad de pertenecer a una de las clases programadas en 

el modelo. 

La aplicación desarrollada presentó para la identificación de lesiones de tipo VHS-

1, estomatitis aftosa y leucoplasia un desempeño aceptable y un rendimiento 

desfavorable para el reconocimiento de lesiones de tipo estomatitis nicotínica. A 

diferencia de otras aplicaciones esta se basa en el reconocimiento clínico de varias 

lesiones bucales tomando en cuenta la observación y la visión por computadora 

desde un teléfono inteligente. Se ha evidenciado que sistemas de reconocimiento 

de lesiones similares presentan un desempeño menor al obtenido en esta 

investigación, alrededor del 75% [14,24-27] usando preprocesamiento de las 

imágenes y un conjunto de datos superior al empleado en este trabajo. Sin embargo, 

estudios han descrito que un buen rendimiento en la predicción debe ser mayor del 

https://doi.org/10.19053/01211129.v30.n55.2021.11846


Jesús-David González, Jormany Quintero-Rojas 

 

Revista Facultad de Ingeniería (Rev. Fac. Ing.) Vol. 30 (55), e11846. Enero-Marzo 2021. Tunja-Boyacá, 
Colombia. L-ISSN: 0121-1129, e-ISSN: 2357-5328.  

DOI: https://doi.org/10.19053/01211129.v30.n55.2021.11846  

90% [12,16,23,28,29]. Un estudio similar usó reconocimiento de lesiones tipo 

estomatitis aftosa y VHP-1 con resultados mayores del 90% usando un conjunto de 

datos de 200 imágenes y el método de bosque aleatorio como método de 

reconocimiento [8]. 

Con base a las métricas obtenidas la clase con mejor desempeño general fue VHS-

1, sin embargo, en cuanto a los atributos de precisión y especificidad otras clases 

obtuvieron un mejor rendimiento. A pesar de que la clase estomatitis nicotínica 

obtuvo métricas desfavorables y poco aceptables, tuvo el mejor desempeño en 

cuanto a la especificidad, esto es debido al conjunto de imágenes que fue usado 

para el entrenamiento de la red, a pesar de tener una sensibilidad del 40% su 

especificidad fue del 99%. La baja sensibilidad de esta clase se fundamentó en la 

similitud de las imágenes de entrenamiento con otras clases, lo que reduce la tasa 

de reconocimiento de VP. Sin embargo, al comparar estas métricas con el estudio 

de A. Rana et al. se aprecia que los resultados de este trabajo fueron superiores a 

pesar de contar con un conjunto de datos similar [21]. 

 

V. CONCLUSIONES 

Los sistemas de reconocimiento de lesiones implementados usando métodos de 

aprendizaje automático deben presentar un buen desempeño, para minimizar la 

tasa de falsos positivos y falsos negativos. La aplicación desarrollada mostró un 

rendimiento aceptable para tres lesiones elegidas, sin embargo, los resultados 

reflejan que este modelo necesita mejoras en el proceso de entrenamiento de la 

red. El poder efectuar el reconocimiento de forma local en tiempo real usando 

teléfonos inteligentes presenta una gran ventaja para el uso de esta aplicación como 

herramienta de diagnóstico en áreas remotas sin acceso a internet. 

Esta aplicación serviría como aliada para los odontólogos en actividades de 

diagnóstico clínico precoz de lesiones potencialmente malignas que pueden 

evolucionar a patologías más complicadas como cáncer bucal. Por esta razón se 

deben continuar investigaciones en el área para mejorar las características del 

modelo de RNC, como por ejemplo aumentar el número de imágenes para el 

entrenamiento, separación de las características clínicas de la lesión para aumentar 
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la tasa de verdaderos positivos y permitir la incorporación de otros datos para 

mejorar el diagnóstico usando datos adicionales.  
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