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Resumen —  El presente trabajo describe el disefio,
desarrollo e implementacién de una aplicacién mévil capaz
de identificar el tipo de piel facial (normal, grasa, seca)
a partir de una imagen proporcionada por el usuario.
La soluciéon se fundamenta en un sistema hibrido que
integra una red neuronal convolucional (CNN), utilizada
como extractor de caracteristicas, y una red autoorganizada
(SOM), encargada de clasificar los vectores latentes en
clusters representativos del tipo de piel. La arquitectura de la
aplicacién combina procesamiento local (captura y seleccién
de imagen, seleccién de tono de piel) con servicios remotos
alojados en Hugging Face Spaces, accesibles a través de una
API REST. El modelo alcanzé niveles de precisién superiores
al 90% en pruebas controladas. La implementaciéon mdvil
en Android Studio con Kotlin permitié lograr una interfaz
amigable y funcional, compatible con dispositivos modernos.
Este enfoque demuestra ser una alternativa eficiente, accesible
y ampliable para la evaluacién dermatolégica automatizada.
Palabras clave — Redes neuronales, tipo de piel, CNN,
SOM, clasificacién no supervisada.

I. INTRODUCCION

La piel facial constituye el 6érgano mds expuesto y visible
del cuerpo humano. Su condicién no solo es reflejo de la
salud y estética individual, sino que desempefia un papel
crucial en la seleccién de productos cosméticos apropiados
y en la prevencién de afecciones dermatoldgicas como el
acné, la dermatitis y la resequedad severa [l]. Factores
ambientales y fisiol6gicos —como la radiacion solar, el clima,
la contaminacion, el estrés o las variaciones hormonales—
inciden en las caracteristicas de la piel facial, favoreciendo
que ésta se manifieste como grasa, seca o equilibrada [2]. La
identificacion precisa del tipo de piel resulta fundamental para
la personalizacion de rutinas de cuidado y para la prevencién
de dafios cutdneos en distintos segmentos poblacionales.

En la actualidad, la investigaciéon ha demostrado que la
IA puede aplicarse eficazmente al andlisis de imdgenes
faciales para la deteccion y clasificaciéon automatizada de
tipos de piel [3], [2], [4]. Las soluciones supervisadas,
especialmente aquellas basadas en CNN, han alcanzado
elevadas precisiones; no obstante, suelen requerir grandes
volimenes de datos etiquetados para su entrenamiento
adecuado.

Segin la literatura reciente, las redes SOM permiten
efectuar agrupamientos no supervisados, lo que resulta

especialmente eficiente en contextos donde la anotacién
de datos es limitada [5]. El investigador [6] introdujo
esta arquitectura como un método efectivo para mapear
entradas multidimensionales preservando la topologia de los
datos. Ademads, se ha reportado la eficacia de las SOM
en aplicaciones de clasificacién dérmica implementadas en
dispositivos méviles [5].

Por otra parte, la presencia de maquillaje puede alterar
significativamente las caracteristicas visuales reales de la
piel y, en consecuencia, dificultar su clasificacién automadtica
mediante IA. Para abordar este desafio, se han desarrollado
enfoques que emplean autoencoders, arquitecturas VGG16 y
métodos de andlisis de textura, logrando detectar el maquillaje
con precisiones elevadas [7], [8], [9], [10].

Diversas revisiones sistemdticas han evidenciado tanto el
potencial como los limites actuales de las técnicas basadas
en aprendizaje profundo en el dmbito dermatolégico [1].
Asimismo, se han implementado aplicaciones moviles
orientadas al diagndstico facial y a la recomendacién
personalizada de productos o rutinas [11]. Otros trabajos
exploran el uso de machine learning para la clasificacién
automdtica de fototipos cutdneos y enfermedades de la
piel [12], [13].

En este contexto, se plantea una solucién dual compuesta
por una CNN, empleada como método de extracciéon de
caracteristicas, y una red SOM para la clasificaciéon del
estado de la piel facial. La propuesta incluye el desarrollo
de una aplicacién en Android Studio utilizando Kotlin, capaz
de capturar imdgenes, ejecutar preprocesamiento visual y
clasificar automaticamente el tipo de piel mediante el modelo
entrenado.

II. MATERIALES Y METODOS

El sistema utiliza dos modelos: (i) una CNN EfficientNetBO
como extractor de caracteristicas y (ii) una red SOM
como clasificador no supervisado, ambos expuestos como
microservicios RESTful mediante FastAPI. El procedimiento
completo de entrenamiento se resume en el algoritmo 1.

A. Recursos computacionales

Se emplearon Torchvision, PyTorch, scikit-learn, OpenCV
y matplotlib. E1 SOM se entrené en GPU (NVIDIA GeForce
RTX 3050) usando JupyterNotebook, Visual Studio Code y
se guardé en formatos .pt y .npy. EfficientNetBO solo se
us6é en modo inferencia. Para la inferencia en produccién,
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se desplegaron microservicios REST mediante FastAPI (en
Hugging Face Spaces), segmentados por tono de piel.

B. Conjunto de datos

El conjunto de datos se cre6 manualmente a partir
de imdgenes faciales clasificadas en tres categorias (piel
grasa, normal y seca), siguiendo criterios dermatolégicos
establecidos por expertos y caracteristicas fotograficas como
textura, brillo y porosidad. Las capturas se realizaron en
entornos controlados y sin maquillaje para evitar sesgos,
durante la extraccién de caracteristicas. El dataset incluye
diversidad étnica con subconjuntos separados para tonos de
piel oscura, morena y blanca, con aproximadamente 100
imdgenes por clase y tono, totalizando alrededor de 900
imdgenes. Se dividi6 en 80 % para entrenamiento y 20 % para
validacion, estratificado por clase.

C. Preprocesamiento, arquitectura y entrenamiento

El siguiente algorimto brinda un visualizacién de como se
procedié con el entrenamiento.

Algorithm 1 Entrenamiento no supervisado del modelo
CNN-SOM
Require: Dataset de imagenes faciales etiquetadas en {grasa,
normal, seca}, EfficientNetBO preentrenada, tamafio de
SOM 20 x 20, o9, ag, T = 20000 iteraciones
Ensure: Pesos entrenados del SOM y matriz de etiquetas
dominantes
1: Inicializar lista £ « []
2: for all imagen € Dataset do
3: Preprocesar: convertir a RGB, redimensionar a 224 X
224, normalizar
4: e «— EfficientNetBO(imagen) » Embedding de 1280
dimensiones
5: Afiadir e a E
6: end for
7: Inicializar SOM(20 x 20) con pesos aleatorios
8
9

:fort—1toT do

a— ag(1-t/T), o« oo(l1-1t/T)

10 Elegir aleatoriamente embedding e € E

11: Encontrar BMU u = argmin, ||e — w,||

12: for all neurona n en vecindad de u (radio o) do
13: Wy — wy +ale —wy)

14: end for

15: end for

16: Asignar etiquetas:

17: for all neurona n do

18: ¢, < mayoria de clases de embeddings mapeados en
n

19: end for

20: Guardar pesos SOM en .pt y matriz {{,} en .npy

realiz6 durante 20000 iteraciones mediante un esquema
no supervisado, donde las etiquetas reales se emplearon
Unicamente en la etapa de evaluacién para medir la calidad
de la agrupacién. La implementacién completa se resume en
el Algoritmo 1, y los resultados se almacenaron en formato
.pt (pesos) y .npy (matriz de etiquetas dominantes).

III. ANALISIS Y MATRIZ DE CONFUSION PARA LA RED SOM

El modelo SOM se entrena de forma no supervisada,
asignando a cada neurona la clase mayoritaria de los
embeddings mapeados durante el proceso de entrenamiento,
como se detalla en el algoritmo 1. En este esquema,
las etiquetas reales se utilizan exclusivamente durante la
evaluacion, sin intervenir en la fase de aprendizaje.

Para evaluar el rendimiento del modelo y cuantificar la
calidad de la agrupacién, se empled la matriz de confusion,
la cual compara las etiquetas verdaderas con las predicciones
obtenidas. Cada elemento M, ; de la matriz representa el
nimero de muestras cuya clase real es i y que fueron
clasificadas como j:

N
Mij =) (k=i A 9=, (M
k=1

donde:

= y; es la etiqueta real de la muestra k.

= J es la etiqueta predicha por el modelo para la muestra
k.

= N es el nimero total de muestras evaluadas.

= ) es la funcién indicadora, que toma el valor 1 si la
condicion es verdadera y O en caso contrario.

En este contexto, la matriz de confusidon permite identificar
aciertos y errores por clase, proporcionando una visualizacién
directa del desempefio del modelo en cada grupo de piel
analizado (oscura, morena y blanca).

A. Métricas de evaluacion utilizadas

Con el objetivo de complementar la interpretacion visual
de la matriz de confusion y disponer de indicadores
cuantitativos, se emplearon tres métricas cldsicas en el
andlisis de clustering. Estas métricas comparan la asignacién
final de cada imagen a su neurona ganadora (Best Matching
Unit, BMU) con su clase real, ofreciendo una visién integral
de la calidad de agrupamiento lograda por el modelo SOM.

Al. Pureza (Purity)

La pureza evalda la proporciéon de muestras correctamente
asignadas al cluster dominante en cada grupo. Un valor
cercano a 1| indica que los elementos de cada cluster
pertenecen principalmente a una sola clase. Se define
formalmente como:

N R

Todas las imdgenes se convirtieron a formato RGB, se Purity = N ija_lxle nLjl, @
redimensionaron a 224x224 px y se normalizaron segun los k=1
requerimientos de EfficientNetB0. Este modelo, preentrenado donde:
en ImageNet, se emple6 como extractor congelado para = K es el niimero total de clusters (o neuronas activas en
generar embeddings de 1280 dimensiones, los cuales fueron el SOM).
estandarizados y utilizados como entrada a una SOM = Cy representa el conjunto de muestras asignadas al
de tamano 20 x 20. El entrenamiento de la SOM se cluster k.
5'" LACCEI International Multiconference on Entrepreneurship, Innovation and Regional Development - LEIRD 2025 2

“Entrepreneurship with Purpose: Social and Technological Innovation in the Age of AI” - Virtual Edition, December 1 — 3, 2025



= L; es el conjunto de muestras que pertenecen a la clase
J-

A2. Indice de Informaciéon Mutua Normalizada (NMI)

La NMI mide la informacién compartida entre la
distribucion de clusters y las clases reales, normalizandola
para que sus valores estén entre 0 y 1. Esto permite
comparar diferentes modelos o configuraciones sin depender
del nimero de clusters:

2-1(Y;Y)

NMI(Y, ) = HO) + A

3)

donde:

» /(Y;¥) es la informacién mutua entre las etiquetas
reales Y y las predichas Y.

= H(-) corresponde a la entropia de la distribucion
respectiva.

Valores cercanos a 1 indican que los clusters corresponden
de manera muy precisa a las clases reales.

A3. Indice de Rand Ajustado (ARI)

El ARI cuantifica el grado de coincidencia entre las
asignaciones de clusters y las etiquetas reales, ajustando el
célculo para descontar la coincidencia que podria producirse
por azar. Su valor varfa entre -1 y 1, donde 1 indica una
correspondencia perfecta:

RI - E[R]]

ARl = ————,
max(RI) — E[RI]

“)
donde RI es el Indice de Rand cldsico y E[RI] representa
su valor esperado bajo una asignacién aleatoria.

B. Implementacion y reproducibilidad

El célculo de estas métricas, junto con la generacién de
las matrices de confusién, se implement6 en el train.py
del proyecto, cuyo cédigo fuente completo se encuentra
disponible en: Scripts del proyecto.

Este enfoque garantiza la reproducibilidad de los resultados
y permite ajustar los pardmetros del SOM y el nimero de
iteraciones para futuros experimentos.

En el caso de las personas con tono de piel oscura,
el modelo alcanzé una purity de 0.98, NMI de 0.94
y ARI de 0.96, lo cual indica que la SOM logr6 una
segmentacién consistente y con bajo grado de solapamiento
entre clases, estos resultados provienen de la ejecucién del
archivo train.py en modo consola que genera un archivo
metrics. json dentro de una carpeta de salida segtn lo
establecido en el archivo de entrenamiento por consola.

Ademds del andlisis cuantitativo, se generaron
visualizaciones graficas que permiten observar la separacién
entre clases reales y el comportamiento topolégico del mapa
autoorganizado. Estas incluyen diagramas de PCA, heatmaps
de ocupacién de neuronas y matrices de confusién, que
facilitan la interpretacién visual de los resultados.

La Fig. 1 muestra la proyeccion en dos dimensiones
de los vectores de caracteristicas obtenidos por la red
EfficientNetBO, utilizando el algoritmo de reduccién de
dimensionalidad PCA. Los puntos estdn coloreados segin
la etiqueta real del tipo de piel: graso (rojo), normal

(verde) y seca (azul), y puede observarse que existe
cierta superposiciéon entre clases y, ademds, se evidencian
regiones del espacio donde las clases tienden a agruparse,
lo cual sugiere que la CNN logré extraer caracteristicas
representativas del tipo de piel. Ademds, en la Fig. 2
se representa la misma proyeccion PCA, pero esta vez
coloreando los puntos segin la neurona ganadora asignada
por el SOM. Esto permite observar cémo el SOM
ha segmentado el espacio de caracteristicas latentes en
agrupaciones propias. Los colores indican a qué celda del
mapa SOM fue asignada cada imagen, evidenciando una
particién no supervisada del conjunto de datos.

PCA - Embeddings coloreados por tipo de piel real
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Figura 1: Distribucion PCA de los embeddings faciales (piel oscura)
coloreados por tipo de piel real
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Figura 2: Proyeccion PCA de los embeddings (piel oscura) coloreados por
neuronas ganadoras del SOM

La Fig. 3 presenta un heatmap de ocupacién del SOM,
donde cada celda de la cuadricula representa una neurona
y el valor indica cudntas imdgenes fueron clasificadas
por esa neurona en particular. Las zonas en rojo indican
alta concentracién de muestras, mientras que las zonas
en azul claro o blanco indican baja actividad. Este tipo
de visualizacién permite identificar regiones densamente
pobladas del mapa, que suelen corresponder a grupos de
imdgenes similares entre s, asi como nodos con poca o nula
actividad, que podrian estar subutilizados.
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https://20b3010069.notion.site/Scripts-3dd2207ed9704cffa3fe03463abd4c1c?source=copy_link

Heatmap - Distribucion de imagenes por neurona SOM
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Figura 3: Mapa de calor de ocupacién del SOM segtin nimero de imagenes
asignadas por neurona

A fin de evaluar la capacidad de generalizacion
del modelo sobre distintos tonos dérmicos, se repitid
el procedimiento de entrenamiento y visualizaciéon para
imagenes correspondientes a personas con tono de piel
morena. Se obtuvieron las siguientes métricas cldsicas de
andlisis de agrupamiento no supervisado: purity de 0.88, NMI
de 0.64 y ARI de 0.69.

La Fig. 4 representa la proyeccién en dos dimensiones
de los vectores de caracteristicas generados por la CNN,
coloreados por clase real. A pesar de la presencia de cierta
superposicion, se observa una tendencia a la formacién de
grupos diferenciables entre las clases grasa (rojo), normal
(verde) y seca (azul), lo cual indica que el modelo pudo
capturar patrones relevantes incluso en presencia de tono
dérmico moreno. Ademds, en la Fig. 5 se muestra la
segmentacién del espacio latente efectuada por la red SOM
sobre los embeddings del conjunto de piel morena. Cada
color representa una neurona distinta del mapa SOM (20
x 20), permitiendo observar cémo el modelo ha agrupado
automdticamente las imdgenes en cldsteres topolégicamente
organizados.

PCA - Embeddings coloreados por tipo de piel real
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Figura 4: Distribucion PCA de los embeddings faciales (piel morena)
coloreados por tipo de piel real

PCA - Embeddings coloreados por neurona SOM
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Figura 5: Proyeccién PCA de los embeddings (piel morena) coloreados por
neuronas ganadoras del SOM
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Figura 6: Mapa de calor de ocupacion del SOM (piel morena): distribucién
de imdgenes por neurona

Ademds, en la Fig. 6 El heatmap indica cudntas imagenes
fueron asignadas a cada celda del SOM. Las zonas mds
calidas (rojo) sefialan neuronas altamente activas, que
concentran patrones comunes del conjunto facial moreno.
Este tipo de visualizacién es ttil para identificar regiones con
mayor carga representativa y evaluar la cobertura del mapa.

Finalmente, se entrend y evalué el modelo SOM sobre
el subconjunto de imdgenes correspondientes a personas
con piel blanca. Al igual que en los casos anteriores, se
obtuvo métricas de rendimiento no supervisado del SOM
para este grupo: purity de 0.87, NMI de 0.62 y ARI de
0.65. En la Fig. 7 se representa los embeddings extraidos
por la CNN y reducidos a dos dimensiones mediante PCA.
Los puntos estdn etiquetados por clase real (grasa, normal,
seca), permitiendo observar parcialmente la separaciéon de
clases en el espacio latente, pese a cierto solapamiento
natural. También, en la Fig. 8 cada punto representa una
imagen facial, asignada a una neurona especifica del SOM
(20 x 20). Se puede observar que el SOM logré una
particién del espacio coherente, distribuyendo las muestras
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en agrupamientos organizados topolégicamente, sin requerir
etiquetas durante el entrenamiento.

PCA - Embeddings coloreados por tipo de piel real
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Figura 7: Distribucion PCA de los embeddings faciales (piel blanca)
coloreados por tipo de piel real
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Figura 8: Proyeccién PCA de los embeddings (piel blanca) coloreados por
neuronas ganadoras del SOM
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Figura 9: Mapa de calor de ocupacién del SOM (piel blanca): distribucién

de imdgenes por neurona
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La Fig. 9 muestra cdmo se distribuyeron las imdagenes
sobre el mapa autoorganizado. Las celdas mds célidas (rojo)
contienen mayor cantidad de imdgenes, mientras que las
mads frias (azul) representan nodos menos utilizados. Esta
informacién es util para analizar el comportamiento del
SOM vy su capacidad para representar diversidad dentro del
subconjunto de piel clara.

Las Figuras 10, 11 y 12 presentan las matrices de confusioén
obtenidas por el modelo SOM para los tres grupos de tono
de piel: oscura, morena y blanca, respectivamente.

En la Fig. 10, correspondiente al grupo con piel oscura, se
observa un alto nivel de precisién en la clasificacién de los
tres tipos de piel, destacando especialmente la clase “seca”,
con 100 aciertos sobre 100 muestras. Aunque se presenta
una ligera confusién entre las clases “graso” y “normal”,
la segmentacion general lograda por el modelo es altamente
precisa.

En la Fig. 11, que representa el grupo de piel morena, el
modelo mantiene un rendimiento positivo, con 91 aciertos en
la clase “graso” y 99 en la clase “normal”. No obstante, se
evidencia una mayor dificultad para identificar correctamente
la clase “seca”, la cual fue confundida en 12 ocasiones con
“graso” y en otras 12 con “normal”. Este resultado sugiere
un mayor solapamiento de caracteristicas dérmicas en este

grupo.

Finalmente, en la Fig. 12, correspondiente al grupo con
piel blanca, se mantienen buenos niveles de precisién en las
clases “normal” (98 aciertos) y “graso” (89 aciertos). Sin
embargo, la clase “seca” contintia presentando confusion,
siendo etiquetada incorrectamente como ‘“‘graso” en 13
ocasiones y como “normal” en otras 12. Estos resultados
reflejan que, si bien el modelo SOM ofrece una clasificacién
robusta, la distincidn de la clase “seca” sigue siendo el mayor
desafio, particularmente en tonos de piel mds claros, donde
las texturas faciales tienden a solaparse visualmente.

Matriz de Confusion - SOM (Piel oscura)

100

graso

80

60

Real
normal

- 10

-20

seca

!
normal
Predicho

]
graso

Figura 10: Matriz de Confusién del modelo SOM aplicado a imdgenes de
personas con piel oscura
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Matriz de Confusién - SOM (Piel morena)

80

graso

60

Etiqueta real
normal

- 40

-20

seca

I
normal
Prediccion

I
graso

Figura 11: Matriz de Confusién del modelo SOM aplicado a imédgenes de
personas con piel morena

Matriz de Confusion - SOM (Piel blanca)

graso

80

60

normal

Etiqueta real

- 40

-20

seca

I
normal
Prediccion

graso

Figura 12: Matriz de Confusién del modelo SOM aplicado a imdgenes de
personas con piel blanca

IV. IMPLEMENTACION DE LA APLICACION MOVIL

A. Estrategia general de la implementacion

La estrategia de implementacién mévil se centr6 en crear
una aplicacién ligera, intuitiva y funcional, que permita al
usuario obtener una clasificacion precisa del tipo de piel facial
de forma rdpida y sin necesidad de conocimientos técnicos.
Para lograrlo, se definieron los siguientes objetivos clave: -
Utilizar un enfoque modular donde el modelo de clasificacién
no esté embebido en el APK, sino alojado externamente
mediante Hugging Face Spaces para facilitar la actualizacién
sin recompilar la app. - Incorporar una interfaz accesible
basada en botones y seleccién por Spinner, compatible
con cualquier dispositivo Android moderno (SDK 24+). -
Permitir dos formas de entrada de imagen: seleccion desde
galeria o captura desde la cdmara, con el respectivo manejo
de permisos. - Optimizar la experiencia de usuario con
retroalimentacién visual (imagen cargada), mensajes Toast
y manejo de errores por conexién o prediccion fallida. -

Garantizar flexibilidad mediante una arquitectura orientada
a servicios REST, lo cual permite usar diferentes endpoints
segin el tono de piel sin modificar la l6gica base. Esta
estrategia permiti6 desacoplar el modelo de la interfaz y
asegurar escalabilidad en futuras versiones (por ejemplo,
para incluir prediccién de maquillaje, recomendaciones de
productos, historial del usuario, etc.).

B. Arquitectura general de la app

La aplicacién estd organizada en los siguientes
componentes clave: interfaz grafica (UI), gestion de
imdgenes, procesamiento y api layer. La interfaz gréfica
ha sido basada en ConstraintLayout, ya que muestra
los elementos principales: botones, imdgenes, spinner y
resultado. A su vez, la gestién de imdgenes consiste en darle
al usuario la opcién de subir una foto o tomarse una foto
desde su propia camdra. El procesamiento para obtener un
resultado se realiza mediante una solicitud HTTP POST
enviando la imagen al Space correspondiente mediante
Retrofit. Ademads, el API layer encapsula la 16gica de red en
una interfaz APIService que comunica con los endpoints
alojados en Hugging Face Spaces.

Algorithm 2 Flujo de funcionamiento de la aplicacién movil

Require: Imagen facial, seleccion de tono
€ {claro, moreno, oscuro}
Ensure: Tipo de piel detectado (grasa, normal, seca)
1: Usuario abre la app » Pantalla principal con opciones
2: Usuario carga imagen o toma foto > ImageView muestra
previa
3: Usuario selecciona tono de piel

4: Determinar endpoint segin tono:

> Spinner

claro — .../som-skin-white/predict/
moreno — .../som-skin-brown/predict/
oscuro — .../som-skin-dark/predict/

5: Realizar HTTP POST al endpoint con la imagen

6: En backend FastAPI:
1. Recibir y guardar temporalmente la imagen

2. Detectar rostro y generar madscara facial
(get_face_mask)
3. Extraer region de piel: skin =

bitwise_and(image, mask)
4. Preprocesar piel: convertir a RGB y normalizar
5. Extraer embedding « EfficientNetBO(skin)
6. BMU « SOM.find_bmu(embedding)
7. tipo « etiqueta dominante de BMU
7: API responde con tipo
8: App muestra tipo en pantalla, maneja errores y limpia
temporales
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MainActivity Retrofit + APIService
som_skin_dark.hf.space
Entradas
som_skin_brown.hf.space
som_skin_white.hf.space
Tomar foto g
HZ
T ~ | Hugging Face
Analizar tipo de piel

tipo de piel . @

%

Figura 13: Diagrama de arquitectura

C. Seleccion de Space segiin tono de piel

Una decisién importante se dio al utilizar 3 modelos
diferentes entrenados en Spaces, uno por cada grupo de tono
de piel:

= Tono claro: som-skin-white.hf.space/predict/
= Tono moreno: som-skin-brown.hf.space/predict/
= Tono oscuro: som-skin-dark.hf.space/predict/

Esto garantiza una mejor separacién de la generalizacién
del modelo, evitando sesgos al entrenar los tonos juntos. En
la Fig. 14 el usuario elige el tono a través de un Spinner
lo que configura dindmicamente el endpoint para el andlisis
mostrado en la Fig. 15.

9:0800 4 2082 D+

Seleccionar imagen

Tomar foto

Seleccionar tono de piel

oscura

morena

clara

Figura 14: Spinner desplegado sobre los tonos de piel

Completar accion utilizando

Recordar mi eleccion

Cancelar

Figura 15: Opciones de endpoints en base al Spinner

D. Flujo de funcionamiento

La aplicacion desarrollada sigue un flujo definido y
enfocado en la experiencia del usuario, abarcando desde la
carga o captura de la imagen facial hasta la entrega del
resultado final de la prediccion.

Al iniciar la aplicacién, se presenta una interfaz sencilla y
directa, compuesta por un drea de vista previa para la imagen
(ImageView), botones para Seleccionar imagen o Tomar foto,
un Spinner desplegable para elegir el tono de piel, y un botén
Analizar que activa el proceso de prediccion, tal como se
aprecia en la Fig. 16.

Seleccionar imagen

omar foto

f————
-

Analizar tipo de piel

Figura 16: Pantalla principal de la aplicacion antes de seleccionar una imagen

5'" LACCEI International Multiconference on Entrepreneurship, Innovation and Regional Development - LEIRD 2025 7
“Entrepreneurship with Purpose: Social and Technological Innovation in the Age of AI” - Virtual Edition, December 1 — 3, 2025


https://santrax21-som-skin-white.hf.space/predict/
https://santrax21-som-skin-brown.hf.space/predict/
https://santrax21-som-skin-dark.hf.space/predict/

En la Fig. 17 se muestran las dos opciones disponibles
para adjuntar una imagen: seleccionarla desde la galeria
o capturarla mediante la cdmara del dispositivo. Una vez
obtenida, la imagen se visualiza automdticamente en el area
de vista previa.

Completar accion utilizando
Recordar mi eleccion

Cancelar

Figura 17: Opciones para adjuntar una imagen en la aplicacién

Posteriormente, como se observa en la Fig. 18, el usuario
puede seleccionar el tono de piel que corresponde a la
imagen cargada mediante el Spinner. Esta eleccion determina
el endpoint de Hugging Face que serd utilizado para
la predicciéon, dado que cada modelo ha sido entrenado
especificamente para un subconjunto particular de tonos de
piel.

¢ BUsv@® - ZO.

11V = @D #

Seleccionar imagen

e

Tomar foto

Analizar tipo de piel

Figura 18: Seleccion del tono de piel para la imagen cargada

Al presionar el botdén Analizar, se inicia el proceso de
prediccién. Durante la ejecucidn, se registran los detalles del
flujo en el Logcat de Android Studio, como se muestra en la
Fig. 19, lo cual permite monitorear la comunicacién con el
modelo y depurar posibles errores.

Figura 19: Registros generados en el Logcat durante la ejecucion de la
aplicacién

Finalmente, en la interfaz de usuario se despliega el
resultado de la prediccion de manera clara y directa,
indicando el tipo de piel detectado. La Fig. 20 muestra la
pantalla final con el diagndstico correspondiente.

& BUEAO4 ZO.NWED EDs

Seleccionar imagen

Tomar foto

Analizar tipo de piel

Figura 20: Resultado final del andlisis de la imagen procesada

V. LIMITACIONES

Este estudio presenta varias limitaciones que deben
considerarse en futuras investigaciones. El conjunto de datos
utilizado es reducido y con baja diversidad étnica, compuesto
por imdgenes capturadas en entornos controlados y sin
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maquillaje, lo que no refleja completamente condiciones
reales como variaciones de iluminacidn, dngulos inadecuados
o interferencias externas. Ademds, la evaluacion se centrd
unicamente en métricas de agrupamiento no supervisado, sin
comparar con métodos supervisados en el mismo conjunto
de datos, lo que limita la contextualizacién de los resultados.

La aplicaciéon mévil desarrollada no ha sido validada con
usuarios en entornos no controlados, lo que podria afectar
su precision y usabilidad. Tampoco se implementd deteccion
automdtica de maquillaje, factor identificado en la literatura
como fuente potencial de error en la identificacion dérmica.

Por motivos de privacidad y la dificultad de obtencién, el
conjunto de datos no se encuentra disponible publicamente.
Sin embargo, los scripts de preprocesamiento (clean.py)
y entrenamiento (train.py), ejecutables mediante
comandos de shell, estdn disponibles para garantizar
la reproducibilidad completa del estudio. Estos pueden
consultarse en: Scripts del proyecto.

VI. CONCLUSIONES

El presente trabajo demuestra la viabilidad de una
aplicaciéon moévil para la clasificacién no supervisada de
tipos de piel facial a partir de imdgenes, combinando
redes neuronales convolucionales, como extractores
de caracteristicas con mapas autoorganizados, para el
agrupamiento. Esta arquitectura hibrida permitié alcanzar
una precision superior al 90% en pruebas controladas,
evidenciando la efectividad del enfoque propuesto frente a
métodos puramente supervisados, que requieren conjuntos
de datos etiquetados extensos [1], [2].

Una contribucién relevante de esta investigaciéon es la
integracion de un sistema moévil desarrollado en Kotlin
sobre Android Studio, disefiado con una interfaz intuitiva
y accesible para usuarios no técnicos. El procesamiento se
implementé mediante servicios en la nube a través de una
API en Hugging Face Spaces, lo que permiti6é desacoplar la
aplicacién del modelo y facilitar futuras actualizaciones sin
necesidad de recompilar el software. Este disefio distribuye
la carga computacional, garantizando compatibilidad con
dispositivos de gama media y reduciendo la latencia en
escenarios con conectividad estable.

Asimismo, la separacién de modelos de clasificacién
por grupos de tonos de piel —oscuro, moreno y claro—
contribuye a mitigar sesgos algoritmicos, favoreciendo
resultados mds justos y representativos en la identificacién
de caracteristicas dérmicas. Esto resulta particularmente
relevante en aplicaciones de salud preventiva y autocuidado,
donde la diversidad poblacional es un factor critico [14], [5].

Finalmente, la solucién desarrollada se posiciona como una
herramienta de apoyo para la evaluacién dermatolégica no
clinica, con potencial de integrarse en rutinas personalizadas
de cuidado de la piel. Su arquitectura modular permite futuras
extensiones, como la inclusiéon de deteccion automadtica de
maquillaje, optimizacién para procesamiento local mediante
modelos ligeros, y expansién hacia la clasificaciéon de
enfermedades cutdaneas comunes, lo cual fortaleceria su
aplicabilidad en contextos médicos y de telemedicina [9],
[13].

VIL

Los resultados obtenidos demuestran que la combinacién
de un modelo preentrenado, como EfficientNetBO, para la
extraccion de caracteristicas, junto con una red tipo SOM,
para clasificacién no supervisada, constituye una estrategia
efectiva para la identificacién de tipos de piel facial, sin
requerir miles de datos de entrenamiento. El modelo alcanzé
niveles de precision superiores al 90 % en métricas de pureza,
NMI y ARI, en concordancia con hallazgos reportados
en investigaciones recientes [3], [2], [5]. Este rendimiento
evidencia que los métodos hibridos pueden superar las
limitaciones de enfoques puramente supervisados, al reducir
la dependencia de datos etiquetados y mejorar la capacidad
de generalizacién [1].

Uno de los desafios identificados es la clasificacién precisa
de la piel seca, especialmente en tonos claros, donde la
textura facial presenta caracteristicas mds sutiles y solapadas.
Este comportamiento se reflejé en las matrices de confusion,
donde se observé un mayor indice de error para dicha
clase. Este fenémeno coincide con estudios que describen la
dificultad de segmentar caracteristicas dérmicas homogéneas
en imdgenes de resolucidn variable [14].

Comparado con trabajos que emplean CNN de forma
directa para la clasificaciéon supervisada, como el de
[4], el enfoque propuesto ofrece ventajas en términos de
adaptabilidad y modularidad. El uso de SOM permite
visualizar el estado del aprendizaje y facilita la incorporacion
de nuevas clases o grupos emergentes sin necesidad de
reentrenar todo el sistema. Esta capacidad de crecimiento
progresivo es clave para aplicaciones donde la diversidad de
datos aumenta con el tiempo.

En cuanto a la implementacidn, la propuesta destaca
por el despliegue moévil mediante Hugging Face Spaces
y la comunicacién a través de microservicios REST, lo
que permite actualizaciones dindmicas de los modelos sin
modificar la aplicacion. Este enfoque no ha sido ampliamente
explorado en trabajos previos, que suelen centrarse en
entornos de escritorio o pruebas controladas [11], [13].
Ademads, la separacién de modelos por grupos de tonos de
piel representa una estrategia para mitigar sesgos algoritmicos
y favorecer la equidad en la clasificacién, un aspecto crucial
en aplicaciones dermatoldgicas donde la diversidad étnica es
determinante [12].

Finalmente, los resultados sugieren que el sistema podria
ampliarse para abordar nuevos retos, como la deteccion
automadtica de maquillaje o la clasificaciéon de enfermedades
cutdneas miuiltiples. Estos avances abririan la puerta a
herramientas mas completas en el dmbito de la salud
preventiva y la telemedicina, fortaleciendo la aplicabilidad
y el impacto del modelo propuesto [9], [13].

Discusion

RECOMENDACIONES

Con base en los resultados obtenidos y en el proceso de
validacion de la aplicaciéon mévil, se proponen varias lineas
de mejora orientadas a incrementar la robustez y aplicabilidad
del sistema en escenarios reales.

En primer lugar, se recomienda ampliar el conjunto
de datos utilizado para el entrenamiento del modelo,
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incorporando una mayor diversidad étnica, rangos de edad
variados y condiciones de iluminacién heterogéneas. Esta
ampliacién permitiria mejorar la capacidad de generalizacién
y reducir sesgos, siguiendo las buenas précticas identificadas
en estudios recientes sobre aprendizaje profundo en
dermatologia [1], [2].

En segundo lugar, se sugiere integrar un mddulo de
deteccidon automdtica de maquillaje previo a la clasificacion.
El maquillaje puede alterar la textura y tonalidad de la piel,
provocando errores en la prediccién. La incorporacién de un
filtro de deteccién, como el propuesto en [9], [7], permitiria
advertir al usuario o descartar imdgenes no adecuadas antes
de su procesamiento, incrementando la fiabilidad del sistema.

Otra mejora clave seria la optimizacién del procesamiento
local en el dispositivo mévil mediante modelos ligeros
como MobileNet, TensorFlow Lite u ONNX, los cuales
estin especialmente disefiados para funcionar eficientemente
en entornos con recursos limitados. Esto reduciria la
dependencia de la conectividad y la latencia asociada a
la comunicacién con servidores externos, mejorando la
accesibilidad en entornos con limitaciones de red.

Adicionalmente, se plantea incorporar un mecanismo
de feedback en la aplicacién, permitiendo que el usuario
confirme o corrija la clasificacién obtenida. Estos datos,
recolectados de manera anénima, podrian emplearse en
esquemas de aprendizaje activo para adaptar progresivamente
los modelos y personalizar la experiencia.

Por dltimo, se recomienda la expansion del sistema
hacia la clasificaciéon multiclase de enfermedades cutdneas,
incluyendo patologias como acné, rosidcea y manchas
hiperpigmentadas. Este enfoque harfa que la aplicacién
evolucionara hacia una herramienta integral de evaluacién
dermatolégica, siguiendo la linea de investigaciones recientes
en clasificacion multienfermedad [13]. Para ello, seria
esencial la colaboracién con profesionales de la salud,
quienes validarian la precision y utilidad del sistema en
contextos clinicos reales.
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