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AUTOR: Claudia Angélica Franco Herrera
TUTOR: Ing. Alberto Santiago Ramı́rez Farfán

Guayaquil - Ecuador

2024

DESARROLLO DE UN SISTEMA DE AN
ON DE AFECCIONES DENTALES

                  UTILIZANDO VISIÓN ARTIFICIAL



CERTIFICADO DE RESPONSABILIDAD Y AUTORÍA DEL TRABAJO DE TITULACIÓN
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RESUMEN

Este proyecto presenta el desarrollo de un sistema automatizado de análisis de imágenes de rayos X dentales,
utilizando redes neuronales convolucionales (CNN) para la detección de afecciones dentales, especı́ficamente caries
y lesiones periapicales. La propuesta está orientada a mejorar la precisión en los diagnósticos odontológicos mediante
el uso de técnicas avanzadas de visión artificial.

El sistema se apoya en un conjunto de datos de radiografı́as dentales anotadas y emplea un enfoque supervisado de
aprendizaje automático para entrenar la CNN. Se utilizó PyTorch como framework de desarrollo, Jupyter Notebook
para la escritura y ejecución del código, y Anaconda para la gestión del entorno y las dependencias. A lo largo
del desarrollo, se evaluó el modelo de detección de objetos Faster R-CNN, considerado por su alta precisión en el
diagnóstico de afecciones dentales. Además, se aplicaron técnicas de Data Augmentation para mejorar la diversidad
del conjunto de datos y aumentar la robustez del modelo.

El trabajo incluye técnicas de preprocesamiento de imágenes y anotación manual de datos mediante herramientas
especializadas como LabelMe.

Finalmente, se plantea el uso de este sistema en el ámbito clı́nico, donde podrı́a asistir a odontólogos en la
identificación rápida y precisa de afecciones, optimizando el tiempo de diagnóstico y reduciendo la dependencia
de la experiencia visual del especialista.

Palabras claves: sistemas de visión artificial, redes neuronales convolucionales, diagnóstico odontológico, Faster
R-CNN, PyTorch, Anaconda, Jupyter Notebook, Data Augmentation, caries, lesiones periapicales.



ABSTRACT

This project presents the development of an automated system for the analysis of dental X-ray images using
convolutional neural networks (CNN) for the detection of dental conditions, specifically caries and periapical lesions.
The proposal is aimed at improving the accuracy of dental diagnoses through the use of advanced computer vision
techniques.

The system is based on a dataset of annotated dental X-rays and employs a supervised machine learning approach
to train the CNN. PyTorch was used as the development framework, Jupyter Notebook for writing and running
the code, and Anaconda for environment and dependency management. Throughout the development, the Faster
R-CNN object detection model was evaluated, recognized for its high accuracy in diagnosing dental conditions.
Additionally, Data Augmentation techniques were applied to enhance the diversity of the dataset and increase the
robustness of the model.

The work includes image preprocessing techniques and manual data annotation using specialized tools like
LabelMe.

Finally, the use of this system is proposed in the clinical field, where it could assist dentists in the quick and
accurate identification of conditions, optimizing diagnosis time and reducing dependence on the specialist’s visual
experience.

Keywords: computer vision systems, convolutional neural networks, dental diagnosis, Faster R-CNN, PyTorch,
Anaconda, Jupyter Notebook, Data Augmentation, caries, periapical lesions.
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XVI-J. Prueba técnica 9 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41
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43. Curva de pérdida durante el entrenamiento de la Prueba final . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44
44. Curva de mAP durante el entrenamiento de la Prueba final . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45
45. Resultados de entrenamiento de la Prueba final. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45
46. Verificación de GPU habilitada por C. Franco, Jupyter Notebook. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53
47. Instalación de librerı́as necesarias por C. Franco, Jupyter Notebook. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53
48. Comprobación de GPU habilitada por C. Franco, Jupyter Notebook. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54
49. Instalación de herramientas por C. Franco, Jupyter Notebook. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54



50. Instalación de métricas por C. Franco, Jupyter Notebook. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 55
51. Importación de librerı́as para entrenamiento por C. Franco, Jupyter Notebook. . . . . . . . . . . . . . 56
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54. Código dataset 1 por C. Franco, Jupyter Notebook. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 58
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I. INTRODUCCIÓN

El análisis de imágenes de rayos X dentales representa un componente crucial en la práctica odontológica,
facilitando la detección de afecciones que no son visibles a simple vista. Sin embargo, la interpretación manual
de estas imágenes puede ser subjetiva y propensa a errores, especialmente dado el volumen y la complejidad de
los datos radiográficos. En este contexto, el desarrollo de sistemas automatizados para el análisis de imágenes se
vuelve indispensable para mejorar la precisión y eficiencia del diagnóstico dental.

Este estudio se enfoca en el diseño y la implementación de un sistema automatizado basado en redes neuronales
convolucionales (CNN) para la detección de afecciones dentales. Utilizando un conjunto de datos de radiografı́as
dentales anotadas, el proyecto se propone desarrollar un modelo que pueda identificar y clasificar estas afecciones
con alta precisión. La elección del modelo Faster R-CNN, conocido por su eficacia en tareas de detección de
objetos, responde a la necesidad de un análisis detallado y preciso de las imágenes radiográficas.

Para la implementación de este sistema, se ha optado por PyTorch como framework de desarrollo debido a su
flexibilidad y robustez. Jupyter Notebook se ha utilizado para la escritura y ejecución del código, facilitando la
experimentación y el ajuste del modelo, mientras que Anaconda ha sido clave en la gestión del entorno de desarrollo
y las dependencias. Además, se han integrado técnicas de Data Augmentation para ampliar y diversificar el conjunto
de datos, lo que contribuye a una mayor generalización del modelo ante nuevas imágenes.

El objetivo final de este sistema es su aplicación en entornos clı́nicos, donde puede servir como una herramienta
de apoyo para los odontólogos, mejorando la precisión del diagnóstico y optimizando el tiempo requerido para la
evaluación de las imágenes.
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II. PROBLEMA DE ESTUDIO

Las enfermedades orales representan una problemática global, especialmente en paı́ses con recursos limitados,
afectando tanto la salud general como generando un impacto económico significativo.[1].A pesar de los esfuerzos
dirigidos a abordar patologı́as bucales como caries dental y enfermedad periodontal, persisten desafı́os, que pueden
resultar en tiempo limitado de diagnósticos, provocando incertidumbre y errores en la búsqueda de tratamientos
especializados por parte de los pacientes. La falta de claridad y orientación resalta la necesidad de soluciones
innovadoras como la automatización de procesos.[2]

Estudios epidemiológicos realizados en los últimos 20 años demuestran una alta prevalencia de problemas bucales,
incluyendo caries dental, enfermedades periodontales y maloclusión.A pesar de los esfuerzos implementados por el
sistema de salud, la necesidad de tratamiento odontológico y la prevalencia de procedimientos como restauraciones
dentales y endodoncias destacan la magnitud del desafı́o en la atención bucal.[1].

Otro de los desafı́os reside en la falta de pericia que puede enfrentar un profesional recién graduado en odontologı́a
al diagnosticar afecciones bucales. Los dentistas, al depender en gran medida de la observación visual, desarrollan
esta habilidad con la experiencia. Esta carencia de experiencia podrı́a dificultar la identificación rápida y precisa
de la afectación bucal, lo que podrı́a resultar en demoras al momento de diagnosticar y tratamientos incorrectos
que agraven la condición de los pacientes. La demora en los diagnósticos odontológicos puede tener un impacto
significativo en la salud bucal de los pacientes[3].

A pesar del progreso experimentado en el ámbito de la salud bucal en Ecuador, persisten desafı́os notables,
especialmente en lo que respecta a la implementación y actualización en los niveles de atención. Se identifican
áreas donde la atención sigue siendo individualista, compleja, costosa y vinculada a la tecnologı́a, la cual sigue siendo
deficiente, presentando además, una cobertura limitada y sin abordar el enfoque integral.La falta de herramientas
eficientes para el análisis de imágenes de rayos X puede contribuir a esta demora, lo que a su vez puede resultar
en un tratamiento inadecuado. La necesidad persistente de intervenciones efectivas y la falta de herramientas
automatizadas para la detección temprana motivan la propuesta de este proyecto.[4]

Cuadro Estadı́stico sobre la Salud Bucal en Ecuador

Tabla I
AFECCIONES DENTALES EN ECUADOR

Enfermedad oral Prevalencia

Caries Dentales 75,6 %
Enfermedad Periodontal 20-50 % (generales)

70 % (adultos mayores de 65 años, 56,4 % en
hombres)

Maloclusión Dental 35 % (leve), 13.5 % (moderada/severa, escola-
res de 12 a 15 años)
29-70 % (Clase I), 10-34 % (Clase II), 10-19 %
(Clase III, 20-27 años)

Fluorosis 5 % (escolares de 12 a 15 años)
Procedimientos de Operacion 85,2 %
Exodoncias 16,9 %
Endodoncia 10,5 %
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III. JUSTIFICACIÓN

En el ámbito odontológico, la inteligencia artificial (IA) desempeña un papel fundamental para perfeccionar
la exactitud en el proceso de diagnóstico y optimización de tiempo. Este sector, que es relativamente reciente,
experimentó un progreso significativo en los últimos años. Esto incluye el empleo de IA para analizar imágenes
radiográficas y tomográficas. Estos sistemas tienen la capacidad de detectar anomalı́as y patrones que podrı́an escapar
a la atención de los dentistas; detectan problemas como caries, fracturas o enfermedad periodontal, mejorando la
precisión del diagnóstico y permitiendo detectar afecciones antes de que se agraven, lo que da como resultado una
mejor atención del paciente.[5].

Cuadro de aplicación de IA en diagnósticos odontológicos:

Figura 1. Aplicación dental de IA
Fuente: Aplicación de la inteligencia artificial en Odontologı́a - artı́culo. [6].

Se evidencia que la mayorı́a de los estudios se enfocan en siete áreas fundamentales dentro de distintas es-
pecialidades odontológicas. Estas áreas incluyen odontologı́a forense, medicina, periodoncia, implantologı́a oral,
patologı́a oral, ortodoncia, cirugı́a maxilofacial, diagnóstico, cariologı́a y endodoncia. Respecto a la evaluación
de las técnicas empleadas, se destaca que las radiografı́as panorámicas son las más frecuentes, seguidas por las
radiografı́as periapicales y la tomografı́a computarizada. Se identificó que la especialidad con mayor cantidad de
trabajos relacionados con inteligencia artificial fue la de diagnóstico, cariologı́a y endodoncia. Por lo tanto, se
plantea la necesidad de desarrollar un sistema de análisis de radiografı́as especı́fico para profesionales y estudiantes
en Ecuador, enfocado en cariologı́a y lesiones periapicales. Este sistema tiene como propósito mejorar la eficiencia
en los diagnósticos y ofrecer una mayor precisión en la identificación de enfermedades dentales en los pacientes.[6]

La actual generación de profesionales odontólogos se forman y desempeñan su labor con dispositivos compu-
tarizados en un entorno virtual, adaptándose al uso de estos recursos de manera fluida y natural.[7] La IA y la
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experiencia clı́nica combinadas prometen una mejora innovadora en odontologı́a. Estos sistemas de análisis basados
en IA, junto con la experiencia del especialista, potencian la precisión del diagnóstico y su rapidez. Esta sinergia
entre tecnologı́a y experiencia clı́nica mejora las decisiones de tratamiento y agiliza la atención precisa a los
pacientes.
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IV. OBJETIVOS

IV-A. Objetivo general

Desarrollar un sistema de análisis de radiografı́as dentales a través de visión artificial para la detección de
afecciones dentales como la caries y las lesiones periapicales. Que mejore la precisión de diagnósticos en el área
odontológica.

IV-B. Objetivos especı́ficos

Recolectar un conjunto de datos de radiografı́as dentales con diversas enfermedades, para el desarrollo de una
red neuronal convolucional que permita el reconocimiento de las afecciones dentales.

Entrenar la red neuronal convolucional con un conjunto de datos de prueba para la detección y clasificación
de enfermedades dentales según el tipo de afectación.

Evaluar el sistema utilizando métricas de desempeño, donde se evidencie su efectividad mediante la compa-
ración entre los diagnósticos generados y las predicciones generadas por la red neuronal convolucional.
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V. FUNDAMENTOS TEÓRICOS

V-A. Salud Bucal

El informe más reciente sobre el estado de la salud bucal en todo el mundo publicado por la Organización
Mundial de la Salud (OMS) proporciona una imagen completa de la cantidad de enfermedades dentales con datos
especı́ficos de 194 paı́ses.

Según los datos presentados , casi la mitad de la población mundial ( 4,5 millones de personas, o 3,5 millones
de individuos) registran problemas de salud bucal , y tres de cada cuatro personas afectadas viven en paı́ses de
ingresos bajos o medios a nivel global, lo cual indica la falta de acceso a la prevención y tratamiento adecuado en
este campo de salud. El informe describe varias oportunidades prometedoras para mejorar el estado general de la
salud bucal , entre ellas:

Adoptar una perspectiva de salud pública al abordar elementos de riesgo comunes y fomentar una alimentación
equitativa.
Planificación de servicios en las operaciones nacionales de atención de salud .

Expandir las habilidades de los trabajadores de salud no especializados en odontologı́a para expandir la
cobertura de los servicios en este campo y redefinir los modelos de atención del personal en salud oral para
cumplir con las necesidades de la población, esto implica realizar mejoras en el sistema automatizado para
un diagnóstico más rápido y preciso .

Sistemas de información mediante la recopilación e integración de datos de salud bucal en los sistemas
nacionales de seguimiento de la salud[8].

V-B. Redes neuronales convolucionales.

Las Redes Neuronales Convolucionales (CNN) se originaron a partir del neocognitrón desarrollado por Fukushi-
ma. Su concepto se fundamenta en el estudio biológico del reconocimiento visual primario en la corteza humana
investigado por Hubel y Wiesel.[9]

Se clasifican según el número de capas, grado de conexión y realimentación.[10].

Redes neuronales monocapa y multicapa.

Figura 2. Red neuronal monocapa - Red neuronal multicapa.
Fuente:https://inteligenciafutura.mx/m
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Redes neuronales según realimentación.

Figura 3. Redes neuronales por realimentación
Fuente: https://idus.us.es

V-B1. Estructura de conexiones.: Las neuronas artificiales, surgen a partir de la adición de las entradas multi-
plicadas por sus respectivos pesos, lo cual juega un rol crucial en la determinación del impulso nervioso que llega
a la neurona. Este valor, tras ser procesado dentro de la célula a través de una función de activación, produce un
resultado que se utiliza como salida de la neurona.[11]

Figura 4. Redes neuronales artificiales
Fuente:https://www.xeridia.com/blog/redes-neuronales-artificiales-que-son-y-como-se-entrenan-parte-i

V-C. Conceptos Fundamentales de Machine Learning

V-C1. Machine Learning: El término “machine learning” o aprendizaje de automático fue acuñado
en 1959 por Arthur Samuel, una figura pionera en el campo. Su contribución fue considerable al desarrollar un
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programa informático para el juego de damas, el cual tenı́a la capacidad de evaluar diversas opciones de movimiento
y almacenar las posiciones previas. Esta capacidad permitirı́a que la máquina aprendiera y mejorara su desempeño
con cada juego. En su publicación sobre IA, él describe el aprendizaje automático como una tecnologı́a que hace
uso de técnicas estadı́sticas y algoritmos computacionales. Debido a este enfoque las computadoras son capaces de
aprender y mejorar su productividad en tarea puntuales, conforme procesan una cantidad de datos, prescindiendo
de instrucciones explı́citas facilitadas por el programador.

Figura 5. Aprendizaje automático.
Fuente: https://inteligenciafutura.mx/ml

El aprendizaje automático se considera una subdivisión de la inteligencia artificial debido a su capacidad para
aprender mediante el análisis de datos y tomar decisiones basadas en algoritmos. La conexión entre ambas disciplinas
se destaca cómo una herramienta fundamental dentro del campo más amplio de la inteligencia artificial, ya que
aprovecha la capacidad de las máquinas para mejorar su rendimiento a partir de la experiencia de aprendizaje
automático.[12]

Russell y Norving postularon que la finalidad de la Inteligencia Artificial (IA) deberı́a consistir en la creación
de máquinas capaces de emular comportamientos inteligentes, las cuales podrı́an ser categorizadas en distintos
grados. Estas clasificaciones abarcarı́an sistemas capaces de imitar el pensamiento y la acción humana, ası́ como
sistemas capaces de actuar y razonar de manera lógica. Asimismo, se anticipa que estas máquinas puedan llevar a
cabo una variedad de funciones, como el procesamiento de lenguaje natural, la representación del conocimiento,
el razonamiento automático, el aprendizaje automático, la visión computacional y la robótica, todas las cuales han
tenido un papel fundamental en la evolución.[13].

V-C2. Modelos principales de aprendizaje automático: Existen dos enfoques fundamentales en el aprendizaje
automático: el supervisado y el no supervisado.
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El aprendizaje supervisado implica entrenar un algoritmo de Machine Learning proporcionándole tanto las
preguntas (caracterı́sticas) como las respuestas asociadas (etiquetas). Esta metodologı́a permite que, en el futuro, el
algoritmo realice predicciones basadas en las caracterı́sticas conocidas durante el entrenamiento.

Figura 6. Aprendizaje supervisado.
Fuente: https://www.diegocalvo.es/.

Dentro del aprendizaje supervisado, se distinguen dos tipos principales de algoritmos de entrenamiento: clasifi-
cación y regresión. Estos enfoques se utilizan respectivamente para problemas en los que se busca clasificar datos
en categorı́as discretas o para aquellos en los que se desea predecir valores continuos.

El algoritmo de clasificación tiene como finalidad determinar a qué grupo o categorı́a corresponde un elemento
caracterı́stico bajo análisis. Este algoritmo identifica patrones dentro de los datos suministrados y los utiliza para
clasificar los elementos en grupos especı́ficos.

Posteriormente, cuando se le presentan nuevos datos, el algoritmo los compara con estos patrones previamente
identificados para asignarlos a uno de los grupos, permitiendo ası́ realizar predicciones sobre su naturaleza.

La variable que se busca predecir en este tipo de algoritmo consiste en un conjunto de estados discretos o
categóricos. Estos estados pueden presentarse en distintas formas:

Variables binarias, como por ejemplo Sı́, No, Azul, Rojo, Fuga, No Fuga, entre otras.
Variables múltiples, representadas por opciones como Comprará producto1, producto 2, etc, y similares.
Variables ordenadas, tal como Riesgo Bajo, Medio, Alto, entre otras posibilidades.[14]

Es posible dividir el aprendizaje supervisado en:
Aprendizaje por corrección de error: es decir la diferencia entre los valores esperados y los obtenidos.
Aprendizaje estocástico: realiza cambios aleatorios quedándose finalmente con los mejores resultados.

En el aprendizaje no supervisado no se proporciona ningún dato extra al sistema además de los datos de entrada, y
la tarea que debe desarrollar es la de extraer datos con caracterı́sticas relevantes. El método que se aplicará en este
trabajo es el aprendizaje supervisado, ya que disponemos de datos etiquetados que queremos que el modelo aprenda.
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Aprendizaje hebbiano: Mide el nivel de familiaridad y extrae los datos de entrada.
Aprendizaje competitivo y comparativo: Implica agregar elementos a una clase, ajustando los pesos si se
determina que el nuevo elemento pertenece a dicha clase; de lo contrario, se tiene la opción de crear una
nueva clase.
Aprendizaje por refuerzo: Menos ágil que el aprendizaje basado en corrección de errores, en esta modalidad
no se cuenta con un conjunto completo de datos de salida precisos, sino que únicamente se indica si el dato
es considerado válido o no.[15]

Figura 7. Aprendizaje no supervisado.
Fuente: https://www.diegocalvo.es/.

V-D. Aprendizajes de filtros de convolución.

De acuerdo con la fórmula, se establece que la convolución de un volumen con una profundidad D necesita
D filtros para generar un volumen con D = 1. Esto implica que la convolución extrae una única caracterı́stica
del volumen inicial, que, dependiendo del caso, podrı́a no ser suficiente como vector de caracterı́sticas único
para un algoritmo de Machine Learning. Las caracterı́sticas obtenidas tras la operación de convolución se organizan
espacialmente, representando mapas de caracterı́sticas en lugar de vectores de caracterı́sticas directos. Para convertir
un mapa O × O en un vector O2, se puede linealizar.

Para necesidades básicas, como detectar lı́neas horizontales, verticales o un color especı́fico, una sola caracterı́stica
puede ser adecuada. No obstante, en la investigación de patrones más complejos, como identificar una persona o
una máquina, una sola caracterı́stica resulta insuficiente para abarcar la complejidad y variabilidad (posiciones,
dimensiones o colores) de la imagen. La definición manual de filtros para extraer estas caracterı́sticas es un proceso
arduo y complicado, con resultados variables. Por esta razón, el aprendizaje automático (Machine Learning) se
emplea para aprender los valores de los filtros, permitiendo que la combinación de las caracterı́sticas extraı́das de
estos filtros logre caracterizar completamente la imagen en estudio.

V-E. Avances en Sistemas de Análisis de Imágenes de Rayos X dentales

El uso de la IA en radiologı́a está creciendo, particularmente en el desarrollo laboral, donde puede mejorar la
eficiencia de las solicitudes y ofrecer resultados más consistentes. La tecnologı́a Eclipse de Carestream utiliza IA
para mejorar el flujo de trabajo de los solicitudes, al mismo tiempo que mejora la calidad y la consistencia en las
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imágenes diagnósticas.[16] Esta es una tecnologı́a que con el tiempo dará un valor agregado a los diagnósticos
médicos, cambiando el paradigma de lo que hasta ahora se conoce. La aplicación de IA en odontologı́a es un
hecho, tal es el ejemplo del sistema de Pearl, que ayuda a los profesionales en su revisión de radiografı́as. Esto
proporciona a los odontólogos una perspectiva más clara del estado de la salud bucal del paciente.[17]

VI. INTRODUCCIÓN AL ANÁLISIS DE IMÁGENES DENTALES

El análisis de imágenes dentales es esencial para el diagnóstico y tratamiento de diversas afecciones dentales. Las
imágenes radiográficas, como las panorámicas y periapicales, proporcionan una vista detallada de la dentadura y los
tejidos circundantes. La evolución tecnológica en este campo ha llevado a la incorporación de técnicas avanzadas
de procesamiento de imágenes y aprendizaje automático, mejorando significativamente la precisión y la eficiencia
del diagnóstico [18].

VII. TÉCNICAS DE IMAGEN DENTAL

VII-A. Radiografı́as Panorámicas

Las radiografı́as panorámicas ofrecen una vista amplia de la dentadura, incluyendo dientes, huesos y tejidos
blandos. Esta técnica es útil para una evaluación general, el diagnóstico de afecciones óseas y la planificación
de tratamientos complejos como la colocación de implantes. Sin embargo, pueden presentar limitaciones en la
resolución y detalle especı́fico de áreas pequeñas, lo que a veces puede complicar el diagnóstico de afecciones
dentales más sutiles [19].

Figura 8. Imágenes panorámicas clı́nica marisori - dataset

VII-A1. Ventajas:
Cobertura completa de la dentadura en una sola imagen.
Útil para la planificación de tratamientos quirúrgicos.
Permite una evaluación rápida del estado general de la salud dental.
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VII-A2. Desventajas:
Menor resolución en áreas especı́ficas.
Riesgo de superposiciones y artefactos que pueden complicar el diagnóstico.
Menos efectiva para la detección temprana de caries o lesiones pequeñas.

VII-B. Radiografı́as Periapicales

Figura 9. Imágenes panorámicas periapicales - dataset

Las radiografı́as periapicales se centran en una región especı́fica de la dentadura, proporcionando una visión
detallada de los dientes y los tejidos circundantes. Son particularmente efectivas para identificar caries, infecciones
en el ápice dental y problemas óseos localizados. Esta técnica requiere la toma de múltiples radiografı́as para obtener
una visión completa de toda la dentadura, lo que puede ser menos conveniente para el paciente y el profesional [19].

VII-B1. Ventajas:
Alta resolución en áreas especı́ficas.
Ideal para detectar caries, infecciones y problemas óseos locales.
Permite una evaluación detallada de dientes individuales.

VII-B2. Desventajas:
Requiere la toma de varias imágenes para cubrir toda la dentadura.
Menos útil para la evaluación general de la salud dental.

VIII. AFECCIONES DENTALES PRINCIPALES.

VIII-A. Caries Dental

Las caries dentales son una de las afecciones bucales más comunes a nivel mundial, causadas principalmente
por la interacción de los ácidos producidos por la descomposición de azúcares por bacterias presentes en la placa
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dental. El avance de las caries puede llevar a la destrucción del esmalte dental y, eventualmente, afectar las capas
más profundas del diente.

Figura 10. Caries dental
Fuente: https://patoral.umayor.cl/radiologia-de-las-caries/

La inteligencia artificial (IA) ha revolucionado la detección de caries, permitiendo una identificación más precisa
y temprana en comparación con los métodos tradicionales de examen visual y radiográfico [20]. Los estudios
recientes han resaltado el uso de selladores dentales y flúor como estrategias preventivas para reducir la prevalencia
de caries, especialmente en niños y poblaciones vulnerables.

VIII-B. Lesiones Periapicales

Las lesiones periapicales son inflamaciones o infecciones que se desarrollan alrededor del ápice (punta) de la
raı́z de un diente debido a la necrosis pulpar. Estas lesiones pueden surgir como resultado de caries no tratadas,
traumatismos o intervenciones dentales previas mal realizadas.

Los estudios recientes se han centrado en la efectividad del tratamiento endodóntico para controlar las lesiones
periapicales, enfatizando el papel de la limpieza y desinfección del canal radicular en la prevención de la progresión
de estas lesiones. Además, se ha reportado que el uso de redes neuronales convolucionales mejora significativamente
la capacidad de identificar lesiones periapicales a través de radiografı́as dentales [21].
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Figura 11. Lesion periapical.
Fuente: https://dentalborras.com/periodontitis-apical-cronica-tratada-mediante-cirugia-periapical/

VIII-C. Diente Impactado

Un diente impactado es aquel que no ha erupcionado en su posición normal dentro de la arcada dental, quedando
atrapado total o parcialmente en el hueso o el tejido blando. Los dientes más comúnmente impactados son los
terceros molares (muelas del juicio).

La literatura reciente destaca la importancia de la intervención quirúrgica temprana para evitar complicaciones
asociadas con los dientes impactados, como infecciones, formación de quistes o daño a los dientes adyacentes.
También se están utilizando técnicas avanzadas de imagen, como la tomografı́a computarizada de haz cónico
(CBCT), para permitir un diagnóstico más preciso y la planificación quirúrgica detallada para la extracción de
dientes impactados [22].

Figura 12. Diente impactado de dataset.
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VIII-D. Implantes Dentales

Los implantes dentales son dispositivos médicos utilizados para reemplazar dientes perdidos. Se insertan quirúrgi-
camente en el hueso maxilar o mandibular para proporcionar soporte a prótesis dentales como coronas, puentes o
dentaduras completas.

Investigaciones recientes han mostrado que la tasa de éxito de los implantes dentales sigue siendo alta, con una
supervivencia del 95 % o más después de 10 años de colocación, siempre y cuando se mantenga una adecuada higiene
oral y cuidado postoperatorio. Además, se están utilizando tecnologı́as como la impresión 3D y la planificación
quirúrgica asistida por computadora para mejorar la precisión en la colocación de los implantes y reducir las
complicaciones [23].

Figura 13. implante de dataset.
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IX. INTELIGENCIA ARTIFICIAL EN EL ANÁLISIS DE IMÁGENES DENTALES

Figura 14. Inteligencia artificial en odontologı́a

IX-A. Redes Neuronales Convolucionales (CNN)

Las Redes Neuronales Convolucionales (CNN) han transformado el análisis de imágenes mediante la capacidad de
aprender caracterı́sticas jerárquicas y realizar tareas de clasificación y detección con alta precisión. En odontologı́a,
las CNN se utilizan para identificar caries, lesiones periapicales y otras afecciones dentales a partir de imágenes
radiográficas. La arquitectura de las CNN permite la extracción automática de caracterı́sticas relevantes, lo que
mejora la precisión del diagnóstico y reduce la dependencia de la intervención humana [24].

IX-A1. Arquitectura y Funcionamiento: Las CNN están compuestas por varias capas, incluyendo capas con-
volucionales, de agrupamiento y totalmente conectadas. Las capas convolucionales extraen caracterı́sticas locales
mediante la aplicación de filtros, mientras que las capas de agrupamiento reducen la dimensionalidad de las carac-
terı́sticas extraı́das. Las capas totalmente conectadas realizan la clasificación final basándose en las caracterı́sticas
extraı́das [24].

IX-B. Modelos de Detección de Objetos

IX-B1. Faster R-CNN: Faster R-CNN es un modelo de detección de objetos que utiliza una Red de Propuestas
de Regiones (RPN) para generar regiones de interés en las imágenes. La RPN se encarga de proponer posibles
ubicaciones de objetos, que luego son refinadas y clasificadas por una red de detección. Este enfoque mejora la
precisión y la velocidad de la detección de objetos en comparación con métodos anteriores [25].

IX-B2. YOLO (You Only Look Once): YOLO es un modelo de detección en tiempo real que divide la imagen
en una cuadrı́cula y predice las bounding boxes y las clases de los objetos en cada celda. A diferencia de Faster
R-CNN, que realiza la detección en dos etapas, YOLO realiza la detección en una sola etapa, lo que permite una
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mayor velocidad y es adecuado para aplicaciones clı́nicas en tiempo real [26].

X. GENERACIÓN DE IMÁGENES SINTÉTICAS

X-A. Generative Adversarial Networks (GANs)

Los Generative Adversarial Networks (GANs) son una técnica de generación de imágenes sintéticas que utiliza
dos redes neuronales: una red generadora y una red discriminadora. La red generadora crea imágenes sintéticas,
mientras que la red discriminadora evalúa su realismo. Ambas redes se entrenan en un juego adversarial, mejorando
progresivamente la calidad de las imágenes generadas [27].

X-A1. Aplicaciones en el Aumento de Datos: Los GANs pueden generar imágenes sintéticas para aumentar
conjuntos de datos en el entrenamiento de modelos de IA. Esto es particularmente útil en el contexto dental, donde
puede haber una cantidad limitada de imágenes de alta calidad. La generación de imágenes sintéticas permite
mejorar la diversidad del conjunto de datos y entrenar modelos más robustos [28].

X-B. Técnicas Avanzadas en Generación de Imágenes

X-C. DCGAN y StyleGAN

DCGAN (Deep Convolutional GAN): Utiliza redes convolucionales profundas en la arquitectura GAN, lo que
mejora la calidad de las imágenes generadas y permite una mayor estabilidad en el entrenamiento [29].

StyleGAN: Introduce el concepto de .estilo.en la generación de imágenes, permitiendo un control más preciso
sobre las caracterı́sticas generadas y mejorando la calidad visual de las imágenes sintéticas [30]

X-D. Desafı́os en el Análisis Automatizado de Imágenes Dentales

X-E. Variabilidad en la Calidad de las Imágenes

La calidad de las imágenes radiográficas puede variar debido a factores como el equipo utilizado, la técnica de
toma y el procesamiento de imágenes. Esta variabilidad puede afectar la precisión de los modelos de IA y requiere
técnicas de preprocesamiento y normalización para mitigar el impacto de estas diferencias [31].

X-F. Preprocesamiento de Imágenes

El preprocesamiento incluye técnicas como la normalización del contraste, la reducción de ruido y la corrección
de artefactos. Estas técnicas mejoran la calidad de las imágenes y facilitan el entrenamiento de modelos de IA más
precisos [32].

X-G. Anotación de Datos

La anotación precisa de imágenes es crucial para el entrenamiento de modelos de IA. La anotación manual es
laboriosa y propensa a errores, lo que puede afectar la calidad del entrenamiento. Herramientas automatizadas y
semi-automatizadas están en desarrollo para mejorar la eficiencia y precisión de la anotación [33].

X-H. Herramientas de Anotación

Labelme: Una herramienta de anotación de imágenes que permite etiquetar objetos en imágenes mediante un
formato JSON. Es útil para la preparación de datos en proyectos de visión por computadora [34].
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Figura 15. Labelme - programa de etiquetas

XI. HERRAMIENTAS Y ENTORNOS DE DESARROLLO

XI-A. Anaconda

Anaconda es una distribución de Python y R utilizada para la ciencia de datos y el aprendizaje automático.
Proporciona un entorno integrado que facilita la gestión de paquetes y entornos de desarrollo. Incluye herramientas
como Conda, Jupyter Notebook y Spyder, que son esenciales para la experimentación y el desarrollo de modelos
de IA [35].

Figura 16. Programa principal - Anaconda
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XI-B. Gestión de Paquetes y Entornos

Conda: Es un gestor de paquetes que permite la instalación y actualización de bibliotecas y herramientas necesarias
para el desarrollo de modelos de IA. Facilita la creación de entornos virtuales para gestionar dependencias especı́ficas
de proyectos [36]

Figura 17. Entorno virtual - Anaconda

Figura 18. Entorno virtual creado - librerı́as
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XII. MARCO METODOLÓGICO

XII-A. Diseño General
Ya que se busca desarrollar un sistema automatizado basado en el análisis de imágenes de rayos X, el modelo

de investigación que se adoptará será exploratorio y descriptivo. Se empleará un enfoque cuantitativo para medir
la precisión y eficiencia del sistema de análisis de imágenes.

XII-B. Tipo de Investigación
La investigación es de tipo aplicada, enfocada en resolver un problema especı́fico en el ámbito odontológico: la

detección automatizada de caries en radiografı́as periapicales utilizando técnicas de Deep Learning. Este enfoque
busca desarrollar un modelo que mejore la precisión y eficiencia del diagnóstico clı́nico.

XII-C. Nivel de Investigación
El nivel de investigación es cuantitativo explicativo, ya que se recopilan y analizan datos numéricos para explorar

la relación entre el modelo de Deep Learning y su efectividad en la detección de caries. Este enfoque permite
establecer correlaciones y realizar análisis estadı́sticos que sustenten las conclusiones.

XII-D. Diseño de Investigación
El diseño es experimental pre-experimental, utilizado para manipular la variable independiente (el modelo de Deep

Learning) y observar su impacto en la variable dependiente (la precisión en la detección de afecciones dentales).
Este diseño es adecuado para evaluar la viabilidad del modelo en un entorno controlado.

XII-E. Método de Investigación
El método seguido es el hipotético-deductivo, comenzando con la formulación de hipótesis basadas en estudios

previos, las cuales se verifican mediante experimentación y análisis de datos. Este enfoque permite evaluar si
el modelo propuesto mejora significativamente la detección de afecciones dentales en comparación con métodos
tradicionales.

XII-F. Población y Muestra
XII-F1. Población:

Población o universo: Radiografı́as periapicales dentales de pacientes adultos, mayores de 17 años, obtenidas
en una clı́nica odontológica y proporcionadas por la Dra. Marı́a Emilia Cañizares.
También se obtuvieron datasets descargas de sitios web oficiales con este tipo de imágenes.

Población de estudio: Radiografı́as que cumplen con criterios especı́ficos de calidad y diagnóstico, tales como
la presencia de afecciones dentales y la claridad en las imágenes.

XII-G. Muestra

Unidad de análisis: Cada una de las radiografı́as periapicales y panorámicas utilizadas en el estudio.

Unidad de muestreo: Las radiografı́as fueron etiquetadas en función de la presencia o ausencia de las afecciones
dentales, proceso realizado con la colaboración de la Dra. Marcia Sacoto y el odontólogo Jordy Molina.

Muestreo: Se empleó un muestreo intencional no aleatorio, seleccionando radiografı́as que cumplı́an con los
criterios de inclusión, asegurando que las imágenes seleccionadas fueran representativas para la evaluación del
modelo.
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XII-H. Técnicas de Recolección de Datos

Listas de cotejo: Utilizadas para verificar que las radiografı́as cumplı́an con los requisitos establecidos para el
estudio, como calidad de la imagen y claridad en la identificación de afecciones dentales.

XII-I. Herramientas y software:

Anaconda para gestionar entornos de desarrollo, Jupyter Notebook para la escritura y ejecución del código, y
PyTorch para la creación y entrenamiento del modelo de Deep Learning. Además, se utilizó una GPU NVIDIA
GeForce RTX 3050 para acelerar el proceso de entrenamiento.

Figura 19. Entorno para ejecutar código - Jupyter

XIII. PROCEDIMIENTO METODOLÓGICO

XIV. ANÁLISIS DE DATOS

Se realiza un análisis detallado de la precisión y la pérdida del modelo utilizando las gráficas generadas durante
el entrenamiento.
La precisión se evalúa en función de la capacidad del modelo para detectar correctamente las afecciones
dentales en el conjunto de validación.

XIV-A. Implementeación del modelo.

1. Definición de la métrica de precisión (Mean Average Precision)
Se inicializa la métrica Mean Average Precision (mAP) a través de ‘torchmetrics‘, con el objetivo de calcular la
precisión de detección de afecciones dentales en cada clase. Esta métrica es crucial para evaluar el rendimiento
del modelo en términos de cuán correctamente puede detectar las mismas en las radiografı́as.

metric = torchmetrics.detection.MeanAveragePrecision(class_metrics=True)

2. Validación del modelo por época.
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La función validate_one_epoch se encarga de validar el rendimiento del modelo después de cada época
de entrenamiento. La función realiza las siguientes acciones:

Cambia el modelo al modo de evaluación para desactivar ciertas operaciones que solo se deben realizar
durante el entrenamiento, como el dropout.

Calcula la métrica de precisión (mAP) utilizando los resultados del modelo en el conjunto de validación,
comparando las predicciones con las etiquetas reales.

Muestra los resultados de la precisión por clase, facilitando la identificación de posibles áreas de mejora
en la detección.

def validate_one_epoch(model, loader, device):
model.eval()
metric.reset()

with torch.no_grad():
for images, targets in tqdm(loader):

images = list(image.to(device) for image in images)
targets = [{k: v.to(device) for k, v in t.items()}
for t in targets]
outputs = model(images)

for output in outputs:
output[’boxes’] = output[’boxes’].to(device)
output[’scores’] = output[’scores’].to(device)
output[’labels’] = output[’labels’].to(device)

targets = [{k: v.to(device) for k, v in t.items()}
for t in targets]
metric.update(outputs, targets)

results = metric.compute()

if ’map_per_class’ in results:
map_per_class = results[’map_per_class’]
if map_per_class.ndim > 0:

for i, ap in enumerate(map_per_class):
print(f"Class {i + 1}: mAP = {ap:.4f}")

else:
print(f"mAP for the only class: {map_per_class.item():.4f}")

else:
if ’map_50_per_class’ in results:

map_50_per_class = results[’map_50_per_class’]
if map_50_per_class.ndim > 0:

for i, ap in enumerate(map_50_per_class):
print(f"Class {i + 1}: mAP@50 = {ap:.4f}")

else:
print(f"mAP@50 for the only class:
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{map_50_per_class.item():.4f}")
else:

print("No se encontraron métricas por clase en los resultados.")

return results

3. Cálculo de la precisión de predicción.
La función calculate_accuracy compara las predicciones del modelo con las etiquetas reales y calcula
la precisión global. Este cálculo se utiliza para obtener una visión general de cuán efectivo es el modelo en
términos de precisión.

4. Carga y procesamiento de anotaciones.
La función load_labelme_annotation carga las anotaciones de las imágenes desde archivos JSON y
extrae las coordenadas de las afecciones dentales (cajas delimitadoras) y sus etiquetas. Esta función convierte
los datos de anotación en un formato que puede ser utilizado por el modelo durante el entrenamiento y la
validación.

def load_labelme_annotation(json_path, class_mapping):
with open(json_path) as f:

data = json.load(f)

boxes, labels = [], []
for shape in data[’shapes’]:

points = shape[’points’]
xmin = min(points[0][0], points[1][0])
ymin = min(points[0][1], points[1][1])
xmax = max(points[0][0], points[1][0])
ymax = max(points[0][1], points[1][1])

label_name = shape[’label’]
if label_name in class_mapping:

label = class_mapping[label_name]
else:

continue # Ignora si no está en el mapeo

if xmax > xmin and ymax > ymin:
boxes.append([xmin, ymin, xmax, ymax])
labels.append(label)

return boxes, labels

5. Creación del dataset personalizado.
Se define una clase LabelmeDataset, que extiende la funcionalidad de PyTorch para manejar un dataset
personalizado.

Carga las imágenes y las anotaciones desde las rutas especificadas.

Aplica transformaciones a las imágenes para prepararlas para el modelo.

Devuelve las imágenes y las etiquetas correspondientes en un formato adecuado para el entrenamiento
del modelo.
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class LabelmeDataset(torch.utils.data.Dataset):
def __init__(self, img_dir, annotation_dir
class_mapping, transform=None):
self.img_dir = img_dir
self.annotation_dir = annotation_dir
self.class_mapping = class_mapping
self.transform = transform
self.img_ids = [f.split(’.’)[0]
for f in os.listdir(img_dir) if f.endswith(’.jpg’)]

def __len__(self):
return len(self.img_ids)

def __getitem__(self, idx):
img_id = self.img_ids[idx]
img_path = os.path.join(self.img_dir, img_id + ’.jpg’)
ann_path = os.path.join(self.annotation_dir, img_id + ’.json’)

image = Image.open(img_path).convert("RGB")
boxes, labels = load_labelme_annotation(ann_path, self.class_mapping)

target = {’boxes’: torch.tensor(boxes, dtype=torch.float32),
’labels’: torch.tensor(labels, dtype=torch.int64)}

if self.transform:
image = self.transform(image)

return image, target

XV. ENTRENAMIENTOS

XV-A. Selección del entorno de trabajo y herramientas

El proyecto se comenzó utilizando Google Colab como entorno de desarrollo, aprovechando su infraestructura de
GPU para entrenar modelos de redes neuronales convolucionales (CNN) de manera remota. Sin embargo, debido
a las limitaciones inherentes de este entorno, como la inestabilidad y la desconexión automática de las sesiones
cuando los entrenamientos superaban las 2 horas, el entrenamiento de los modelos resultaba ineficiente. Se observó
que los tiempos de entrenamiento oscilaban entre 12 y 33 horas, lo que hacı́a inviable la obtención de resultados
óptimos dentro de los plazos requeridos para el desarrollo del sistema.
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Figura 20. Entorno de entrenamiento por C. Franco, google colab.

Se puede observar como en google colab los tiempos de entrenamiento eran demasiado largos y poco viables.
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Figura 21. Entorno de entrenamiento 2 por C. Franco, google colab.

En vista de estos inconvenientes, se decidió migrar el entorno de trabajo a una laptop con GPU NVIDIA GeForce
RTX 3050 y 16 GB de RAM. El entorno fue configurado utilizando Anaconda como gestor de paquetes y PyTorch
como la biblioteca principal para la implementación de modelos de redes neuronales. También se empleó Jupyter
Notebook para una visualización más clara y manejable del código, y LabelMe para la anotación manual de las
imágenes de rayos X panorámicas y periapicales.

Este cambio permitió un control más preciso sobre el hardware y la reducción de los tiempos de entrenamiento,
aunque no eliminó completamente los desafı́os inherentes al procesamiento de imágenes médicas.

XV-B. Dataset utilizado

El conjunto de datos inicial constaba de 600 imágenes de rayos X panorámicos, 100 de ellas se anotaron
manualmente utilizando el formato JSON provisto por la herramienta LabelMe. Las etiquetas iniciales incluı́an cuatro
afecciones dentales: caries, lesión periapical, diente impactado e implante. Estas imágenes fueron seleccionadas
debido a su relevancia clı́nica en la práctica odontológica y su prevalencia en las radiografı́as dentales. Finalmente
se logró obtener una dataset de 5000 imágenes, entre ellas imágenes de rayos x panorámicas y periapicales.
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XV-C. Modelo utilizado

El modelo seleccionado para la tarea fue una red Faster R-CNN basada en ResNet-50 con Feature Pyramid
Networks (FPN), un enfoque ampliamente utilizado en tareas de detección de objetos debido a su capacidad para
extraer caracterı́sticas de diferentes escalas y manejar la variabilidad en el tamaño de los objetos detectados. Se
empleó una versión preentrenada del modelo, utilizando pesos inicializados en un conjunto de datos grande y
genérico (COCO dataset), lo que proporcionó una ventaja en términos de aprendizaje de caracterı́sticas básicas de
las imágenes.

El número de clases se definió finalmente como 5: caries(clase 1), diente impactado (clase 2), lesion periapi-
cal(clase 3), implante (clase 4)y una clase de fondo (clase 0). Es importante incluir la clase de fondo en modelos
de detección de objetos para que el modelo aprenda a distinguir entre las regiones de interés y aquellas sin relevancia.

XV-D. Procedimiento de entrenamiento

El entrenamiento del modelo se realizó con un enfoque incremental. En una primera instancia se trabajó con
imágenes de rayos x panorámicas, se entrenó utilizando 100 imágenes, luego 200 y finalmente 846, a fin de evaluar
el comportamiento del modelo con diferentes tamaños de datos. Sin embargo, debido a la complejidad de las clases
de caries y lesión periapical, el modelo mostró una incapacidad para aprender de manera efectiva estas afecciones.
Los resultados preliminares indicaron un aprendizaje casi nulo con estas clases, con precisiones extremadamente
bajas, lo que llevó a la decisión de continuar solo con diente impactado e implante como clases objetivo.

Class 1 : Caries.

Class 2: diente impactado.

Class 3: lesión periapical.

Class 4: implante.

Figura 22. Entrenamientos previos, por C. Franco Jupyter notebook.

Se realizaron posteriores entrenamientos, utilizando más dataset y aumento de datos, sin embargo los resultados
seguı́an teniendo la misma inclinación de aprendizaje, se concluye que la red no puede aprender mediante imágenes
panorámicas estos dos tipos de afecciones dentales.

En la fase final, el modelo fue entrenado con un conjunto de 846 imágenes, utilizando técnicas de Data
Augmentation (transformaciones como flips horizontales y cambios de escala) para mejorar la generalización del
modelo.
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XV-E. Análisis de los resultados y errores iniciales.

A pesar de los esfuerzos por mejorar el rendimiento del modelo, varios factores limitaron su capacidad para
generalizar adecuadamente:

Complejidad de las imágenes: Las imágenes de rayos X dentales presentan desafı́os inherentes debido a su
bajo contraste, ruido y la superposición de estructuras anatómicas. Esto dificulta que el modelo identifique
con precisión los contornos de las afecciones.

Limitación del dataset: Aunque se emplearon más de 1000 imágenes en algunos entrenamientos, este número
sigue siendo relativamente bajo para un problema de detección de objetos. Además, el desbalance entre las
clases y la posible presencia de imágenes mal etiquetadas (cajas vacı́as o mal anotadas) afectó el rendimiento
del modelo.

Subentrenamiento: El número de épocas de entrenamiento fue limitado a solo 50, lo que probablemente no fue
suficiente para que el modelo convergiera adecuadamente. Un mayor número de épocas podrı́a haber permitido
un ajuste más fino de los pesos del modelo, mejorando su capacidad para detectar las afecciones.

Tasa de aprendizaje: La tasa de aprendizaje utilizada (0.005) puede haber sido demasiado alta, lo que impidió
que el modelo ajustara sus pesos de manera adecuada. Al reducir la tasa de aprendizaje o implementar una
polı́tica de reducción adaptativa tampoco se logró una mejora.

Metricas (mAP): Se utilizó la métrica Mean Average Precision (mAP) para evaluar el desempeño del modelo
en la detección de objetos. Los resultados indicaron un mAP@50 relativamente bajo, lo que sugiere que el
modelo no pudo detectar las afecciones con la suficiente precisión. Esto también refleja que los falsos positivos
y falsos negativos seguı́an siendo un problema.

XVI. ENTRENAMIENTO DEL MODELO FASTER R-CNN: ANÁLISIS DETALLADO

XVI-A. Modelo Utilizado

Arquitectura: Faster R-CNN
Backbone: ResNet-50
Framework: PyTorch

El modelo Faster R-CNN es una arquitectura avanzada para detección de objetos que combina una red de regiones
propuestas (RPN) y un detector de objetos basado en una red neuronal convolucional. La red ResNet-50 sirve como
el backbone, proporcionando caracterı́sticas de alto nivel para la detección de objetos.

A continuación se mostrarán los entrenamientos que se pudieron culminar con mayor satisfacción:

XVI-B. Prueba técnica 1

Número de Imágenes: 100
Clases: 4 (Caries, Lesión Periapical, Diente Impactado, Implante) + Fondo

Parámetros de Entrenamiento:
Épocas: 3
Precisión: 0.09
Pérdida: 0.31
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Figura 23. Resultado mAP de la prueba 1 con 4 clases más una de fondo.

Figura 24. Pérdida durante el entrenamiento en la prueba 1.

Observaciones: El modelo mostró una baja precisión de 0.09 y una pérdida de 0.31 después de 3 épocas. La
baja precisión puede indicar que el modelo no está aprendiendo patrones significativos de las imágenes o que la
cantidad de épocas es insuficiente para capturar la variabilidad en los datos.

Conclusión: El bajo rendimiento inicial podrı́a estar relacionado con el tamaño reducido del dataset o con una
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configuración subóptima del modelo. Es posible que el modelo necesite más épocas para converger.

XVI-C. Prueba técnica 2

Número de Imágenes: 100
Épocas: 14
Precisión Máxima: 0.16 (en la época 3)
Precisión Promedio: 0.10
Pérdida Final: 0.16

Observaciones: Se observó una alta variabilidad en la precisión durante el entrenamiento, con fluctuaciones en
el mAP (mean Average Precision). Esto sugiere que el modelo podrı́a estar sobreajustándose a las imágenes de
entrenamiento pequeñas. La precisión promedio de 0.10 indica que el modelo aún no ha aprendido de manera
efectiva a distinguir entre las clases.

Conclusión: Es probable que la falta de consistencia en el aprendizaje se deba a un tamaño de dataset insuficiente.
Se recomienda aumentar el número de imágenes y ajustar los hiperparámetros.

Figura 25. Curva de pérdida durante el entrenamiento de la Prueba 2
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Figura 26. Curva de mAP durante el entrenamiento de la Prueba 2

XVI-D. Prueba técnica 3

Número de Imágenes: 782
Clases: 4
Épocas: 12
Precisión Promedio: 0.16

Observaciones: El incremento en el número de imágenes (782) no resultó en una mejora significativa en la
precisión. Esto puede indicar problemas con la calidad de las anotaciones o con el balance entre clases.

Conclusión: Aunque se incrementó el tamaño del dataset, la precisión no mejoró sustancialmente, lo cual puede
deberse a que el modelo no está generalizando bien. La estrategia de etiquetado puede necesitar ajustes.
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Figura 27. Curva de pérdida durante el entrenamiento de la Prueba 3

Figura 28. Curva de mAP durante el entrenamiento de la Prueba 3
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XVI-E. Prueba técnica 4

Número de Imágenes: 832 (782 iniciales + 50 adicionales)
Épocas: 5
Precisión Promedio: 0.175
Pérdida: 0.27

Observaciones: La precisión mejoró ligeramente con la adición de 50 imágenes, pero no de manera significativa.
El tiempo de entrenamiento se redujo, lo cual podrı́a indicar que el modelo no está convergiendo adecuadamente.

Conclusión: La precisión mejoró ligeramente, pero el aumento de datos no ha llevado a una mejora significativa.
Se procedió a revisar el proceso de anotación y aumentar aún más el número de épocas.

Figura 29. Curva de pérdida durante el entrenamiento de la Prueba 4
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Figura 30. Curva de mAP durante el entrenamiento de la Prueba 4

XVI-F. Prueba técnica 5

Número de Imágenes: 782
Método de Etiquetado: Poligonal (dientes individuales)
Épocas: 18
Precisión Promedio: 0.05

Observaciones: El cambio en el método de etiquetado a una forma más detallada (poligonal) mostró un aprendizaje
aún más complicado (0.050), aunque la red todavı́a no aprende de manera óptima. Esto puede indicar que la precisión
es más dependiente del método de etiquetado y calidad de imágenes.

Conclusión: El etiquetado poligonal no ofreció una mejora, no fue suficiente para una detección robusta.
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Figura 31. Curva de pérdida durante el entrenamiento de la Prueba 5
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Figura 32. Curva de mAP durante el entrenamiento de la Prueba 5
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XVI-G. Prueba técnica 6

Número de Imágenes: 782
Método de Etiquetado: Rectangular.
Épocas: 25
Precisión: 0.175

Observaciones: El entrenamiento con 782 imágenes panorámicas mejoró la precisión a 0.175. El aumento en la
cantidad de épocas parece tener un efecto positivo en el aprendizaje del modelo.

Conclusión: Aumentar el número de épocas ha mostrado resultados prometedores. Sin embargo, la precisión
sigue siendo baja, lo que sugiere que aún se necesita más ajuste y optimización.

Figura 33. Curva de pérdida durante el entrenamiento de la Prueba 6
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Figura 34. Curva de mAP durante el entrenamiento de la Prueba 6

XVI-H. Prueba técnica 7

Número de Imágenes: 400 (periapicales de caries)
Épocas: 30
Precisión: 0.37

Observaciones: El entrenamiento con 400 imágenes periapicales mejoró la precisión a 0.37. El aumento en la
cantidad de datos periapicales parece tener un efecto positivo en el aprendizaje del modelo.

Conclusión: El uso de imágenes periapicales ha mostrado resultados prometedores. Sin embargo, la precisión
sigue siendo baja, lo que sugiere que aún se necesita más ajuste y optimización.
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Figura 35. Curva de pérdida durante el entrenamiento de la Prueba 7

Figura 36. Curva de mAP durante el entrenamiento de la Prueba 7
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Figura 37. Resultados para caries, Jupyter notebook.

XVI-I. Prueba técnica 8

Número de Imágenes: 1732 (inclusión de 1332 imágenes preiapicales adicionales)
Épocas: 50
Precisión: 0.22

Observaciones: El modelo no mostró una mejora significativa con el aumento de imágenes a 1732. La precisión
es marginalmente mejor, pero el aumento de datos no ha llevado a una mejora considerable.

Conclusión: El aumento de imágenes no parece mejorar significativamente la precisión. Esto podrı́a indicar que
la complejidad del modelo o el problema de sobreajuste no están siendo mitigados adecuadamente.

Figura 38. Curva de pérdida durante el entrenamiento de la Prueba 8
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Figura 39. Curva de mAP durante el entrenamiento de la Prueba 8

XVI-J. Prueba técnica 9

Número de Imágenes: 1068 (se realizó aumento de datos con transformaciones en imágenes panorámicas).
Clases: 2 Diente Impactado e Implante
Épocas: 14
Precisión: 0.20

Observaciones: De acuerdo a recomendaciones del tutor se toma como objetivo las afecciones dentales diente
impactado e implante. Se seleccionaron las imágenes con este tipo de afección y se procedió a realizar aumento
de datos con transformaciones no resultó en una mejora significativa con respecto a entrenamientos anteriores que
incluı́an esta afección. La precisión observada es 0.20, similar a pruebas anteriores.

Conclusión: Las técnicas de aumento de datos parecen no haber mejorado considerablemente la precisión.
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Figura 40. Imágenes panorámicas aumentadas en prueba 9

Figura 41. Curva de pérdida durante el entrenamiento de la Prueba Final
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Figura 42. Curva de mAP durante el entrenamiento de la Prueba 9
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XVI-K. Prueba técnica final

Número de Imágenes: 846 (se se seleccionó las imágenes panorámicas con mayor resolución).
Clases: 2 Diente Impactado e Implante
Épocas: 6
Precisión: 0.23

Observaciones: La selección de imágenes de mayor resolución y claridad ha dado lugar a una ligera mejora en
la precisión, alcanzando 0.23.

Conclusión: Las imágenes de mayor calidad y resolución parecen tener un impacto positivo en la precisión del
modelo. Sin embargo, la precisión sigue siendo baja, lo que indica que el modelo aún tiene espacio para mejorar.

Figura 43. Curva de pérdida durante el entrenamiento de la Prueba final
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Figura 44. Curva de mAP durante el entrenamiento de la Prueba final

Figura 45. Resultados de entrenamiento de la Prueba final.
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XVII. RESULTADOS

El modelo Faster R-CNN mostró un rendimiento alentador en la detección de afecciones dentales, especı́ficamente
en las clases de diente impactado e implantes dentales, lo que evidencia su capacidad para aprender caracterı́sticas
relevantes a partir de imágenes de rayos X panorámicas. A pesar de que el modelo no alcanzó la precisión óptima,
los resultados obtenidos son un indicativo positivo de que el sistema está adquiriendo conocimiento y puede mejorar
significativamente con ajustes futuros.

XVII-A. Precisión y Aprendizaje del Modelo
El modelo alcanzó un Mean Average Precision (mAP) máximo de 0.23, lo que sugiere que, aunque no llegó a

los niveles de precisión ideales para aplicaciones clı́nicas, sı́ logró aprender patrones útiles en las imágenes. Este
nivel de precisión es prometedor, ya que refleja que el modelo está detectando correctamente las clases objetivo
en un número considerable de casos. La consistencia del aprendizaje observada a través de varias pruebas indica
que el Faster R-CNN está desarrollando una comprensión progresiva de las caracterı́sticas esenciales de los dientes
impactados e implantes dentales.

XVII-B. Impacto del Aumento de Datos (Data Augmentation)
Se implementaron técnicas de Data Augmentation como reflejos horizontales, rotaciones y cambios de escala,

con el objetivo de aumentar la diversidad del conjunto de datos y mejorar la robustez del modelo. Aunque las
mejoras en precisión no fueron significativas, estas técnicas contribuyeron a que el modelo pudiera generalizar
mejor a partir de un conjunto de datos limitado, lo que sugiere que un aumento en la cantidad y diversidad de
imágenes podrı́a llevar a mejoras más notables.

XVII-C. Oportunidades de Mejora
El tamaño del dataset, compuesto por 912 imágenes de rayos X, es una limitación que debe abordarse en futuros

trabajos. Un conjunto de datos más grande y diverso permitirı́a que el modelo entrenara con mayor cantidad de
ejemplos, lo cual es fundamental para mejorar su precisión en la detección de afecciones dentales. A pesar de
esta limitación, el modelo mostró un comportamiento estable durante el entrenamiento, lo que indica que con más
imágenes, podrı́a aumentar su capacidad para generalizar y mejorar su rendimiento.

XVII-D. Perspectiva Futura
Aunque la precisión actual del modelo podrı́a considerarse baja para un entorno clı́nico, su capacidad de

aprendizaje ya demuestra potencial para ser optimizado. El uso de un conjunto de datos más extenso y mejor
anotado, junto con ajustes en los hiperparámetros, como la tasa de aprendizaje, podrı́a potenciar aún más el
rendimiento del Faster R-CNN. Además, la implementación de técnicas de preprocesamiento más avanzadas o
la inclusión de imágenes más variadas podrı́an llevar al modelo a alcanzar niveles de precisión más altos.

XVII-E. Conclusión Técnica
Los resultados obtenidos demuestran que el modelo Faster R-CNN es capaz de aprender las caracterı́sticas

necesarias para la detección de afecciones dentales en imágenes de rayos X, aunque aún requiere mejoras para
alcanzar una precisión clı́nica óptima. Los avances observados son prometedores, y con un conjunto de datos
ampliado y mejoras técnicas adicionales, el sistema tiene el potencial de convertirse en una herramienta valiosa en
el diagnóstico dental automatizado.

En resumen, aunque el rendimiento actual no es el óptimo, la capacidad de aprendizaje del modelo es clara. Con
ajustes y más datos, el Faster R-CNN tiene el potencial de convertirse en una solución efectiva para la detección
automatizada de afecciones dentales.
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XVIII. CRONOGRAMA

A continuación se muestra el cronograma de trabajo en la figura II.

Tabla II
CRONOGRAMA
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XIX. PRESUPUESTO

El presupuesto indica los valores aproximados de inversión para la elaboración del proyecto de Tesis.

Desarrollo de un sistema de análisis de imágenes de rayos x para la detección de afecciones dentales
utilizando visión artificial.

’

Costos directos
Elemento Tipo de recurso Unidades Costo (USD) Total (USD)
Personal Sueldo

profesionista
6 400 2400

Equipo de trabajo Laptop 1 1324 1324
Hojas de papel Uso continua den-

tro del proyecto
500 0.008 4

Honorarios profe-
sionales doctores

Servicio 5 80 400

Presupuesto del proyecto
Presupuesto total
invertido

$4.128,00
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XX. CONCLUSIONES

Se concluye qué los resultados obtenidos durante la experimentación evidencian que la tarea de detección au-
tomática de afecciones dentales en imágenes de rayos X panorámicas enfrenta desafı́os sustanciales, principalmente
derivados de la complejidad inherente de estas imágenes. Las radiografı́as panorámicas contienen una alta densidad
de información visual, con estructuras anatómicas superpuestas, variaciones de contraste, y artefactos que complican
la identificación precisa de patologı́as. La naturaleza heterogénea de las caracterı́sticas visuales de las afecciones
dentales introduce una dificultad considerable en la capacidad del modelo para generalizar y realizar detecciones
consistentes.

En particular, las clases correspondientes a diente impactado e implante demostraron ser más fácilmente recono-
cibles en comparación con caries y lesión periapical. Este hallazgo puede explicarse por la morfologı́a bien definida
de los dientes impactados y de los implantes, los cuales presentan contornos más claros y patrones más consistentes
que las estructuras difusas asociadas con caries y lesiones periapicales. Las caries y lesiones periapicales, por su
naturaleza, tienden a ser más pequeñas y menos definidas, lo que aumenta la complejidad de su detección automática,
requiriendo modelos más robustos o métodos adicionales de preprocesamiento.

El uso del modelo Faster R-CNN, basado en redes neuronales convolucionales, demostró ser una alternativa
factible para la tarea de detección de afecciones dentales. No obstante, los resultados subóptimos obtenidos sugieren
que hay espacio significativo para la mejora. El rendimiento del modelo estuvo limitado por dos factores principales:
la cantidad y calidad del dataset y el ajuste de hiperparámetros.

Los hiperparámetros del modelo, incluyendo la tasa de aprendizaje, el número de capas en la red, el tamaño
de los batches y los umbrales de clasificación, podrı́an beneficiarse de un ajuste más fino para mejorar tanto la
precisión como la eficiencia del entrenamiento. Aunque el modelo Faster R-CNN es poderoso, la exploración de
arquitecturas más especializadas, como las redes profundas diseñadas especı́ficamente para el análisis de imágenes
médicas (p. ej., UNet, Mask R-CNN, o DenseNet), podrı́a ofrecer mejoras en la capacidad del sistema para capturar
detalles finos en las imágenes.

Finalmente, la implementación de técnicas avanzadas de aumento de datos se presenta como una estrategia clave
para mejorar la capacidad del modelo de generalizar sobre datos limitados. El uso de métodos de Data Augmentation
que simulen variaciones comunes en las imágenes de rayos X, como rotaciones, escalado, o variaciones de brillo,
puede aumentar efectivamente el tamaño del dataset y proporcionar al modelo una mayor diversidad de ejemplos
sobre los cuales aprender.

El uso de redes neuronales convolucionales para la detección de afecciones dentales en imágenes de rayos X ha
mostrado ser viable, el rendimiento del modelo Faster R-CNN está intrı́nsecamente ligado a la calidad y cantidad del
dataset, ası́ como a los ajustes de los hiperparámetros. Se recomienda la continuación de esta lı́nea de investigación,
enfocándose en la optimización del dataset y la exploración de arquitecturas más especializadas, para lograr un
sistema robusto y preciso de detección de afecciones dentales.
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XXI. RECOMENDACIONES

Es fundamental incrementar el tamaño y balance del dataset utilizado para entrenar el modelo, ya que la cantidad
limitada de imágenes y la distribución desigual de las clases dificultaron la capacidad del modelo para generalizar
correctamente. Se sugiere recopilar un conjunto de datos más amplio y variado, que incluya más ejemplos de cada
clase, especialmente de aquellas que resultan más difı́ciles de detectar, como las caries y las lesiones periapicales.
Asimismo, es crucial asegurar que las imágenes estén adecuadamente etiquetadas y limpias de ruido o artefactos
que puedan interferir con el aprendizaje. Incorporar datos de distintas fuentes o con variaciones en las condiciones
de adquisición también puede mejorar la capacidad del modelo para reconocer patrones en situaciones reales más
diversas.

La optimización de hiperparámetros es otro aspecto clave para mejorar el rendimiento del modelo. Es recomenda-
ble realizar una búsqueda exhaustiva de parámetros, ajustando la tasa de aprendizaje, el número de épocas, el tamaño
de los lotes (batch size) y el momentum, ya que estos factores influyen directamente en la convergencia del modelo.
Utilizar técnicas como el learning rate scheduling o early stopping puede ayudar a alcanzar un equilibrio adecuado
entre la velocidad de entrenamiento y la prevención del sobreajuste. Además, explorar diferentes optimizadores,
como Adam o RMSprop, podrı́a proporcionar mejoras en el rendimiento del entrenamiento en comparación con el
método tradicional de descenso de gradiente estocástico (SGD).

Por último, se recomienda implementar técnicas más avanzadas de aumento de datos para mejorar la robustez
del modelo frente a las variaciones naturales en las imágenes de rayos X. Métodos como rotaciones, escalados,
ajuste de contraste y brillo, y transformaciones elásticas pueden aumentar la diversidad del dataset sin necesidad
de recolectar nuevas imágenes. También se sugiere la exploración de enfoques como el transfer learning, donde
un modelo preentrenado en conjuntos de datos más grandes se ajusta especı́ficamente a la tarea de detección
dental, lo que podrı́a mejorar significativamente los resultados. Además, considerar la utilización de arquitecturas
especializadas en el análisis de imágenes médicas, como UNet o DenseNet, podrı́a proporcionar ventajas en la
detección precisa de afecciones dentales.
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automático en medicina.,)) pág. 4, 2020.
[13] I. E. Hamamci, S. Er, E. Simsar et al., Diffusion-Based Hierarchical Multi-Label Object Detection to Analyze

Panoramic Dental X-rays, 2023.
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ANEXO A
PROYECTO

Código de entrenamiento completo:

Figura 46. Verificación de GPU habilitada por C. Franco, Jupyter Notebook.

Figura 47. Instalación de librerı́as necesarias por C. Franco, Jupyter Notebook.
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Figura 48. Comprobación de GPU habilitada por C. Franco, Jupyter Notebook.

Figura 49. Instalación de herramientas por C. Franco, Jupyter Notebook.
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Figura 50. Instalación de métricas por C. Franco, Jupyter Notebook.
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Figura 51. Importación de librerı́as para entrenamiento por C. Franco, Jupyter Notebook.

Figura 52. código de métricas 1 por C. Franco, Jupyter Notebook.
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Figura 53. código de métricas 2 por C. Franco, Jupyter Notebook.
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Figura 54. Código dataset 1 por C. Franco, Jupyter Notebook.

58



Figura 55. Código dataset 2 por C. Franco, Jupyter Notebook.
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Figura 56. Clasificación de etiquetas 1 por C. Franco, Labelme.
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Figura 57. Etiquetado incorrecto demostración de etiqueta rectangular por C. Franco, Labelme.
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Figura 58. Etiquetado correcto demostración de etiqueta rectangular por C. Franco, Labelme
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Figura 59. Imágenes panorámicas con etiquetas por C. Franco, dataset

Figura 60. Imágenes periapical por C. Franco, dataset
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Figura 61. Imágenes periapical 2 con etiquetas por C. Franco, dataset.

Figura 62. Etiquetado poligonal para todo tipo de dientes, por C. Franco, Labelme
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Figura 63. Etiquetado poligonal 2 para todo tipo de dientes, por C. Franco, Labelme

Figura 64. Etiquetado rectangular imagen panorámica, por C. Franco, Labelme.
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Figura 65. Etiquetado rectangular imagen periapical, por C. Franco, Labelme.

Figura 66. Etiquetado rectangular imagen panoramica, por C. Franco, Labelme.
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Figura 67. Pruebas realizadas, por C. Franco, conda.
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Figura 68. Etiquetado de imágenes con el profesional
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