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RESUMEN

Este proyecto presenta el desarrollo de un sistema automatizado de andlisis de imdgenes de rayos X dentales,
utilizando redes neuronales convolucionales (CNN) para la deteccion de afecciones dentales, especificamente caries
y lesiones periapicales. La propuesta estd orientada a mejorar la precision en los diagndsticos odontoldgicos mediante
el uso de técnicas avanzadas de visién artificial.

El sistema se apoya en un conjunto de datos de radiografias dentales anotadas y emplea un enfoque supervisado de
aprendizaje automadtico para entrenar la CNN. Se utilizé PyTorch como framework de desarrollo, Jupyter Notebook
para la escritura y ejecucién del cddigo, y Anaconda para la gestion del entorno y las dependencias. A lo largo
del desarrollo, se evalué el modelo de deteccion de objetos Faster R-CNN, considerado por su alta precision en el
diagnéstico de afecciones dentales. Ademds, 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 imdgenes y anotacién manual de datos mediante herramientas
especializadas como LabelMe.

Finalmente, se plantea el uso de este sistema en el dmbito clinico, donde podria asistir a odontélogos en la
identificacion répida y precisa de afecciones, optimizando el tiempo de diagnéstico y reduciendo la dependencia
de la experiencia visual del especialista.

Palabras claves: sistemas de vision artificial, redes neuronales convolucionales, diagndstico odontolégico, 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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1. INTRODUCCION

El anélisis de imédgenes de rayos X dentales representa un componente crucial en la préctica odontoldgica,
facilitando la deteccién de afecciones que no son visibles a simple vista. Sin embargo, la interpretacion manual
de estas imdgenes puede ser subjetiva y propensa a errores, especialmente dado el volumen y la complejidad de
los datos radiograficos. En este contexto, el desarrollo de sistemas automatizados para el andlisis de imdgenes se
vuelve indispensable para mejorar la precision y eficiencia del diagndstico dental.

Este estudio se enfoca en el disefio y la implementacion de un sistema automatizado basado en redes neuronales
convolucionales (CNN) para la detecciéon de afecciones dentales. Utilizando un conjunto de datos de radiografias
dentales anotadas, el proyecto se propone desarrollar un modelo que pueda identificar y clasificar estas afecciones
con alta precision. La eleccién del modelo Faster R-CNN, conocido por su eficacia en tareas de deteccion de
objetos, responde a la necesidad de un analisis detallado y preciso de las imdgenes radiograficas.

Para la implementacion 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 ejecucién del cédigo, facilitando la
experimentacion y el ajuste del modelo, mientras que Anaconda ha sido clave en la gestion del entorno de desarrollo
y las dependencias. Ademds, se han integrado técnicas de Data Augmentation para ampliar y diversificar el conjunto
de datos, lo que contribuye a una mayor generalizacién del modelo ante nuevas imigenes.

El objetivo final de este sistema es su aplicacién en entornos clinicos, donde puede servir como una herramienta
de apoyo para los odontdlogos, mejorando la precisién del diagndstico y optimizando el tiempo requerido para la
evaluacion de las imigenes.



II. PROBLEMA DE ESTUDIO

Las enfermedades orales representan una problemadtica global, especialmente en paises con recursos limitados,
afectando tanto la salud general como generando un impacto econémico significativo.[1].A pesar de los esfuerzos
dirigidos a abordar patologias bucales como caries dental y enfermedad periodontal, persisten desafios, que pueden
resultar en tiempo limitado de diagndsticos, provocando incertidumbre y errores en la busqueda de tratamientos
especializados por parte de los pacientes. La falta de claridad y orientacién resalta la necesidad de soluciones
innovadoras como la automatizacién de procesos.[2]

Estudios epidemioldgicos realizados en los ultimos 20 afios demuestran una alta prevalencia de problemas bucales,
incluyendo caries dental, enfermedades periodontales y maloclusién.A pesar de los esfuerzos implementados por el
sistema de salud, la necesidad de tratamiento odontoldgico y la prevalencia de procedimientos como restauraciones
dentales y endodoncias destacan la magnitud del desafio en la atencién bucal.[1].

Otro de los desafios reside en la falta de pericia que puede enfrentar un profesional recién graduado en odontologia
al diagnosticar afecciones bucales. Los dentistas, al depender en gran medida de la observacion visual, desarrollan
esta habilidad con la experiencia. Esta carencia de experiencia podria dificultar la identificacién rdpida y precisa
de la afectacién bucal, lo que podria resultar en demoras al momento de diagnosticar y tratamientos incorrectos
que agraven la condicién de los pacientes. La demora en los diagndsticos odontolégicos puede tener un impacto
significativo en la salud bucal de los pacientes[3].

A pesar del progreso experimentado en el dmbito de la salud bucal en Ecuador, persisten desafios notables,
especialmente en lo que respecta a la implementacién y actualizacién en los niveles de atencién. Se identifican
areas donde la atencion sigue siendo individualista, compleja, costosa y vinculada a la tecnologia, la cual sigue siendo
deficiente, presentando ademads, una cobertura limitada y sin abordar el enfoque integral.La falta de herramientas
eficientes para el andlisis de imdgenes 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 deteccion temprana motivan la propuesta de este proyecto.[4]

Cuadro Estadistico sobre la Salud Bucal en Ecuador

Tabla I
AFECCIONES DENTALES EN ECUADOR

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

70 % (adultos mayores de 65 afios, 56,4 % en

hombres)
Maloclusion Dental 35 % (leve), 13.5 % (moderada/severa, escola-

res de 12 a 15 afos)
29-70 % (Clase 1), 10-34 % (Clase 1I), 10-19 %
(Clase III, 20-27 afios)

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




III. JUSTIFICACION

En el dmbito odontoldgico, la inteligencia artificial (IA) desempefia un papel fundamental para perfeccionar
la exactitud en el proceso de diagndstico y optimizacion de tiempo. Este sector, que es relativamente reciente,
experimenté un progreso significativo en los tultimos afios. Esto incluye el empleo de IA para analizar imédgenes
radiograficas y tomogréaficas. Estos sistemas tienen la capacidad de detectar anomalias y patrones que podrian escapar
a la atencién de los dentistas; detectan problemas como caries, fracturas o enfermedad periodontal, mejorando la
precision del diagndstico y permitiendo detectar afecciones antes de que se agraven, lo que da como resultado una
mejor atencién del paciente.[5].

Cuadro de aplicaciéon de IA en diagndsticos odontoldgicos:

Tabla 4. Aplicacion dental del Al en diagndstico, carielogia y endodoncia

P . . . Imagenes Tipo de inteligencia L Precision (p), sensibilidad
Autor Pais y ano Unidad de estudio Modalidad totales ificial Resultado principal (s), especificidad (e)
Hiraiwa et al. * Japén 2019 Morfologia radicular delas pri- CBCTRx.panorami- 760 CNN Alta precision en el diagnostico diferencial ~ 86,9% (P)
meras molares mancdibulares cas dle las raices distales de los primeros mola-
res mandibulares
Leeetal © Corea 2018 Caries Rx. periapicales 3000 CNN architecture (Goo-  Alto potencial en ladeteccion y el diagnosti-  89,0% (P)
gLeNet Inception v3) co de la caries dental
Mallishery etal. Alemania 2019 Dificultad del tratamiento Pacientes de 500 DNN Evaluacion rapida del nivel de dificultad 94,96% (S)
endodontico endodoncia de los tratamientos endodénticos y correcta
cdertvacion al espedialista
Yamaguchi et al. ¢ Japdn 2019 Desprendimiento de las coronas  Imégenes 3D 8640 CNN Rendimiento bueno de la probabilidad de ~ 97,0% (P)
de resinas compuestas CAD/ despegado de uma corona de RC CAD/
CAM CAM
Tuzoffet al. © Rusia 2019 Identificacion de dientes Rx. panordamica 1352 CINN architecture Simplificacién de 1a deteccion y enumera- 0,9941(5)0,9945 (P)
(VGG-16) cion de dientes
Javed et al. ¢ Arabia2019 Presencia del post-Streptococcus  Molares primaries 45 ANN Prediccion eficente de la presencia de
mutans post-Streptococcus mutans
Hungetal. ® EEUU.2019  Canesradicular Ficha de datos 9544 SL Intervencién temprana y tratamiento dela  93,1% (P)99,6% (5)99,6% (E)
caries radicular
Casalegnoetal. Suiza 2019 Caries Imdgenes IR 185 CNN Mayor velodidad y precisién en la deteccidn -
de caries
Yasaet al. ¢ Turquia 2020 Identificacion de dientes Rx. de aletade 1125 R-CNN Rapida deteccion y enumeracion de dientes  0,9293 (P)0,9748 (S)
mordida
Zhang et al. % China 2020 Caries Fotos orales 3932 CNN Mejora la deteccidn de caries en fotos crales  81,90% (S)
Schwendickeetal. #  Alemania 2020 Caries proximal Rx. de aletade 3293 CNN architecture Mayor rentabilidad en la deteccion tempra- 0,80 (P)0,75 (S)0,83 (E)
mordida (LF-Net) nade caries
Setzer et al. 3 EEUU.2020  Lesiones periapicales CBCT 20 CNN architecture Alta precisién en la deteccién de lesiones 0,93 (P)0,88 (E)
(UF-Net)
Abdalla-Aslanetal & Israel 2020 Restauraciones dentales Rx. panoramica 83 ML Excelente rendimiento en la detecdén y 93,6% (P)
clasificacion de restauraciones
Jeonetal. > Corea 2021 Conductos en forma de Cen CBCTy Rx. 2040 CNN architecture Precision en la prediccion de conductosen 92,7 (5)97,0 (E)95,9% (P)
segundos molares mandibulares panoramica (Xeeption) forma de C
Ekertetal. # Alemania 2019 Lesiones apicales (LA) Rx. panoramica 85 CNN Capacidad discriminatoria para detectar LA 0,65 (S)0,87 (E)
Leiteetal. ® Alemania 2020 Identificacion de dientes Rx. panoramica 153 CNN Mayor rapidez y precision para la deteccion  98,9% (5)99,6% (P)

v segmentacidn de dientes

Figura 1. Aplicacién dental de IA
Fuente: Aplicacion de la inteligencia artificial en Odontologia - articulo. [6].

Se evidencia que la mayoria de los estudios se enfocan en siete dreas fundamentales dentro de distintas es-
pecialidades odontoldgicas. Estas dreas incluyen odontologia forense, medicina, periodoncia, implantologia oral,
patologia oral, ortodoncia, cirugia maxilofacial, diagndstico, cariologia y endodoncia. Respecto a la evaluacion
de las técnicas empleadas, se destaca que las radiografias panoramicas son las més frecuentes, seguidas por las
radiografias periapicales y la tomografia computarizada. Se identificé que la especialidad con mayor cantidad de
trabajos relacionados con inteligencia artificial fue la de diagndstico, cariologia y endodoncia. Por lo tanto, se
plantea la necesidad de desarrollar un sistema de andlisis de radiografias especifico para profesionales y estudiantes
en Ecuador, enfocado en cariologia y lesiones periapicales. Este sistema tiene como propdsito mejorar la eficiencia
en los diagndsticos y ofrecer una mayor precision en la identificacién de enfermedades dentales en los pacientes.[6]

La actual generacién de profesionales odontélogos se forman y desempefian su labor con dispositivos compu-
tarizados en un entorno virtual, adaptdndose al uso de estos recursos de manera fluida y natural.[7] La IA y la



experiencia clinica combinadas prometen una mejora innovadora en odontologia. Estos sistemas de andlisis basados
en A, junto con la experiencia del especialista, potencian la precisién del diagndstico y su rapidez. Esta sinergia
entre tecnologia y experiencia clinica mejora las decisiones de tratamiento y agiliza la atencién precisa a los
pacientes.



IV. OBIETIVOS
IV-A.  Objetivo general

Desarrollar un sistema de andlisis de radiografias dentales a través de visidn artificial para la deteccién de
afecciones dentales como la caries y las lesiones periapicales. Que mejore la precision de diagndsticos en el area
odontoldgica.

IV-B.  Objetivos especificos

= Recolectar un conjunto de datos de radiografias 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 deteccién y clasificacion
de enfermedades dentales segtin el tipo de afectacion.

= Evaluar el sistema utilizando métricas de desempefio, donde se evidencie su efectividad mediante la compa-
racién entre los diagndsticos generados y las predicciones generadas por la red neuronal convolucional.



V. FUNDAMENTOS TEORICOS
V-A. Salud Bucal

El informe mas reciente sobre el estado de la salud bucal en todo el mundo publicado por la Organizacién
Mundial de la Salud (OMS) proporciona una imagen completa de la cantidad de enfermedades dentales con datos
especificos de 194 paises.

Segun los datos presentados , casi la mitad de la poblacién 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 paises de
ingresos bajos o medios a nivel global, lo cual indica la falta de acceso a la prevencién 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 ptblica al abordar elementos de riesgo comunes y fomentar una alimentacién
equitativa.
= Planificacién de servicios en las operaciones nacionales de atencion de salud .

= Expandir las habilidades de los trabajadores de salud no especializados en odontologia para expandir la
cobertura de los servicios en este campo y redefinir los modelos de atencidn del personal en salud oral para
cumplir con las necesidades de la poblacién, esto implica realizar mejoras en el sistema automatizado para
un diagndstico mds rapido y preciso .

= Sistemas de informacién mediante la recopilacion e integracion 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 neocognitrén desarrollado por Fukushi-
ma. Su concepto se fundamenta en el estudio bioldgico del reconocimiento visual primario en la corteza humana
investigado por Hubel y Wiesel.[9]

Se clasifican segtin el nimero de capas, grado de conexioén y realimentacion.[10].

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



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

V-Bl. Estructura de conexiones.: Las neuronas artificiales, surgen a partir de la adicién de las entradas multi-
plicadas por sus respectivos pesos, lo cual juega un rol crucial en la determinacién del impulso nervioso que llega
a la neurona. Este valor, tras ser procesado dentro de la célula a través de una funcién de activacién, produce un
resultado que se utiliza como salida de la neurona.[11]
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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-Cl. Machine Learning: El término “machine learning” o aprendizaje de automdtico fue acufiado
en 1959 por Arthur Samuel, una figura pionera en el campo. Su contribucién fue considerable al desarrollar un



programa informadtico para el juego de damas, el cual tenia la capacidad de evaluar diversas opciones de movimiento
y almacenar las posiciones previas. Esta capacidad permitiria que la maquina aprendiera y mejorara su desempefio
con cada juego. En su publicacién sobre IA, €l describe el aprendizaje automdtico como una tecnologia que hace
uso de técnicas estadisticas 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 explicitas facilitadas por el programador.
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Figura 5. Aprendizaje automatico.
Fuente: https://inteligenciafutura.mx/ml

El aprendizaje automdtico se considera una subdivisién de la inteligencia artificial debido a su capacidad para
aprender mediante el andlisis de datos y tomar decisiones basadas en algoritmos. La conexién entre ambas disciplinas
se destaca cdmo una herramienta fundamental dentro del campo mds amplio de la inteligencia artificial, ya que
aprovecha la capacidad de las maquinas para mejorar su rendimiento a partir de la experiencia de aprendizaje
automatico.[12]

Russell y Norving postularon que la finalidad de la Inteligencia Artificial (IA) deberia consistir en la creacion
de mdquinas capaces de emular comportamientos inteligentes, las cuales podrian ser categorizadas en distintos
grados. Estas clasificaciones abarcarian sistemas capaces de imitar el pensamiento y la accién humana, asi como
sistemas capaces de actuar y razonar de manera 16gica. Asimismo, se anticipa que estas maquinas puedan llevar a
cabo una variedad de funciones, como el procesamiento de lenguaje natural, la representacién del conocimiento,
el razonamiento automatico, el aprendizaje automadtico, la visién computacional y la robética, todas las cuales han
tenido un papel fundamental en la evolucion.[13].

V-C2. Modelos principales de aprendizaje automdtico: Existen dos enfoques fundamentales en el aprendizaje
automatico: el supervisado y el no supervisado.



El aprendizaje supervisado implica entrenar un algoritmo de Machine Learning proporcionidndole tanto las
preguntas (caracteristicas) como las respuestas asociadas (etiquetas). Esta metodologia permite que, en el futuro, el
algoritmo realice predicciones basadas en las caracteristicas conocidas durante el entrenamiento.

Datos de
. Datos entrenamiento . Algoritmo de
etiquetados " aprendizaje
l Crea
Datos no Datos a predecir Model Predice etigquetas Datos
etiquetados > e * etiquetados

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

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

El algoritmo de clasificacién tiene como finalidad determinar a qué grupo o categoria corresponde un elemento
caracteristico bajo andlisis. Este algoritmo identifica patrones dentro de los datos suministrados y los utiliza para
clasificar los elementos en grupos especificos.

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

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

= Variables binarias, como por ejemplo Si, No, Azul, Rojo, Fuga, No Fuga, entre otras.

= Variables multiples, representadas por opciones como Comprard productol, 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 correccién de error: es decir la diferencia entre los valores esperados y los obtenidos.

» Aprendizaje estocdstico: realiza cambios aleatorios queddndose finalmente con los mejores resultados.
En el aprendizaje no supervisado no se proporciona ningin dato extra al sistema ademds de los datos de entrada, y
la tarea que debe desarrollar es la de extraer datos con caracteristicas relevantes. El método que se aplicara en este
trabajo es el aprendizaje supervisado, ya que disponemos de datos etiquetados que queremos que el modelo aprenda.



= 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 opcién de crear una
nueva clase.

» Aprendizaje por refuerzo: Menos 4gil que el aprendizaje basado en correccién de errores, en esta modalidad
no se cuenta con un conjunto completo de datos de salida precisos, sino que Unicamente se indica si el dato
es considerado valido o no.[15]

N
- o

( ) J -' S
L r\ ~Algoritmo de
| l “~._aprendizaje

~

—

Datos en bruto

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

V-D. Aprendizajes de filtros de convolucion.

De acuerdo con la férmula, se establece que la convolucién de un volumen con una profundidad D necesita
D filtros para generar un volumen con D = 1. Esto implica que la convolucién extrae una tnica caracteristica
del volumen inicial, que, dependiendo del caso, podria no ser suficiente como vector de caracteristicas tinico
para un algoritmo de Machine Learning. Las caracteristicas obtenidas tras la operaciéon de convolucién se organizan
espacialmente, representando mapas de caracteristicas en lugar de vectores de caracteristicas directos. Para convertir
un mapa O x O en un vector 02, se puede linealizar.

Para necesidades basicas, como detectar lineas horizontales, verticales o un color especifico, una sola caracteristica
puede ser adecuada. No obstante, en la investigacion de patrones mds complejos, como identificar una persona o
una maquina, una sola caracteristica resulta insuficiente para abarcar la complejidad y variabilidad (posiciones,
dimensiones o colores) de la imagen. La definicién manual de filtros para extraer estas caracteristicas es un proceso
arduo y complicado, con resultados variables. Por esta razoén, el aprendizaje automdtico (Machine Learning) se
emplea para aprender los valores de los filtros, permitiendo que la combinacién de las caracteristicas extraidas de
estos filtros logre caracterizar completamente la imagen en estudio.

V-E. Avances en Sistemas de Andlisis de Imdgenes de Rayos X dentales

El uso de la IA en radiologia estd creciendo, particularmente en el desarrollo laboral, donde puede mejorar la
eficiencia de las solicitudes y ofrecer resultados mas consistentes. La tecnologia 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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imdgenes diagndsticas.[16] Esta es una tecnologia que con el tiempo dard un valor agregado a los diagndsticos
médicos, cambiando el paradigma de lo que hasta ahora se conoce. La aplicacién de IA en odontologia es un
hecho, tal es el ejemplo del sistema de Pearl, que ayuda a los profesionales en su revisiéon de radiografias. Esto
proporciona a los odontélogos una perspectiva mds clara del estado de la salud bucal del paciente.[17]

VI. INTRODUCCION AL ANALISIS DE IMAGENES DENTALES

El andlisis de imdgenes dentales es esencial para el diagndstico y tratamiento de diversas afecciones dentales. Las
imdgenes radiograficas, como las panordmicas y periapicales, proporcionan una vista detallada de la dentadura y los
tejidos circundantes. La evolucién tecnoldgica en este campo ha llevado a la incorporacion de técnicas avanzadas
de procesamiento de imdgenes y aprendizaje automatico, mejorando significativamente la precision y la eficiencia
del diagnostico [18].

VII. TECNICAS DE IMAGEN DENTAL
VII-A.  Radiografias Panordmicas

Las radiografias panordmicas ofrecen una vista amplia de la dentadura, incluyendo dientes, huesos y tejidos
blandos. Esta técnica es util para una evaluaciéon general, el diagndstico de afecciones déseas y la planificacion
de tratamientos complejos como la colocacidon de implantes. Sin embargo, pueden presentar limitaciones en la
resolucién y detalle especifico de dreas pequeias, lo que a veces puede complicar el diagndstico de afecciones
dentales mas sutiles [19].

Figura 8. Imdgenes panordmicas clinica marisori - dataset

VII-Al. Ventajas:

= Cobertura completa de la dentadura en una sola imagen.
= Util para la planificacién de tratamientos quirtirgicos.
= Permite una evaluacién répida del estado general de la salud dental.
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VII-A2. Desventajas:

= Menor resolucién en dreas especificas.
= Riesgo de superposiciones y artefactos que pueden complicar el diagndstico.
= Menos efectiva para la deteccion temprana de caries o lesiones pequefias.

VII-B. Radiografias Periapicales

Figura 9. Imdagenes panordmicas periapicales - dataset

Las radiografias periapicales se centran en una region especifica de la dentadura, proporcionando una visién
detallada de los dientes y los tejidos circundantes. Son particularmente efectivas para identificar caries, infecciones
en el dpice dental y problemas 6seos localizados. Esta técnica requiere la toma de multiples radiografias para obtener
una vision completa de toda la dentadura, lo que puede ser menos conveniente para el paciente y el profesional [19].

VII-B1. Ventajas:

= Alta resolucién en dreas especificas.
» [deal para detectar caries, infecciones y problemas dseos locales.
= Permite una evaluacion detallada de dientes individuales.

VII-B2. Desventajas:

= Requiere la toma de varias imagenes para cubrir toda la dentadura.
= Menos util para la evaluacién general de la salud dental.

VIII. AFECCIONES DENTALES PRINCIPALES.
VIII-A. Caries Dental

Las caries dentales son una de las afecciones bucales mds comunes a nivel mundial, causadas principalmente
por la interaccién de los 4cidos producidos por la descomposicidon de aziicares por bacterias presentes en la placa
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dental. El avance de las caries puede llevar a la destruccién del esmalte dental y, eventualmente, afectar las capas
mas profundas del diente.

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

La inteligencia artificial (IA) ha revolucionado la deteccion de caries, permitiendo una identificaciéon mds precisa
y temprana en comparacion con los métodos tradicionales de examen visual y radiogrifico [20]. Los estudios
recientes han resaltado el uso de selladores dentales y flior como estrategias preventivas para reducir la prevalencia
de caries, especialmente en nifios y poblaciones vulnerables.

VIII-B. Lesiones Periapicales

Las lesiones periapicales son inflamaciones o infecciones que se desarrollan alrededor del dpice (punta) de la
raiz 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 endodéntico para controlar las lesiones
periapicales, enfatizando el papel de la limpieza y desinfeccion del canal radicular en la prevencion de la progresién
de estas lesiones. Ademads, se ha reportado que el uso de redes neuronales convolucionales mejora significativamente
la capacidad de identificar lesiones periapicales a través de radiografias 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 posicion normal dentro de la arcada dental, quedando
atrapado total o parcialmente en el hueso o el tejido blando. Los dientes mis comuinmente impactados son los
terceros molares (muelas del juicio).

La literatura reciente destaca la importancia de la intervencién quirdrgica temprana para evitar complicaciones
asociadas con los dientes impactados, como infecciones, formaciéon de quistes o dafio a los dientes adyacentes.
También se estdn utilizando técnicas avanzadas de imagen, como la tomografia computarizada de haz cénico
(CBCT), para permitir un diagnostico més preciso y la planificacion quirirgica detallada para la extraccion 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 quirirgi-
camente en el hueso maxilar o mandibular para proporcionar soporte a prétesis 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 mas después de 10 aflos de colocacidn, siempre y cuando se mantenga una adecuada higiene
oral y cuidado postoperatorio. Ademds, se estan utilizando tecnologias como la impresiéon 3D y la planificacién
quirdrgica asistida por computadora para mejorar la precisiéon en la colocacién de los implantes y reducir las
complicaciones [23].

Figura 13. implante de dataset.
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IX. INTELIGENCIA ARTIFICIAL EN EL ANALISIS DE IMAGENES DENTALES

Figura 14. Inteligencia artificial en odontologia

IX-A. Redes Neuronales Convolucionales (CNN)

Las Redes Neuronales Convolucionales (CNN) han transformado el andlisis de imdgenes mediante la capacidad de
aprender caracteristicas jerarquicas y realizar tareas de clasificacion y deteccidn con alta precision. En odontologia,
las CNN se utilizan para identificar caries, lesiones periapicales y otras afecciones dentales a partir de imagenes
radiograficas. La arquitectura de las CNN permite la extraccién automdtica de caracteristicas relevantes, lo que
mejora la precisién del diagndstico y reduce la dependencia de la intervencién humana [24].

IX-Al. Arquitectura y Funcionamiento: Las CNN estdn compuestas por varias capas, incluyendo capas con-
volucionales, de agrupamiento y totalmente conectadas. Las capas convolucionales extraen caracteristicas locales
mediante la aplicacién de filtros, mientras que las capas de agrupamiento reducen la dimensionalidad de las carac-
teristicas extraidas. Las capas totalmente conectadas realizan la clasificacion final basdndose en las caracteristicas
extraidas [24].

IX-B. Modelos de Deteccion de Objetos

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

IX-B2. YOLO (You Only Look Once): YOLO es un modelo de deteccion en tiempo real que divide la imagen

en una cuadricula y predice las bounding boxes y las clases de los objetos en cada celda. A diferencia de Faster
R-CNN, que realiza la deteccién en dos etapas, YOLO realiza la deteccidén en una sola etapa, lo que permite una
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mayor velocidad y es adecuado para aplicaciones clinicas en tiempo real [26].

X. GENERACION DE IMAGENES SINTETICAS
X-A. Generative Adversarial Networks (GANs)

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

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

X-B. Técnicas Avanzadas en Generacion de Imdgenes
X-C. DCGAN y StyleGAN

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

StyleGAN: Introduce el concepto de .*tilo.*" la generacion de imdgenes, permitiendo un control mdas preciso
sobre las caracteristicas generadas y mejorando la calidad visual de las imagenes sintéticas [30]

X-D. Desafios en el Andlisis Automatizado de Imdgenes Dentales
X-E. Variabilidad en la Calidad de las Imdgenes

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

X-F. Preprocesamiento de Imdgenes

El preprocesamiento incluye técnicas como la normalizacion del contraste, la reduccion de ruido y la correccién
de artefactos. Estas técnicas mejoran la calidad de las imagenes y facilitan el entrenamiento de modelos de IA mds
precisos [32].

X-G. Anotacion de Datos

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

X-H. Herramientas de Anotacion

Labelme: Una herramienta de anotaciéon de imégenes que permite etiquetar objetos en imdgenes mediante un
formato JSON. Es til para la preparacion de datos en proyectos de visién por computadora [34].
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XI. HERRAMIENTAS Y ENTORNOS DE DESARROLLO
XI-A. Anaconda
Anaconda es una distribucién de Python y R utilizada para la ciencia de datos y el aprendizaje automatico.

Proporciona un entorno integrado que facilita la gestién de paquetes y entornos de desarrollo. Incluye herramientas

como Conda, Jupyter Notebook y Spyder, que son esenciales para la experimentacion y el desarrollo de modelos
de 1A [35].
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Figura 16. Programa principal - Anaconda
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XI-B. Gestion de Paquetes y Entornos

Conda: Es un gestor de paquetes que permite la instalacion y actualizacion de bibliotecas y herramientas necesarias
para el desarrollo de modelos de IA. Facilita la creacion de entornos virtuales para gestionar dependencias especificas
de proyectos [36]
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XII. MARCO METODOLOGICO
XII-A. Diserio General

Ya que se busca desarrollar un sistema automatizado basado en el andlisis de imdgenes de rayos X, el modelo
de investigacion que se adoptard sera exploratorio y descriptivo. Se empleard un enfoque cuantitativo para medir
la precision y eficiencia del sistema de andlisis de imagenes.

XII-B. Tipo de Investigacion

La investigacién es de tipo aplicada, enfocada en resolver un problema especifico en el ambito odontolégico: la
deteccion automatizada de caries en radiografias periapicales utilizando técnicas de Deep Learning. Este enfoque
busca desarrollar un modelo que mejore la precision y eficiencia del diagndstico clinico.

XII-C. Nivel de Investigacion

El nivel de investigacion es cuantitativo explicativo, ya que se recopilan y analizan datos numéricos para explorar
la relacion entre el modelo de Deep Learning y su efectividad en la deteccion de caries. Este enfoque permite
establecer correlaciones y realizar andlisis estadisticos que sustenten las conclusiones.

XII-D. Diserio de Investigacion

El disefio es experimental pre-experimental, utilizado para manipular la variable independiente (el modelo de Deep
Learning) y observar su impacto en la variable dependiente (la precision en la deteccion de afecciones dentales).
Este disefio es adecuado para evaluar la viabilidad del modelo en un entorno controlado.

XII-E. Meétodo de Investigacion

El método seguido es el hipotético-deductivo, comenzando con la formulacién de hipdtesis basadas en estudios
previos, las cuales se verifican mediante experimentacion y andlisis de datos. Este enfoque permite evaluar si
el modelo propuesto mejora significativamente la detecciéon de afecciones dentales en comparacién con métodos
tradicionales.

XII-F. Poblacion y Muestra

XII-F1. Poblacion:

= Poblacién o universo: Radiografias periapicales dentales de pacientes adultos, mayores de 17 afios, obtenidas
en una clinica odontolégica y proporcionadas por la Dra. Marfa Emilia Caiizares.
También se obtuvieron datasets descargas de sitios web oficiales con este tipo de imagenes.

= Poblacién de estudio: Radiografias que cumplen con criterios especificos de calidad y diagnostico, tales como
la presencia de afecciones dentales y la claridad en las imédgenes.

XII-G. Muestra

» Unidad de anélisis: Cada una de las radiografias periapicales y panordmicas utilizadas en el estudio.

= Unidad de muestreo: Las radiografias fueron etiquetadas en funcién de la presencia o ausencia de las afecciones
dentales, proceso realizado con la colaboracién de la Dra. Marcia Sacoto y el odontélogo Jordy Molina.

= Muestreo: Se empled un muestreo intencional no aleatorio, seleccionando radiografias que cumplian con los

criterios de inclusién, asegurando que las imadgenes seleccionadas fueran representativas para la evaluacién del
modelo.
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XII-H. Técnicas de Recoleccion de Datos

» Listas de cotejo: Utilizadas para verificar que las radiografias cumplian con los requisitos establecidos para el
estudio, como calidad de la imagen y claridad en la identificacién de afecciones dentales.

XII-1. Herramientas y software:

Anaconda para gestionar entornos de desarrollo, Jupyter Notebook para la escritura y ejecuciéon del codigo, y
PyTorch para la creacién y entrenamiento del modelo de Deep Learning. Ademds, se utiliz6 una GPU NVIDIA
GeForce RTX 3050 para acelerar el proceso de entrenamiento.
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O m anN 27 days ago
O = ive 27 days ago
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O ™ archive 4) 20 days ago
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Figura 19. Entorno para ejecutar c6digo - Jupyter

XIII. PROCEDIMIENTO METODOLOGICO
XIV. ANALISIS DE DATOS

Se realiza un andlisis detallado de la precision y la pérdida del modelo utilizando las graficas generadas durante
el entrenamiento.

La precision se evalia en funcién de la capacidad del modelo para detectar correctamente las afecciones
dentales en el conjunto de validacién.

XIV-A. Implementeacion del modelo.

1. Definicién de la métrica de precision (Mean Average Precision)
Se inicializa la métrica Mean Average Precision (mAP) a través de ‘torchmetrics®, con el objetivo de calcular la
precision de deteccidn de afecciones dentales en cada clase. Esta métrica es crucial para evaluar el rendimiento
del modelo en términos de cudn correctamente puede detectar las mismas en las radiografias.

metric = torchmetrics.detection.MeanAveragePrecision(class_metrics=True)
2. Validacién del modelo por época.
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La funcién validate_one_epoch se encarga de validar el rendimiento del modelo después de cada época
de entrenamiento. La funcién realiza las siguientes acciones:

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

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

= Muestra los resultados de la precision por clase, facilitando la identificacién de posibles dreas de mejora
en la deteccién.

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

with torch.no_grad() :
for images, targets in tgdm(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 > O:
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 > O:
for i, ap in enumerate (map_50_per_class) :
print (£f"Class {i + 1}: mAPQ@50 = {ap:.4f}")
else:
print (f"mAP@50 for the only class:
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{map_50_per_class.item() :.4£f}")
else:
print ("No se encontraron métricas por clase en los resultados.")

return results
3. Calculo de la precision de prediccion.
La funcién calculate_accuracy compara las predicciones del modelo con las etiquetas reales y calcula
la precision global. Este cdlculo se utiliza para obtener una visién general de cudn efectivo es el modelo en
términos de precision.

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

def load_labelme_annotation(json_path, class_mapping) :
with open(json_path) as f:
data = json.load(f)

boxes, labels = [], []

for shape in datal[’shapes’]:
points = shape[’points’]
xmin = min (points[0][0], points]
ymin = min (points[0][1], points]
xmax = max (points[0][0], points]
ymax = max(points[0][1l], points]|

label_name = shape[’label’]
if label_name in class_mapping:
label = class_mapping[label_name]
else:
continue # Ignora si no estd en el mapeo

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

labels.append(label)

return boxes, labels

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

= Carga las imagenes y las anotaciones desde las rutas especificadas.
= Aplica transformaciones a las imagenes para prepararlas para el modelo.

= Devuelve las imdgenes 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 £ in os.listdir(img_dir) if f.endswith(’.Jjpg’)]

def len_ (self):

return len(self.img_ids)

def _ _getitem__ (self, 1idx):
img_id = self.img_ids[idx]
img_path = os.path.join(self.img_dir, img_id + ’.3jpg’)
ann_path = os.path.join(self.annotation_dir, img_id + ’.Jjson’)

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. Seleccion del entorno de trabajo y herramientas

El proyecto se comenz6 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 desconexién automatica de las sesiones
cuando los entrenamientos superaban las 2 horas, el entrenamiento de los modelos resultaba ineficiente. Se observo
que los tiempos de entrenamiento oscilaban entre 12 y 33 horas, lo que hacia inviable la obtencién de resultados
o6ptimos 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 decidié 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 implementacién de modelos de redes neuronales. También se empled Jupyter
Notebook para una visualizacién mdas clara y manejable del cédigo, y LabelMe para la anotacién manual de las
imdgenes de rayos X panordmicas y periapicales.

Este cambio permitié un control més preciso sobre el hardware y la reduccién de los tiempos de entrenamiento,
aunque no eliminé completamente los desafios inherentes al procesamiento de imdgenes médicas.

XV-B. Dataset utilizado

El conjunto de datos inicial constaba de 600 imédgenes de rayos X panoramicos, 100 de ellas se anotaron
manualmente utilizando el formato JSON provisto por la herramienta LabelMe. Las etiquetas iniciales incluian cuatro
afecciones dentales: caries, lesién periapical, diente impactado e implante. Estas imdgenes fueron seleccionadas
debido a su relevancia clinica en la prictica odontolégica y su prevalencia en las radiografias dentales. Finalmente
se logré obtener una dataset de 5000 imagenes, entre ellas imagenes de rayos x panordmicas 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 deteccidon de objetos debido a su capacidad para
extraer caracteristicas de diferentes escalas y manejar la variabilidad en el tamafio de los objetos detectados. Se
emple6 una versién preentrenada del modelo, utilizando pesos inicializados en un conjunto de datos grande y
genérico (COCO dataset), lo que proporcioné una ventaja en términos de aprendizaje de caracteristicas basicas de
las imégenes.

El ndmero de clases se definié 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 deteccion 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 realiz6 con un enfoque incremental. En una primera instancia se trabajé con
imagenes de rayos x panordmicas, se entrend utilizando 100 imégenes, luego 200 y finalmente 846, a fin de evaluar
el comportamiento del modelo con diferentes tamafios de datos. Sin embargo, debido a la complejidad de las clases
de caries y lesidn periapical, el modelo mostré 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 llevé a la decisién de continuar solo con diente impactado e implante como clases objetivo.

= Class 1 : Caries.
= (lass 2: diente impactado.
= (lass 3: lesion periapical.

= (lass 4: implante.

Class 1: mAP = 8.8823
Class 2: mAP = @.1295
Class 3: mAP = ©.0080
Class 4: mAP = 8.3894

Validation mAP (Average): ©.1303
mAP@E56: ©.2745
mAP@E75: ©.1198

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

Se realizaron posteriores entrenamientos, utilizando mas dataset y aumento de datos, sin embargo los resultados
seguian teniendo la misma inclinacién de aprendizaje, se concluye que la red no puede aprender mediante imagenes
panordmicas estos dos tipos de afecciones dentales.

En la fase final, el modelo fue entrenado con un conjunto de 846 imégenes, utilizando técnicas de Data

Augmentation (transformaciones como flips horizontales y cambios de escala) para mejorar la generalizacién del
modelo.
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XV-E. Andlisis 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 imédgenes: Las imédgenes de rayos X dentales presentan desafios inherentes debido a su
bajo contraste, ruido y la superposicion de estructuras anatémicas. Esto dificulta que el modelo identifique
con precisién los contornos de las afecciones.

= Limitacién del dataset: Aunque se emplearon mds de 1000 imdgenes en algunos entrenamientos, este nimero
sigue siendo relativamente bajo para un problema de deteccién de objetos. Ademds, el desbalance entre las
clases y la posible presencia de imdgenes mal etiquetadas (cajas vacias o mal anotadas) afectd el rendimiento
del modelo.

= Subentrenamiento: El nimero de épocas de entrenamiento fue limitado a solo 50, lo que probablemente no fue
suficiente para que el modelo convergiera adecuadamente. Un mayor nimero de épocas podria haber permitido
un ajuste mds 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 impidi6
que el modelo ajustara sus pesos de manera adecuada. Al reducir la tasa de aprendizaje o implementar una
politica de reduccién adaptativa tampoco se logré una mejora.

= Metricas (mAP): Se utiliz6 la métrica Mean Average Precision (mAP) para evaluar el desempefio del modelo
en la deteccién de objetos. Los resultados indicaron un mAP@50 relativamente bajo, lo que sugiere que el
modelo no pudo detectar las afecciones con la suficiente precision. Esto también refleja que los falsos positivos
y falsos negativos seguian siendo un problema.

XVI. ENTRENAMIENTO DEL MODELO FASTER R-CNN: ANALISIS DETALLADO
XVI-A. Modelo Utilizado

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

El modelo Faster R-CNN es una arquitectura avanzada para deteccion 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 caracteristicas de alto nivel para la deteccién de objetos.

A continuacién se mostrardn los entrenamientos que se pudieron culminar con mayor satisfaccion:

XVI-B.  Prueba técnica 1
= Nimero de Imégenes: 100
» Clases: 4 (Caries, Lesion Periapical, Diente Impactado, Implante) + Fondo
Parametros de Entrenamiento:
= Epocas: 3
= Precisién: 0.09
» Pérdida: 0.31
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Figura 23. Resultado mAP de la prueba 1 con 4 clases mds una de fondo.
Training Loss
—— Train Loss
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Figura 24. Pérdida durante el entrenamiento en la prueba 1.

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

Conclusién: El bajo rendimiento inicial podria estar relacionado con el tamafo reducido del dataset o con una
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configuracién subdptima del modelo. Es posible que el modelo necesite mds épocas para converger.

XVI-C. Prueba técnica 2

= Numero de Imagenes: 100

» Epocas: 14

= Precisién Médxima: 0.16 (en la época 3)

= Precision Promedio: 0.10

» Pérdida Final: 0.16

Observaciones: Se observd una alta variabilidad en la precisién durante el entrenamiento, con fluctuaciones en
el mAP (mean Average Precision). Esto sugiere que el modelo podria estar sobreajustindose a las imagenes de
entrenamiento pequefias. La precisiéon promedio de 0.10 indica que el modelo atin no ha aprendido de manera
efectiva a distinguir entre las clases.

Conclusion: Es probable que la falta de consistencia en el aprendizaje se deba a un tamafio de dataset insuficiente.
Se recomienda aumentar el nimero de imdgenes y ajustar los hiperparametros.

Training Loss

—— Train Loss

0.32 1

0.30

0.28 1
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0.20
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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
Nudmero de Imagenes: 782
Clases: 4

Epocas: 12

m Precision Promedio: 0.16

Observaciones: El incremento en el nimero de imédgenes (782) no resulté en una mejora significativa en la
precision. Esto puede indicar problemas con la calidad de las anotaciones o con el balance entre clases.

Conclusién: Aunque se increment6 el tamafio del dataset, la precision no mejoré sustancialmente, lo cual puede
deberse a que el modelo no estd 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
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Figura 28. Curva de mAP durante el entrenamiento de la Prueba 3
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XVI-E. Prueba técnica 4
= Nimero de Imégenes: 832 (782 iniciales + 50 adicionales)
» Epocas: 5
= Precision Promedio: 0.175
= Pérdida: 0.27

Observaciones: La precision mejor6 ligeramente con la adicidén de 50 imagenes, pero no de manera significativa.
El tiempo de entrenamiento se redujo, lo cual podria indicar que el modelo no estd convergiendo adecuadamente.

Conclusién: La precisién mejord ligeramente, pero el aumento de datos no ha llevado a una mejora significativa.
Se procedid a revisar el proceso de anotacién y aumentar ain mds el nimero de épocas.

Training Loss

—— Train Loss
0.36

0.35 4
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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

Nudmero de Imagenes: 782

Método de Etiquetado: Poligonal (dientes individuales)
Epocas: 18

= Precisién Promedio: 0.05

Observaciones: El cambio en el método de etiquetado a una forma mads detallada (poligonal) mostrd un aprendizaje
atn mas complicado (0.050), aunque la red todavia no aprende de manera 6ptima. Esto puede indicar que la precision
es més dependiente del método de etiquetado y calidad de imégenes.

Conclusion: El etiquetado poligonal no ofrecié una mejora, no fue suficiente para una deteccién robusta.
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Figura 31. Curva de pérdida durante el entrenamiento de la Prueba 5
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Validation mAP Over Epochs
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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

= Numero de Imigenes: 782

= Método de Etiquetado: Rectangular.

» Epocas: 25

= Precision: 0.175

Observaciones: El entrenamiento con 782 imadgenes panoramicas mejord la precision a 0.175. El aumento en la
cantidad de épocas parece tener un efecto positivo en el aprendizaje del modelo.

Conclusién: Aumentar el nimero de épocas ha mostrado resultados prometedores. Sin embargo, la precisién
sigue siendo baja, lo que sugiere que alin se necesita mas ajuste y optimizacion.

Training Loss

—— Train Loss
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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

= Numero de Imégenes: 400 (periapicales de caries)

= Epocas: 30

= Precision: 0.37

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

Conclusion: El uso de imégenes periapicales ha mostrado resultados prometedores. Sin embargo, la precisién
sigue siendo baja, lo que sugiere que alin se necesita mas ajuste y optimizacion.
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Figura 36. Curva de mAP durante el entrenamiento de la Prueba 7
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Epoch 30/30: 100% | [ NEENEEERNNRRNRERRRERRRRRR AR AR R RA AN NN ARRRRRNRNRANNN | 7o/70 [04:49<60:00, 4.13s/batch]
100 | N ENENNERN AN A NN RN AR A NN AR AR ARRRNA RN RARARNNN NN /5 (00:0s<n-eo, 1 oditic]

mAP for the only class: ©.3713

Validation mAP (Average): 8.3713

mAP@5@: ©.7382

mAP@75: ©.2531

Epoch 38/3@ | Train Loss: ©.8968 | Val Accuracy: ©.3713 | Time: 295.48 sec
Generacion de modelo completada

Figura 37. Resultados para caries, Jupyter notebook.

XVI-I. Prueba técnica 8

= Numero de Imégenes: 1732 (inclusién de 1332 imégenes preiapicales adicionales)

» Epocas: 50

= Precision: 0.22

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

Conclusion: El aumento de imdgenes no parece mejorar significativamente la precision. Esto podria indicar que
la complejidad del modelo o el problema de sobreajuste no estdn siendo mitigados adecuadamente.
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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
Ndmero de Imdgenes: 1068 (se realizé aumento de datos con transformaciones en imigenes panordmicas).
Clases: 2 Diente Impactado e Implante
Epocas: 14
Precision: 0.20

Observaciones: De acuerdo a recomendaciones del tutor se toma como objetivo las afecciones dentales diente
impactado e implante. Se seleccionaron las imigenes con este tipo de afeccién y se procedid a realizar aumento
de datos con transformaciones no resulté en una mejora significativa con respecto a entrenamientos anteriores que
incluian esta afeccion. La precision observada es 0.20, similar a pruebas anteriores.

Conclusion: Las técnicas de aumento de datos parecen no haber mejorado considerablemente la precision.
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Figura 40. Imdagenes panordmicas aumentadas en prueba 9
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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

= Numero de Imdgenes: 846 (se se selecciond las imdgenes panordmicas con mayor resolucion).

= (lases: 2 Diente Impactado e Implante

» Epocas: 6

= Precision: 0.23

Observaciones: La seleccion de imagenes de mayor resolucidon y claridad ha dado lugar a una ligera mejora en
la precisién, alcanzando 0.23.

Conclusién: Las imdgenes de mayor calidad y resolucién parecen tener un impacto positivo en la precision del
modelo. Sin embargo, la precision sigue siendo baja, lo que indica que el modelo aun tiene espacio para mejorar.
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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

Class 2: mAP = ©.2839
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Generacidén de modelo completada

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

El modelo Faster R-CNN mostré un rendimiento alentador en la deteccion de afecciones dentales, especificamente
en las clases de diente impactado e implantes dentales, 1o que evidencia su capacidad para aprender caracteristicas
relevantes a partir de imagenes de rayos X panordmicas. A pesar de que el modelo no alcanzé la precisién 6ptima,
los resultados obtenidos son un indicativo positivo de que el sistema estd adquiriendo conocimiento y puede mejorar
significativamente con ajustes futuros.

XVII-A. Precision y Aprendizaje del Modelo

El modelo alcanzé un Mean Average Precision (mAP) maximo de 0.23, lo que sugiere que, aunque no llegé a
los niveles de precision ideales para aplicaciones clinicas, si logré aprender patrones ttiles en las imadgenes. Este
nivel de precisién es prometedor, ya que refleja que el modelo estd detectando correctamente las clases objetivo
en un nimero considerable de casos. La consistencia del aprendizaje observada a través de varias pruebas indica
que el Faster R-CNN esta desarrollando una comprension progresiva de las caracteristicas 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 precision 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
imagenes podria llevar a mejoras mds notables.

XVII-C. Oportunidades de Mejora

El tamaiio del dataset, compuesto por 912 imédgenes de rayos X, es una limitacién que debe abordarse en futuros
trabajos. Un conjunto de datos més grande y diverso permitiria que el modelo entrenara con mayor cantidad de
ejemplos, lo cual es fundamental para mejorar su precisiéon en la deteccién de afecciones dentales. A pesar de
esta limitacion, el modelo mostré un comportamiento estable durante el entrenamiento, lo que indica que con mds
imdgenes, podria aumentar su capacidad para generalizar y mejorar su rendimiento.

XVII-D. Perspectiva Futura

Aunque la precisiéon actual del modelo podria considerarse baja para un entorno clinico, su capacidad de
aprendizaje ya demuestra potencial para ser optimizado. El uso de un conjunto de datos mds extenso y mejor
anotado, junto con ajustes en los hiperpardmetros, como la tasa de aprendizaje, podria potenciar ain mas el
rendimiento del Faster R-CNN. Ademds, la implementacién de técnicas de preprocesamiento mds avanzadas o
la inclusién de imagenes mas variadas podrian llevar al modelo a alcanzar niveles de precision mads altos.

XVII-E. Conclusion Técnica

Los resultados obtenidos demuestran que el modelo Faster R-CNN es capaz de aprender las caracteristicas
necesarias para la deteccién de afecciones dentales en imdgenes de rayos X, aunque ain requiere mejoras para
alcanzar una precisién clinica 6ptima. 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 diagndstico dental automatizado.

En resumen, aunque el rendimiento actual no es el 6ptimo, la capacidad de aprendizaje del modelo es clara. Con

ajustes y mas datos, el Faster R-CNN tiene el potencial de convertirse en una solucién efectiva para la deteccion
automatizada de afecciones dentales.
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XVIII.

CRONOGRAMA

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

Tabla II

CRONOGRAMA

1. CRONOGRAMA

SEDE: GUAYAQUIL ESTUDIANTE - AUTOR (1) FRANCO HERRERA CLAUDIA ANGELICA
CAMPUS: CENTENARIO
CARRERA: MECATRONICA
PERIODO: 2024
DESARROLLO DE UN SISTEMA DE ANALISIS DE IMAGENES DE RAYOS X PARA LA DETECCION DE AFECCIONES DENTALES UTILIZANDO VISION ARTIFICIAL
TEMA DEL TRABAJO DE TITULACION
TUTOR DEL TRABAJO DE TITULACION ING. ALBERTO RAMIREZ
Meses/Semanas
Ne Actividades Responsable Estado Mayo Junio Julio Agosto Septiembre
2 |3 |14 |5 11213 (4 (1 (23 (4|51 ]2 |3 |4 |51 (2
Seleccién del tema
1 Revisién del tema Claudia Franco Completado
2 Confirmacion del tema Claudia Franco Completado
Inicio anteproyecto
3 Planificacién de investigacion Claudia Franco Completado
Origen, causa, efecto y
4 o Claudia Franco Completado
problematica
5 Base de datos - Articulos Claudia Franco Completado
6 Planteamiento del problema Claudia Franco Completado
7 Objetivos - Investigacién Claudia Franco Completado
Marco teérico referencial
8 Justificacién del proyecto Claudia Franco Completado
Busqueda y elaboracion del )
2 marco teérico Claudia Franco Completado
10 Marco tedrico referencial Claudia Franco Completado
11 Marco Metodologico Claudia Franco Completado
12 Propuesta de solucion Claudia Franco Completado
13 Referencias Claudia Franco Completado
14 Trabajo consolidado
15 Andlisis de presupuesto Claudia Franco Completado
16 Cronograma de actividades Claudia Franco Completado
Primera revisién consolidado "
18 Claudia Franco Completado
19 Primera correccién consolidado Claudia Franco Completado
20 Segunda revisién consolidado Claudia Franco Completado
21 Segunda correccién consolidado Claudia Franco Completado
22 Compra de equipos a utilizar Claudia Franco Completado
Revision del sistema de andlisis
23 Claudia Franco Completado
24 Anglisis de resultados Claudia Franco Completado
Discusién y conclusiones y B
25 Claudia Franco Completado
anexos
Presentacion del proyecto
26 Claudia Franco Completado
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XIX. PRESUPUESTO

El presupuesto indica los valores aproximados de inversion para la elaboracién del proyecto de Tesis.

Desarrollo de un sistema de andlisis de imédgenes de rayos x para la deteccién de afecciones dentales
utilizando visién artificial.

Costos directos
Elemento Tipo de recurso Unidades Costo (USD) Total (USD)
Personal Sueldo 6 400 2400
profesionista
> | Equipo de trabajo Laptop 1 1324 1324
Hojas de papel Uso continua den- | 500 0.008 4
tro del proyecto
Honorarios profe- || Servicio 5 80 400
sionales doctores

Presupuesto del proyecto
Presupuesto  total || $4.128,00
invertido
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XX. CONCLUSIONES

Se concluye qué los resultados obtenidos durante la experimentacién evidencian que la tarea de deteccion au-
tomatica de afecciones dentales en imagenes de rayos X panordmicas enfrenta desafios sustanciales, principalmente
derivados de la complejidad inherente de estas imdgenes. Las radiografias panordmicas contienen una alta densidad
de informacion visual, con estructuras anatémicas superpuestas, variaciones de contraste, y artefactos que complican
la identificacién precisa de patologias. La naturaleza heterogénea de las caracteristicas 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 mas facilmente recono-
cibles en comparacién con caries y lesién periapical. Este hallazgo puede explicarse por la morfologia bien definida
de los dientes impactados y de los implantes, los cuales presentan contornos mds claros y patrones mds consistentes
que las estructuras difusas asociadas con caries y lesiones periapicales. Las caries y lesiones periapicales, por su
naturaleza, tienden a ser mas pequefias y menos definidas, lo que aumenta la complejidad de su deteccién automatica,
requiriendo modelos méas robustos o métodos adicionales de preprocesamiento.

El uso del modelo Faster R-CNN, basado en redes neuronales convolucionales, demostré ser una alternativa
factible para la tarea de deteccién de afecciones dentales. No obstante, los resultados subéptimos 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 hiperpardmetros.

Los hiperpardmetros del modelo, incluyendo la tasa de aprendizaje, el nimero de capas en la red, el tamafio
de los batches y los umbrales de clasificacion, podrian beneficiarse de un ajuste mas fino para mejorar tanto la
precisiéon como la eficiencia del entrenamiento. Aunque el modelo Faster R-CNN es poderoso, la exploracién de
arquitecturas més especializadas, como las redes profundas disefiadas especificamente para el andlisis de imédgenes
médicas (p. ej., UNet, Mask R-CNN, o DenseNet), podria ofrecer mejoras en la capacidad del sistema para capturar
detalles finos en las imigenes.

Finalmente, la implementacién 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 imdgenes de rayos X, como rotaciones, escalado, o variaciones de brillo,
puede aumentar efectivamente el tamafio del dataset y proporcionar al modelo una mayor diversidad de ejemplos
sobre los cuales aprender.

El uso de redes neuronales convolucionales para la deteccion de afecciones dentales en imagenes de rayos X ha
mostrado ser viable, el rendimiento del modelo Faster R-CNN estd intrinsecamente ligado a la calidad y cantidad del
dataset, asi como a los ajustes de los hiperpardmetros. Se recomienda la continuacién de esta linea de investigacion,
enfocdndose en la optimizacién del dataset y la exploracién de arquitecturas mds especializadas, para lograr un
sistema robusto y preciso de deteccion de afecciones dentales.
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XXI. RECOMENDACIONES

Es fundamental incrementar el tamafio y balance del dataset utilizado para entrenar el modelo, ya que la cantidad
limitada de imagenes y la distribucién desigual de las clases dificultaron la capacidad del modelo para generalizar
correctamente. Se sugiere recopilar un conjunto de datos mas amplio y variado, que incluya més ejemplos de cada
clase, especialmente de aquellas que resultan mas dificiles de detectar, como las caries y las lesiones periapicales.
Asimismo, es crucial asegurar que las imdgenes 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 adquisicion también puede mejorar la capacidad del modelo para reconocer patrones en situaciones reales mas
diversas.

La optimizacién de hiperpardmetros es otro aspecto clave para mejorar el rendimiento del modelo. Es recomenda-
ble realizar una buisqueda exhaustiva de pardmetros, ajustando la tasa de aprendizaje, el nimero de épocas, el tamaiio
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 prevencién del sobreajuste. Ademds, explorar diferentes optimizadores,
como Adam o RMSprop, podria proporcionar mejoras en el rendimiento del entrenamiento en comparacion con el
método tradicional de descenso de gradiente estocastico (SGD).

Por tltimo, se recomienda implementar técnicas mas avanzadas de aumento de datos para mejorar la robustez
del modelo frente a las variaciones naturales en las imdgenes de rayos X. Métodos como rotaciones, escalados,
ajuste de contraste y brillo, y transformaciones elasticas pueden aumentar la diversidad del dataset sin necesidad
de recolectar nuevas imdgenes. También se sugiere la exploracién de enfoques como el transfer learning, donde
un modelo preentrenado en conjuntos de datos mds grandes se ajusta especificamente a la tarea de deteccidn
dental, lo que podria mejorar significativamente los resultados. Ademads, considerar la utilizaciéon de arquitecturas
especializadas en el andlisis de imdgenes médicas, como UNet o DenseNet, podria proporcionar ventajas en la
deteccién precisa de afecciones dentales.
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ANEXO A
PROYECTO

Cédigo de entrenamiento completo:

import torch

print(f"PyTorch version: {torch._ version_ }")
print(f"CUDA version in PyTorch: {torch.version.cuda}")
print("cupA is available:", torch.cuda.is_available())

PyTorch version: 2.3.1
cuba version in PyTorch: 12.1
CUDA is available: True

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

Ipip install opencv-python opencv-python-headless
Ipip install matplotlib

Ipip install scikit-learn

Ipip install scikit-image

Ipip install albumentations

Figura 47. Instalacién de librerias necesarias por C. Franco, Jupyter Notebook.

53



import torch

import torchvision

import cv2

import matplotlib

import skimage

import albumentations

#COMPROBAR EMPLENADO UN ARCHIVO PYTHON

print(f"PyTorch version: {torch._ version_}")
print(f"Torchvision version: {torchvision. version }")
print(f"OpenCV version: {cv2. version_ }")
print(f"Matplotlib version: {matplotlib. wversion_}")
print(f"scikit-image version: {skimage. version_ }")
print(f"Albumentations version: {albumentations. wversion__ }")
# Verificar si la GPU esta disponible

gpu = torch.cuda.is available()

print("GPU is", "available" if gpu else "NOT AVAILABLE™)

PyTorch version: 2.3.1
TorchVision version: ©.18.1
OpenCV version: 4.10.0
Matplotlib version: 3.7.2
scikit-image version: 9.21.0
Albumentations version: 1.4.14
GPU 1s avallable

Figura 48. Comprobacién de GPU habilitada por C. Franco, Jupyter Notebook.

pip install --upgrade pip setuptools wheel

Requirement already satisfied: pip in c:\users\claudia franco\anaconda3\envs\pytorchb_env\lib\site-packages (24.2)
Requirement already satisfied: setuptools in c:\users\claudia franco\anaconda3\envs\pytorchb env\lib\site-packages (72.]
Collecting setuptools
Using cached setuptools-74.1.2-py3-none-any.whl.metadata (6.7 kB)
Requirement already satisfied: wheel in c:‘\users\claudia franco\anaconda3\envs\pytorchb_env\lib\site-packages (©.43.0)
Collecting wheel
Using cached wheel-8.44.8-py3-none-any.whl.metadata (2.3 kB)
Using cached setuptools-74.1.2-py3-none-any.whl (1.3 MB)
Using cached wheel-©.44.0-py3-none-any.whl (67 kB)
Installing collected packages: wheel, setuptools
Attempting uninstall: wheel
Found existing installation: wheel 0.43.@
Uninstalling wheel-8.43.0:
Successfully uninstalled wheel-8.43.0
Attempting uninstall: setuptools
Found existing installation: setuptools 72.1.@
Uninstalling setuptools-72.1.0@:
Successfully uninstalled setuptools-72.1.@
Successfully installed setuptools-74.1.2 wheel-0.44.0
Hote: you may need to restart the kernel to use updated packages.

Figura 49. Instalacién de herramientas por C. Franco, Jupyter Notebook.
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Ipip install torchmetrics

Requirement already satisfied: torchmetrics in c:\users‘\claudia franco\anaconda3‘\envs\pytorchb_env\lib\site-packages
Requirement already satisfied: numpy>1.28.8 in c:\users\claudia franco\anaconda3\envs\pytorchb_env\lib\site-packages
Requirement already satisfied: packaging»>17.1 in c:\users\claudia franco\anaconda3\envs\pytorchb_envi\lib\site-package
Requirement already satisfied: torch»=1.1@.@ in c:\users\claudia franco‘\anaconda3\envs\pytorchb_envilib\site-packages
Requirement already satisfied: lightning-utilities»=0.8.8 in c:\users\claudia franco\anaconda3\envs\pytorchb envilib\
(8.11.6)
Requirement already satisfied: typing-extensions in c:\users\claudia franco\anaconda3\envs\pytorchb env\lib\site-pack
Requirement already satisfied: setuptocls in c:\users\claudia franco\anaconda3\envs\pytorchb_env\lib\site-packages (f
hmetrics) (74.1.2)
Requirement already satisfied: filelock in c:\users\claudia franco‘\anaconda3‘\envs\pytorchb_env\lib\site-packages (frc
3.1)
Requirement already satisfied: sympy in c:‘\usersi\claudia franco\anaconda3\envs\pytorchb_envi\lib\site-packages (from t
Requirement already satisfied: networkx in c:\users\claudia franco‘\anaconda3\envs\pytorchb env\lib\site-packages (frc
Requirement already satisfied: jinja2 in c:\users\claudia franco\anaconda3\envs\pytorchb_env\lib\site-packages (from
Requirement already satisfied: fsspec in c:\users\claudia franco\anaconda3\envs\pytorchb_env\lib\site-packages (from
6.1)
Collecting mkl<=2821.4.8,>=2821.1.1 (from torch»=1.10.@->torchmetrics)

Using cached mkl-2021.4.0-py2.py3-none-win_amd64.whl.metadata (1.4 kB)
Collecting intel-openmp==2821.% (from mkl<=2021.4.0,>=2821.1.1->torch>=1.10.@->torchmetrics)

Using cached intel_openmp-2621.4.0-py2.py3-none-win_amd64.whl.metadata (1.2 kB)
Collecting tbb==2021.% (from mkl¢=2621.4.0,>=2021.1.1->torch>=1.10.8->torchmetrics)

Using cached tbb-2021.13.1-py3-none-win_amd64.whl.metadata (1.1 kB)
Requirement already satisfied: MarkupSafe»=2.@ in c:\users\claudia franco\anaconda3\envs\pytorchb_env\lib\site-packag
hmetrics) (2.1.3)
Requirement already satisfied: mpmath>=8.19 in c:\users‘\claudia franco\anaconda3\envs\pytorchb_envilib\site-packages
rics) (1.3.8)
Using cached mkl-2621.4.8-py2.py3-none-win amd64.whl (228.5 MB)
Using cached intel openmp-2021.4.8-py2.py3-none-win amdé4.whl (3.5 MB)

Figura 50. Instalacién de métricas por C. Franco, Jupyter Notebook.
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[1]: import json
import os
from PIL import Image
import torch
from torch.utils.data import random split
from torchvision import transforms
from tqdm import tqdm
import time
from datetime import datetime
import torchmetrics
from torchmetrics.detection.mean ap import MeanAveragePrecision
import matplotlib.pyplot as plt

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

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)

Figura 51. Importacién de librerias para entrenamiento por C. Franco, Jupyter Notebook.

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

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)

# Asegurarse de que los outputs estén en el dispositive correcto
for cutput in outputs:

output[ 'boxes'] = output['boxes'].to(device)
output['scores'].to(device)
output[ 'labels'].to(device)

output[ 'scores’]
output[ 'labels']

# Mover lLos targets también al dispositiveo correcto

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

results = metric.compute()

Figura 52. cddigo de métricas 1 por C. Franco, Jupyter Notebook.
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# Verificar map_per_class
if "map_per_class' in results:
map_per_class = results['map_per class']
if map_per_class.ndim > @: # 51 es un tensor de mas de @ dimensiones
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:
# Metricas
if 'map_5@ per class' in results:
map_58 per_class = results['map 58 per class']
if map_ 58 per_class.ndim > 8: # S1 es un tensor de mas de @ dimensiones
for i, ap in enumerate(map_50 per_class):
print(f"Class {i + 1}: mAP@5@ = {ap:.4f}")
else:
print(f"mAP@58 for the only class: {map 58 per_class.item():.4f}")
else:

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

return results

Figura 53. cddigo de métricas 2 por C. Franco, Jupyter Notebook.
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def

def

calculate accuracy(predictions, targets):
correct = sum(p == t for p, t in zip(predictions, targets))
accuracy = correct / len(targets)

return accuracy
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[8][@], points[1][@])
ymin = min(points[8][1], points[1][1])
xmax = max(points[8][0], points[1][@])
ymax = max(points[@][1], points[1][1])

label name = shape[ 'label’]
if label name in class_mapping:

label = class_mapping|label name]
else:

continue # Ignora si no esta en el mapeo
if xmax » xmin and ymax > ymin:

boxes.append([xmin, ymin, xmax, ymax])
labels.append(label)

Figura 54. Cdédigo dataset 1 por C. Franco, Jupyter Notebook.
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# Verifica que las etiquetas estén dentro del rango correcto
for label in labels:
assert B <= label < len(class_mapping), f"Etiqueta {label} fuera de rango."

return boxes, labels

class LabelmeDataset(torch.utils.data.Dataset):
def __init_ (self, img_dir, annotation_dir, class_mapping, transforms=None):
self.img_dir = img_dir
self.annotation_dir = annotation_dir
self.transforms = transforms
self.class_mapping = class_mapping # Guardar el class _mapping como parte del dataset
self.imgs = list(sorted(os.listdir(img_dir)))
self.anns = list(sorted(os.listdir(annotation_dir)))

self.empty_boxes_imgs = []
def _ getitem_ (self, idx):
img_path = os.path.join(self.img_dir, self.imgs[idx])

ann_path = os.path.join(self.annotation_dir, self.anns[idx])

img = Image.open(img_path).convert("RGB")

boxes, labels = load_labelme_annotation(ann_path, self.class_mapping) # Pasar class mapping aqui
if len(boxes) ==
self.empty_boxes_imgs.append((img_path, ann_path))

return None, None

boxes = torch.as_tensor(boxes, dtype=ztorch.float32)
labels = torch.as_tensor(labels, dtype=torch.intg4)

Figura 55. Cdédigo dataset 2 por C. Franco, Jupyter Notebook.
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Figura 56. Clasificacion de etiquetas 1 por C. Franco, Labelme.
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Figura 57. Etiquetado incorrecto demostracién de etiqueta rectangular por C. Franco, Labelme.
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Figura 58. Etiquetado correcto demostracién de etiqueta rectangular por C. Franco, Labelme
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Figura 60. Imdgenes periapical por C. Franco, dataset
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Figura 61. Imdgenes periapical 2 con etiquetas por C. Franco, dataset.
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Figura 63. Etiquetado poligonal 2 para todo tipo de dientes, por C. Franco, Labelme
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Figura 64. Etiquetado rectangular imagen panordmica, por C. Franco, Labelme.
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Figura 65. Etiquetado rectangular imagen periapical, por C. Franco, Labelme.
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Figura 66. Etiquetado rectangular imagen panoramica, por C. Franco, Labelme.
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Figura 67. Pruebas realizadas, por C. Franco, conda.

67



Figura 68. Etiquetado de imdgenes con el profesional
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