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RESUMEN EJECUTIVO

En este proyecto se exploran las caracteristicas anatdmicas de los terceros molares y
la aplicacion de técnicas avanzadas de aprendizaje automatizado y procesamiento de
imagenes para su evaluacion. Se utilizaron las clasificaciones de Pell-Gregory y
Winter para estructurar la base de datos con 2592 casos clinicos en 12 categorias
principales, lo que permitié entrenar modelos precisos utilizando el algoritmo YOLO
en su version YOLOVS8Xx. La seleccion de herramientas y software adecuados fue
fundamental para el desarrollo exitoso del modelo de Inteligencia Artificial, la
plataforma Google Colab se eligid para el entrenamiento debido a su alta velocidad de
procesamiento, lo cual permitié alcanzar un entrenamiento Optimo entre 45 y 55

épocas en cada categoria de los terceros molares.

Ademas, se desarrollé de una interfaz para la evaluacion de terceros molares se logré
mediante CustomTkinter, ya que el YOLOVS tiene una amplia compatibilidad de
librerias en Python en comparacion con versiones anteriores y otros algoritmos de
Vision Atrtificial disponibles que facilito la creacion de una plataforma interactiva y
amigable para los profesionales de Odontologia. Ademas, para la gestion y
almacenamiento de datos clinicos, se implementé Firebase Admin, permitiendo la
recopilacién y organizacion de los resultados de cada caso clinico. Esto llevo al
desarrollo de una plantilla clinica odontoldgica integral que incluye los parametros

esenciales necesarios para las revisiones posteriores por parte de los odont6logos.

En conjunto, este sistema avanzado mejora la precision en el diagnostico y evaluacion
de terceros molares, optimizando la practica odontoldgica mediante una integracién
efectiva de tecnologias de Inteligencia Artificial y herramientas de desarrollo,

proporcionando un enfoque eficiente y preciso en el manejo de datos clinicos.

Palabras clave: Yolo, Winter, Pell y Gregory, Fire base, Python, Labelme.
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ABSTRACT

This project explores the anatomical characteristics of third molars and applies
advanced technigues in automated learning and image processing for their evaluation.
The Pell and Gregory, and Winter classifications were used to structure a database of
2592 instances into 12 main categories, enabling precise model training using the
YOLO algorithm in its YOLOvV8x version. The selection of appropriate tools and
software was pivotal for the successful development of the artificial intelligence
model; Google Colab was chosen for training due to its high processing speed,

achieving optimal training within 45 to 55 epochs for each category of third molars.

Additionally, an interface for third molar evaluation was developed using
CustomTKinter, leveraging YOLOvV8's extensive compatibility with Python libraries
compared to earlier versions and other available artificial vision algorithms. This
facilitated the creation of an interactive and user-friendly platform for dental
professionals. For clinical data management and storage, Firebase Admin was
implemented, enabling the collection and organization of results from each clinical
case. This led to the development of a comprehensive dental clinical template

containing essential parameters necessary for subsequent reviews by dentists.

Overall, this advanced system enhances accuracy in diagnosing and evaluating third
molars, optimizing dental practices through effective integration of artificial
intelligence technologies and development tools, providing an efficient and precise

approach to managing clinical data.

Keywords: Yolo, Winter, Pell and Gregory, Fire base, Python, Labelme.
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CAPITULO I. MARCO TEORICO

1.1 Tema de investigacion

Sistema de evaluacion inteligente de terceros molares basado en aprendizaje

automatico y procesamiento de imagenes.

1.1.1 Planteamiento del problema

La influencia de la tecnologia en la vida cotidiana es cada vez mas notoria, como en la
medicina, la industria y la seguridad, entre otros. Uno de los ejemplos mas
sobresalientes se manifiesta en el ambito de la salud, donde las herramientas
tecnoldgicas estan adquiriendo una relevancia significativa como disefio de protesis

dentales y control de tratamientos.

Uno de estos casos, a nivel global, se han realizado cirugias maxilofaciales dedicadas
al tratamiento de diversas afecciones que afectan la boca, la mandibula, asi como la
region craneal y cervical. Entre los desafios patologicos mas extendidos a nivel
mundial se encuentra la impaccion dental, que se manifiesta cuando un diente no puede

0 no logra emerger en su posicién funcional normal [1].

En el grupo de edades entre los 17 y 30 afios, la mayoria de las personas han
experimentado intervenciones quirdrgicas, particularmente relacionadas con la
extraccion de piezas dentales, tratamientos ortoddnticos y razones protésicas. Un
estudio en Medellin, Colombia, evalu6 terceros molares en 157 historias clinicas; la
mayoria siendo mujeres. Donde existian datos especificos sobre la prevalencia de
impactacién de los terceros molares, presentando sintomas como dolor agudo,
inflamacion, molestia al masticar, dolor de garganta, dolor de cabeza y mal aliento.
Adicionalmente, un 40.8% busca tratamiento ortoddntico, mientras que un 13.4%
acude por razones protésicas. En total se evaluaron 515 terceros molares. Los
resultados indican que el tercer molar méas impactado fue el 28 (25.6%), seguido por
el 18 (25.4%), el 48 (24.6%) y el 38 (24.2%). El 61.9% de las personas se sometieron

a la extraccion de todos sus terceros molares, siendo mas comudn encontrar terceros



molares impactados en el maxilar superior en ambos géneros. El 38.1% a pesar de
presentar sintomas que indican problemas con los terceros molares, estos no tenian
relacién con los mismos, a pesar de usar métodos de clasificacion como los de Pell,
Gregory y Winter, los cuales consideran el grado de impactacion, la angulacion de los
molares y su relacion con el borde de la rama mandibular, basandose principalmente
en la evaluacion visual por parte del odontdlogo. Estos eran producidos por problemas
de encias, Trastornos de la articulacion temporomandibular (ATM), caries o
infecciones en otras piezas dentales, a pesar de que estos fueran diagnosticados para
una intervencion quirdrgica, se pudo evitar al realizar estudios més exhaustivos

tomando un més de tiempo [2].

A nivel nacional, el Ministerio de Salud proporciona informacién esencial para
mejorar la salud bucal siguiendo protocolos publicados por Gltima vez en 2014 y que
han estado siendo empleados hasta el dia de hoy. A pesar de que estos aun se
encontraban en proceso de actualizacion, la llegada de la pandemia del COVID-19 ha
impedido la actualizacion de estos protocolos hasta la fecha. Esta falta de actualizacion
dificulta la obtencion de datos actuales que permitan comprender la prevalencia de los
terceros molares retenidos, incluyendo sus posiciones, angulacion y otras
caracteristicas en la poblacion ecuatoriana. La ausencia de esta informacion
obstaculiza la toma de decisiones clinicas y la planificacion de estrategias de
prevencion junto a tratamientos en el campo de la Odontologia. Ademas, en el Gltimo
protocolo publicado, indica un maximo de 45 minutos en cada cita, la mayoria de los
diagnosticos, siendo estos forzosos a una evaluacion inmediata y toma de decisiones

apresuradas, evitando un estudio mas exhaustivo.

Por lo tanto, dentro del Ecuador, en el area de la Odontologia se indica que el 55% de
casos clinicos en la poblacion son diagnosticos de problemas de encias o caries no
relacionadas con los terceros molares. El otro 45% son casos que presentan sintomas
de impactacion de los terceros molares. La mayoria de los casos se diagnostican como
Odontectomia; extraccion del tercer molar por procedimiento quirdrgico causado por

una toma de decision forzosa [3].

A nivel de Tungurahua en la ciudad de Ambato, en los distintos centros de Salud existe

la atencién odontologica, pero en su mayoria brindan una atencion béasica de



tratamientos de caries y extraccion de piezas dentales, en casos relacionados con los
terceros molares estos llegan a tomar mucho tiempo, ya que se debe hacer uso de
Equipos de Rayos X previamente al diagndstico. Por lo tanto, muchos de los pacientes
por falta de una buena atencién clinica optan por acudir a entidades privadas por una
atencion inmediata donde por lo general no solo el paciente se realiza una Radiografia
panordmica dental, sino también una Radiografia periapical. Un profesional
Odontoldgico de la provincia manifesto que esta segunda radiografia se realiza por la
falta de vision detallada de las piezas dentales de la Radiografia panoramica, causando

gastos excesivos para un diagnostico mas exhaustivo [4].

La falta de una evaluacion eficiente y precisa de terceros molares en pacientes, de la
dependencia significativa de una evaluacién manual, donde la interpretacién subjetiva
de imagenes radiograficas puede llevar a diagndsticos inconsistentes y a errores en la
identificacion de condiciones relacionadas con terceros molares. Ademas, debido a
limitaciones de tiempo en la practica clinica, los profesionales de la salud pueden verse
presionados para realizar evaluaciones superficiales o apresuradas, lo que compromete
la calidad de la atencion. La falta de una experiencia uniforme entre los profesionales
en la evaluacion de terceros molares también contribuye a esta problematica,

generando error al diagnosticar problemas de manera efectiva.

Las consecuencias de este problema son significativas, porque afecta a los
profesionales de la salud y a los pacientes. Los diagnosticos erréneos o tardios de
condiciones relacionadas con terceros molares pueden resultar en procedimientos
quirdrgicos innecesarios 0 la omision de tratamientos adecuados, lo que tiene
implicaciones directas en la calidad de la atencion y la satisfaccion de los pacientes.
Ademas, esto genera la pérdida de tiempo y recursos para los profesionales, para las

instituciones de atencion médica y por supuesto para los mismos pacientes.

1.2 Antecedentes investigativos

En 2023, Vathsala Patil y colaboradores de Manipal College of Dental Sciences, en la
investigacion "Evaluacion de la edad a través de la longitud de las raices de los
segundos y terceros molares permanentes mandibulares mediante aprendizaje

automatico y redes neuronales artificiales”, en el cual se utilizé el software ImageJ



para medir la longitud de las raices mesiales y distales. Se archivaron datos de 1000
radiografias panoramicas de pacientes de entre 12 y 25 afios, y se utilizaron modelos
como maquina de vectores de soporte (SVM) y bosque aleatorio (RF) para entrenar,
probar y analizar las mediciones. La raiz mesial del tercer molar del lado derecho fue
un buen predictor de la edad, con el SVM mostrando la mayor precision del 86,4%
para la clase 2. En general, el estudio demostré que el modelo de aprendizaje profundo
funciond mejor que los modelos de aprendizaje automatico para la prediccion de la
edad [5].

En 2022, Eunhye Choi y colaboradores de la Universidad Nacional de Sedul, en la
investigacion “Inteligencia Artificial en el posicionamiento entre el tercer molar
mandibular y el nervio alveolar inferior en radiografia panordmica”, en el cual se
desarroll6 un modelo de Inteligencia Artificial para determinar dos relaciones
posicionales entre el tercer molar mandibular y el nervio alveolar inferior cuando se
superponian en radiografias panoramicas. Se utilizaron 571 iméagenes panoramicas
para el estudio, y se entrené un modelo de red neuronal convolucional profunda con
arquitectura ResNet-50. Los resultados mostraron que el modelo de IA tuvo un mejor
rendimiento en la determinacion de la posicion vestibulolingual (exactitud 0,76,
precision 0,83, recuperacion 0,67 y puntuacién F1 0,73) en comparacion con la
determinacion de la posicion de contacto real (exactitud 0,63, precision 0,62,
recuperacion 0,63 y puntuacion F1 0,61), superando en precision a los especialistas en

cirugia oral y maxilofacial [6].

En 2022, Mahmut Emin Celik, en la investigacion “Herramienta de deteccion basada
en aprendizaje profundo para terceros molares mandibulares impactados”, en el cual
se desarrollé un sistema de deteccion asistido por computadora utilizando redes
neuronales convolucionales profundas para identificar terceros molares impactados en
radiografias panoramicas. Se utilizé un conjunto de 440 radiografias panoramicas de
300 pacientes y se probaron diferentes arquitecturas como Faster RCNN con
ResNet50, AlexNet, VGG16, y YOLOv3. EI modelo YOLOv3 mostré el mejor

rendimiento con un mA 0.5 de 0,96 y una precision de 0,88 [7].

En un estudio de 2021 publicado en "Scientific Reports” por Jeong-Hun Yoo y
colaboradores, se empled una red neuronal convolucional (CNN) para predecir la



dificultad de extraccion de terceros molares mandibulares usando imagenes
radiograficas panoramicas. Se analizaron 1053 molares de 600 iméagenes, utilizando la
puntuacion de dificultad de Pederson (PDS). EI modelo ResNet-34, entrenado con
ImageNet, mostro precisiones de 78,91%, 82,03% y 90,23% para evaluar profundidad,
relacion ramal y angulacion, respectivamente. Este enfoque confirmd la efectividad de
las CNN para predecir dificultades quirargicas en Odontologia [8].

En 2020, Myrthel Vranckx de la Universidad de Lovaina, en la investigacion
"Mediciones de angulacién molar impulsadas por Inteligencia Artificial (IA) para
predecir la erupcion del tercer molar en radiografias panoramicas”, en la cual se utiliz6
una red neuronal convolucional con ResNet-101 para segmentar automaticamente los
molares inferiores en radiografias panoramicas y calcular sus orientaciones. Los
resultados de este modelo mostraron una precision en la segmentacion molar y en la

estimacion de orientaciones de hasta un 98,1% [9].

1.3 Fundamentacion tedrica

Los elementos clave de esta investigacion incluyen: el procesamiento y la adquisicion
de iméagenes, la Vision Atrtificial, la Odontologia, las radiografias panoramicas, y los

terceros molares, todos fundamentales para el desarrollo del estudio.

1.3.1 Inteligencia Artificial

El objetivo es dotar a las maquinas de la capacidad para ejecutar tareas que
tradicionalmente realizan los seres humanos. Esta capacitacion se clasifica en

diferentes tipos, incluyendo:
a. Machine learning

Es un campo clave dentro de la informatica, donde se crean algoritmos que analizan
datos para extraer caracteristicas relevantes y generar resultados interpretativos a partir
de la informacion ingresada al sistema. Este proceso implica la segmentacion de datos,
la extraccion de caracteristicas y la clasificacion, lo que facilita la identificacion y la

comprension de como se relacionan entre si diferentes caracteristicas. La Figura 1,



ilustra los distintos procesos involucrados, que incluyen la entrada de datos, la
segmentacion, la extraccion de datos, la clasificacion y la salida [10].

ENTRADA

h

Segmentacion /
Extraccion de
caracteristicas

v

Clasificacion

SALIDA

Figura 1.Machine Learning [10]
b. Deep Learning

En este modelo, no se contempla una etapa de segmentacion ni de extraccion de
caracteristicas; en su lugar, el sistema clasifica automaticamente los datos a través de
un proceso de entrenamiento. Esto elimina la necesidad de intervencion humana, lo
que lo convierte en un sistema altamente autbnomo. Seguin se muestra en la Figura 2,

la estructura del Aprendizaje Profundo consiste en entrada, clasificacion y salida [11].

ENTRADA

Clasificacion

SALIDA

Figura 2. Deep Learning [11]



c. Neurona

En el contexto del algoritmo computacional, segun lo representado en la Figura 3, este
recibe datos de entrada (x) y, a través de una transformacion matematica, los

reinterpreta de manera diferente (y) [12].

Figura 3.Funcionamiento de una neurona [12]

La Figura 4, una neurona es un elemento basico que simula el comportamiento de una
neurona bioldgica. Cada neurona en una red neuronal artificial cumple con funciones

especificas y contribuye al proceso de aprendizaje y toma de decisiones de la red.

Entrada

Salida

Figura 4. Red Neuronal [12]
d. Capacidad de computador para entrenamiento

La capacidad de computo de un ordenador para el entrenamiento en Inteligencia
Artificial es vital para ejecutar modelos complejos eficientemente. Incluye
procesadores (CPU) para operaciones secuenciales, GPUs para célculos paralelos en
redes neuronales, y memoria RAM para manejar grandes conjuntos de datos. El
almacenamiento rapido (SSD NVMe) mejora los tiempos de carga, y la conectividad
de red es esencial para el entrenamiento distribuido. TPUs optimizan operaciones
especificas de IA. Las configuraciones varian desde setups basicos hasta avanzados,
combinando estos componentes para acelerar el entrenamiento y procesar datos a gran

escala, equilibrando rendimiento y costo [12].



e. Tipos de datos

e Estructurados: Se encuentran estructurados, ya sea en forma de una tabla de
datos o representados mediante un grafico. Siguen algun tipo de estructura o

disposicion especifica.

e No Estructurados: No presentan una organizacion clara o un orden evidente,

abarcando diferentes tipos de contenido como audio, texto, imagenes y videos.

1.3.2 Procesamiento digital de imagenes

El procesamiento digital de imégenes es una disciplina que tiene aplicaciones en una
amplia gama de areas, tales como la industria, la ganaderia, la agricultura, la medicina
y la biometria. Su principal objetivo es la utilizacion de técnicas especializadas para la
identificacion precisa de patrones especificos. Para lograr esto, se emplean
herramientas avanzadas de analisis, entre las que se incluyen la transformada de
Fourier, la transformada Z y el teorema de convolucion. Estas herramientas son
fundamentales para el desarrollo de filtros y el tratamiento eficaz de sefiales,
permitiendo asi mejorar la precision y la efectividad en la identificacién de patrones

en iméagenes digitales como se muestra en la Figura 5 [13].

Figura 5. Procesamiento de imagenes [13]

La Figura 6 ilustra el sistema basico de Procesamiento Digital de Sefiales (DSP), la
sefial analdgica se filtra para eliminar ruido con un filtro de entrada, se convierte a

digital con un ADC para procesarla digitalmente con técnicas DSP, se reconvierte a



analdgica con un DAC, y finalmente se filtra de nuevo para suavizarla con un filtro de
salida[14].

Filtro Procesamiento Filtro
analogo »| ADC Digital BAC *| andlogo [—™

_’ Ll
JA) - A . Pt a
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Figura 6. Sistema de DSP [14]

Y

a. Procesamiento digital de imagenes

El procesamiento de imagenes se refiere al conjunto de técnicas y métodos utilizados
para manipular iméagenes digitales con el objetivo de mejorarlas o extraer informacion
especifica. Incluye diversas operaciones como filtrado para eliminar ruido o realzar
caracteristicas, segmentacion para identificar regiones de interés, transformaciones
geométricas para modificar la geometria de la imagen, y analisis de patrones para

reconocimiento y clasificacion.

Se aplica ampliamente en campos como la vision por computadora, medicina,
seguridad, entre otros, facilitando desde el mejoramiento de calidad hasta tareas
complejas como el reconocimiento facial y la interpretacion de imagenes médicas.

Como se puede apreciar en la Figura 7 [15].

Figura 7. SDPI (indice de Procesamiento en el Dominio Espacial) [15]



b. Caracteristicas del procesamiento digital de imagenes

Con el avance tecnoldgico, el procesamiento de imagenes ha evolucionado
notablemente. Se han refinado algoritmos para mejorar el contraste, reducir el ruido y

segmentar imagenes con mayor precision.

Tabla 1. Caracteristicas del procesamiento de imagenes [16]

Caracteristicas Descripcion

Calidad Visual Incluye operaciones como aumento de contraste, reduccion de ruido y
mejora de nitidez.

Segmentacion de Divide una imagen en regiones o segmentos significativos para analisis

Imé&genes posterior.

Extraccion de Identifica y extrae atributos clave como bordes, formas o texturas de la

Caracteristicas imagen.

Transformaciones Modifica la geometria de la imagen mediante rotaciones, escalados u

Espaciales otras transformaciones.

Filtrado de Iméagenes Elimina ruido o realza detalles mediante filtros como suavizado o
realce de bordes.

Ademas, las capacidades de extraccion de caracteristicas y transformaciones
espaciales han progresado, al igual que los filtros de imagen, ofreciendo una calidad y
claridad mejoradas. Estos avances han ampliado significativamente las aplicaciones

del procesamiento de imagenes en medicina, seguridad y diversas areas cientificas[16].

La Tabla 1., muestra caracteristicas que son esenciales en aplicaciones de
procesamiento de imagenes para diversas areas como la vision por computadora, la

medicina, la seguridad, entre otras.
c. Aplicaciones del procesamiento digital de imagenes

El procesamiento digital de imégenes ha revolucionado numerosos campos,
proporcionando herramientas poderosas para mejorar la calidad visual, analizar datos
visuales complejos y automatizar tareas que van desde la vigilancia hasta la medicina.
La Tabla 2, La tabla muestra diversas aplicaciones del procesamiento de imagenes en
campos como Vision por computadora, medicina, automatizacion industrial, seguridad

y vigilancia, cartografia y geografia, y arte y entretenimiento [17].
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Tabla 2. Aplicaciones del procesamiento digital de imagenes [17]

Aplicacion

Descripcion

Vision por Computadora

Es fundamental en sistemas de reconocimiento
facial, reconocimiento Optico de caracteres
(OCR), seguimiento de objetos, realidad
aumentada y realidad virtual.

Medicina

Ayuda en el diagnéstico médico mediante el
analisis de imagenes médicas como radiografias,
resonancias  magnéticas y  tomografias
computarizadas. Permite la deteccion temprana
de enfermedades, planificacion de tratamientos y
seguimiento de la progresion de enfermedades.

Automatizacion Industrial

Contribuye a la inspeccion de calidad de
productos en lineas de produccién, control de
calidad en fabricacion, y robots guiados por
visién para tareas precisas.

Seguridad y Vigilancia

Se utiliza en sistemas de vigilancia y andlisis de
imagenes para la deteccion de intrusos,
reconocimiento de patrones sospechosos Yy
analisis forense de imagenes.

Cartografia y Geografia

Permite la interpretacién de imagenes satelitales
y aéreas para la creaciéon de mapas, monitoreo
ambiental y gestién de recursos naturales.

Arte y Entretenimiento

Se utiliza en la creacion de efectos visuales en
cine y videojuegos, asi como en la restauracion y
preservacién de obras de arte y patrimonio
cultural.

1.3.3 1A con Procesamiento de imagenes.

El procesamiento de imagenes mediante Inteligencia Artificial ha transformado

radicalmente cémo las maquinas interpretan y manipulan contenido visual. Desde el

reconocimiento de objetos y personas hasta la mejora de la calidad de imagenes y la

generacion creativa mediante redes generativas, estas tecnologias han encontrado

aplicaciones en campos tan diversos como la medicina, la seguridad, el

entretenimiento y la automatizacion industrial, proporcionando mejoras significativas

en precision y eficiencia en el andlisis y la manipulacion de imagenes digitales [18].

1.3.4 Adquisicion de imagenes

La adquisicion de iméagenes es el primer paso crucial en el procesamiento de imagenes

digitales, donde se capturan datos visuales utilizando dispositivos como camaras
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digitales, escaneres o sensores especializados. Este proceso implica la conversion de
la informacion Optica en datos digitales, los cuales pueden ser luego procesados por
algoritmos de Inteligencia Artificial. La calidad y precision de la adquisicion de
imagenes influyen directamente en la efectividad de las técnicas posteriores de analisis
y procesamiento, impactando areas tan diversas como la medicina, la vigilancia, la

investigacion cientifica y la automatizacién industrial [19].

1.3.5 Vision Artificial.

La Vision Artificial se centra en el desarrollo de algoritmos y técnicas que permiten a
las maquinas procesar, interpretar y entender imagenes y videos de manera similar a
los humanos. Esto implica la aplicacién de métodos de procesamiento de imagenes
para extraer caracteristicas visuales, como bordes, formas y colores, y el uso de
modelos de aprendizaje automatico para reconocer objetos, detectar patrones y tomar
decisiones basadas en la informacion visual. Esta capacidad tiene aplicaciones
significativas en la automatizacion industrial, la robdtica, la realidad aumentada, la
interaccidn persona-maquinay la asistencia médica, entre otros campos, mejorando la

capacidad de las maquinas para interactuar y comprender el mundo visualmente [20].

1.3.6 Reconocimiento de patrones

El reconocimiento de patrones es un area fundamental dentro del procesamiento de
iméagenes y la Inteligencia Artificial, enfocada en identificar regularidades o
caracteristicas distintivas en conjuntos de datos complejos, como imagenes, sefiales o
datos sensoriales. Utiliza técnicas avanzadas de aprendizaje automatico y estadistica
para analizar y clasificar patrones, permitiendo a los sistemas automaticos extraer
informacidn significativa y tomar decisiones basadas en datos. Este campo es crucial
en aplicaciones como el reconocimiento facial, la clasificacion de imagenes médicas,
la deteccién de fraudes, la prediccion del comportamiento del consumidor y la
optimizacion de procesos industriales, contribuyendo a avances significativos en la

automatizacion y la toma de decisiones inteligentes [21].
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1.3.7 Plataformas basadas en la nube

Las plataformas basadas en la nube proporcionan servicios de computacion,
almacenamiento y networking a través de internet. Permiten a empresas Yy
desarrolladores acceder a recursos informaticos flexibles y escalables sin necesidad de
mantener servidores fisicos locales. Esto reduce costos, permite escalar rapidamente y
facilita la implementacion global de aplicaciones con baja latencia, ademas de ofrecer
servicios adicionales como bases de datos gestionadas y herramientas de Inteligencia

Artificial, impulsando la innovacion y la eficiencia empresarial [22].
a. Microsoft Azure Notebook

Es un servicio en la nube que permite crear y compartir cuadernos interactivos con
codigo, texto explicativo y visualizaciones. Utiliza Jupyter Notebooks y es ideal para
proyectos de andlisis de datos, aprendizaje automatico e investigacion cientifica.
Proporciona acceso a recursos de computacion escalables y gestionados, eliminando
la necesidad de configurar infraestructuras locales, lo que lo hace util para

desarrolladores, cientificos de datos y educadores [23].
b. Kaggle Kernels

Kaggle Kernels es una plataforma en linea que permite a los usuarios escribir, ejecutar
y compartir codigo en un entorno colaborativo basado en Jupyter Notebooks. Es parte
de Kaggle, una comunidad y plataforma de competiciones de ciencia de datos. Los
Kernels de Kaggle ofrecen acceso gratuito a recursos computacionales potentes, lo que
facilita el andlisis de datos, la experimentacién con algoritmos de aprendizaje
automatico y la participacion en desafios de analisis de datos [23].

c. Google Colab

Google Colab es un entorno de notebook basado en la nube que permite escribir y
ejecutar codigo en Python desde el navegador. Ofrece acceso gratuito a GPUs y TPUs

para acelerar proyectos de ciencia de datos y aprendizaje automatico, siendo popular
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entre desarrolladores, cientificos de datos y educadores por su facilidad de uso y
recursos computacionales poderosos [24].

1.3.8 Algoritmos de Vision Artificial

Los algoritmos de Vision Artificial son herramientas informaticas que permiten a las
maquinas interpretar y procesar informacion visual, como imagenes y videos, de
manera similar a los humanos. Utilizan técnicas de procesamiento de imagenes y
aprendizaje automatico para reconocer patrones y realizar tareas como la identificacion
de objetos y la mejora de imagenes. Son fundamentales en aplicaciones que van desde
la seguridad y la medicina hasta la automatizacion industrial y la realidad aumentada
[25].

a. YOLO

YOLO (You Only Look Once) es un popular algoritmo de deteccion de objetos en
tiempo real desarrollado por Joseph Redmon y colaboradores. A diferencia de otros
enfoques que requieren multiples pasadas sobre la imagen para detectar objetos,
YOLO realiza la deteccion en una sola pasada, lo que lo hace extremadamente rapido
y eficiente. Utiliza una Unica red neuronal convolucional para predecir
simultaneamente las coordenadas del cuadro delimitador y las probabilidades de
clasificacion para multiples objetos en una imagen [26].

b. SSD (Single Shot Multibox Detector)

SSD (Single Shot Multibox Detector) es otro algoritmo de deteccion de objetos en
tiempo real que, al igual que YOLO, esta disefiado para ser rapido y eficiente. Utiliza
una unica red neuronal convolucional para predecir simultaneamente mdultiples
cuadros delimitadores y clasificaciones de objetos en una sola pasada sobre la imagen.
SSD es conocido por su capacidad para manejar objetos de diferentes tamarios en una
imagen de manera efectiva, lo que lo hace adecuado para aplicaciones donde la
precision y la velocidad son criticas, como en la vigilancia y la conduccién autbnoma
[27].
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c. Faster R-CNN (Region-based Convolutional Neural Network)

Faster R-CNN (Region-based Convolutional Neural Network) es un método avanzado
para la deteccion de objetos que ha marcado un hito en la precision y eficiencia de los
modelos de Vision Atrtificial. Introducido por Shaoging Ren, Kaiming He, Ross
Girshick y Jian Sun en 2015, Faster R-CNN mejora la velocidad y precision de los
modelos anteriores al introducir dos innovaciones clave: el uso de una red neuronal
convolucional para generar regiones de interés (Region Proposal Network, RPN) y una
red neuronal para realizar la clasificacion y refinamiento de los cuadros delimitadores

propuestos [28].

1.3.9 Arquitectura del modelo interno de Yolov8x.

El modelo YOLOV8X, parte de la serie YOLO (You Only Look Once), introduce
varios avances con respecto a sus predecesores, con el objetivo de mejorar la precision
y la eficiencia en las tareas de deteccion de objetos. La arquitectura de YOLOv8x
incluye varios componentes presentes en la siguiente Figura 8 [29].

YOLOv8 @ Rangeking
Backbone Head voloweHead =
YOLOvE 1 2 o
Backbone 4 - = d 44— Detect P DFL
£ — 5 o v
| ! 1 —a—] (o — 5 — Detact - ]
L 4‘ w & Detect o (s

Details

640564013

c2f
hortcut=Tue, n=3xd

o B8ine2ic_out Detect

Detect

"' < Concat 20
| eamssizansien

cf 1] 20x20x512300

Head

Figura 8. Arquitectura YOLOVS8 [30]
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En la Figura 8 se pueden observar los distintos bloques que conforman la arquitectura
de YOLOVS8. A continuacion, se procede a detallar cada uno de los bloques y sus

respectivas capas del algoritmo de redes neuronales utilizado en el proyecto.

e Backbone

El Backbone se encarga de extraer caracteristicas a partir de la imagen de entrada a
través de una serie de convoluciones y bloques de procesamiento. EI Backbone de
YOLOv8 esta compuesto por varios niveles de caracteristicas que se representan como
P1, P2, P3, P4 y P5, con resoluciones decrecientes, como se observa en la Figura 9
[29].

Backbone

YOLOvVS
Backbone
(P5) P5

= Ay ="
////%

Figura 9. Piramide de bloques de Backbone [29]

La imagen de entrada tiene un tamafio de 640x640 pixeles con 3 canales (RGB). Sera
procesada en varios escalones, cada uno compuesto por una capa de convolucion
denominada "Conv" y otras conformadas también por una capa llamada "C2f".
Finalmente, se alcanza la capa denominada "SPPF", como se observa en la Figura 10.
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Figura 10. Capa de convoluciones del Backbone [29]

Cada capa reduce la resolucion espacial mientras aumentan la profundidad de las
caracteristicas, como se muestra en la siguiente Tabla 3.
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Tabla 3. Capa de convoluciones del Backbone

Nivel Operacion Descripcion
P Convolucién con kernel 3x3, stride 2, padding 1.
P Conv (k=3, s=2, p=1) Reduce resolucion de 640x640 a 320x320.
P2 Conv (k=3, s=2, p=1) Convolucidn con kernel 3x3, stride 2, padding 1.

Reduce resolucion de 320x320 a 160x160.

Blogue C2f con 3 capas internas, conexiones

P3 C2f (shortcut=True, n=3, c=64) residuales, 64 canales de salida.

Convolucién con kernel 3x3, stride 2, padding 1.

Conv (k=3, s=2, p=1) Reduce resolucion de 160x160 a 80x80.

Bloque C2f con 6 capas internas, conexiones

P4 Caf (shortcut=True, n=6, c=128) residuales, 128 canales de salida.

Convolucién con kernel 3x3, stride 2, padding 1.

Conv (k=3, 5=2, p=1) Reduce resolucion de 80x80 a 40x40.

Blogue C2f con 9 capas internas, conexiones

PS C2f (shortcut=True, n=9, c=256) residuales, 256 canales de salida.

Convolucién con kernel 3x3, stride 2, padding 1.

Conv (k=3, 5=2, p=1) Reduce resolucion de 40x40 a 20x20.

Bloque SPPF con kernel 5x5 para max pooling, stride

SPPF (k=5, 571, p=2) 1, padding 2. Consolidacién de informacion espacial.

e Head

El Head se encarga de la deteccion a partir de las caracteristicas extraidas por el
Backbone. Utiliza una serie de bloques que incluyen convoluciones, concatenaciones
y operaciones de upsampling para refinar y combinar las caracteristicas en diferentes

resoluciones, como se muestra en la Figura 11.

Head voLov8Head
A
Tm Detect Bb°"‘ +DFL
(U} T — Detect
L & P4 y ./
T e : Detect Cls.
— O (o) P3

Figura 11. Arquitectura de Head [29]

BCE

Loss

Como se mencion6 anteriormente, cada uno de estos bloques realizan operaciones de
upsampling y concatenacién, lo que mejora la precision de deteccion. En la Figura 12,

se observa de manera detallada.
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Figura 12. Capas de convoluciones de Head [29]

Esta parte es muy importante ya que cada capa reduce la resolucion espacial mientras

aumentan la profundidad de las caracteristicas antes de la capa de deteccion, como se

muestra en la siguiente Tabla 4.

Tabla 4. Capa de Head

Nivel | Operacion Descripcion
P5 C2f  (shortcut=False, | Blogue C2f con 3 capas internas, sin conexiones residuales, 512
n=3, c=512) canales de salida.
Upsample Aumenta la resolucion de 40x40 a 80x80.
P4 Concat Concatenacion de caracteristicas provenientes de P4 y P5
(upsampled).
C2f  (shortcut=False, | Blogue C2f con 3 capas internas, sin conexiones residuales, 256
n=3, c=256) canales de salida.
Upsample Aumenta la resolucion de 80x80 a 160x160.
P3 Concat Concatenaciéon de caracteristicas provenientes de P3 y P4
(upsampled).
C2f  (shortcut=False, | Blogue C2f con 3 capas internas, sin conexiones residuales, 128
n=3, c=128) canales de salida.

19




Las predicciones de los detectores en las escalas P3, P4 y P5 se combinan para obtener
las detecciones finales, como se muestra en la siguiente Tabla 5.

Tabla 5. Detectores de Head

Nivel | Operacion Descripcion
P3 Conv (k=3,s=1, | Convoluciéon con kernel 3x3, stride 1, padding 1. Afinacion de
p=1) caracteristicas.
Conv (k=1, s=1, | Convolucion con kernel 1x1, stride 1, sin padding. Reduccién de canales
p=0) para deteccion.
Output Predicciones de bounding boxes, clases y confidencias para escala P3
(160x160).
P4 Conv (k=3, s=1, | Convolucion con kernel 3x3, stride 1, padding 1. Afinacion de
p=1) caracteristicas.
Conv (k=1, s=1, | Convolucién con kernel 1x1, stride 1, sin padding. Reduccidn de canales
p=0) para deteccion.
Output Predicciones de bounding boxes, clases y confidencias para escala P4
(80x80).
P5 Conv (k=3, s=1, | Convolucién con kernel 3x3, stride 1, padding 1. Afinacion de
p=1) caracteristicas.
Conv (k=1, s=1, | Convolucién con kernel 1x1, stride 1, sin padding. Reduccidn de canales
p=0) para deteccion.
Output Predicciones de bounding boxes, clases y confidencias para escala P5
(40x40).

Las predicciones de los detectores en las escalas P3, P4 y P5 se combinan para obtener

las detecciones finales. Cada salida incluye:

e Bounding Boxes: Coordenadas de las cajas delimitadoras de los objetos
detectados.

e Class Predictions: Probabilidades de que cada caja contenga un objeto
de una clase especifica.
e Objectness Score: Confianza de que la caja contiene un objeto.

e Bloques Internos de la estructura de YOLOVS()

C2f: Bloque que incluye convoluciones con conexiones residuales, permite una mejor
propagacién del gradiente y evita el problema de la desaparicion del gradiente en redes

profundas como se observa en la Figura 13.
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Figura 13. Estructura de bloque C2f [29]

Bottleneck: Consiste en una convolucién seguida de una convolucién con conexion
residual (shortcut), lo que ayuda a preservar la informacién y facilita el entrenamiento

profundo como se detalla en la Figura 14.
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Figura 14. Estructura de bloque Bottleneck [29]
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SPPF (Spatial Pyramid Pooling - Fast): Bloque de pooling espacial que aplica max
pooling a diferentes escalas y concatena los resultados, consolidando la informacion
espacial y manteniendo el tamafio de la caracteristica. Su estructura es presentada en
la Figura 15.

Conv
k=1,s=1, p=0

MaxPool2d

MaxPool2d

MaxPool2d

Figura 15. Estructura de bloque SPPF [29]

Conv: Es fundamental en las redes neuronales convolucionales (CNNs) y se utiliza
para aplicar operaciones de convolucidn que extraen caracteristicas de la imagen de

entrada. La estructura se presenta en la Figura 16.
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Figura 16. Estructura de bloque Conv [29]
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Detect: Es responsable de generar las predicciones de deteccion de objetos en
diferentes escalas de la imagen. Este bloque procesa las caracteristicas extraidas por el
backbone y head para producir las coordenadas de las cajas delimitadoras (bounding
boxes), las clases de los objetos detectados y las puntuaciones de confianza. Su

estructura se muestra en la Figura 17.
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L Conv | Conv | Convad | Cls.
k=3,s=1, p=1 k=3,s=1, p=1 e et Loss

Figura 17. Estructura de bloque de Detect [29]

Upsample: Aumenta la resolucion de las caracteristicas para fusionarlas con otras de
resoluciones mas altas, permitiendo combinar informacién de diferentes escalas.

Concat: Combina caracteristicas de diferentes capas, permitiendo que la red use
informacidn de multiples niveles de abstraccion para mejorar la precision de deteccion.
En la siguiente Tabla 6, se encuentran descritos los pardmetros utilizados en cada

bloque de todas las capas:

Tabla 6. Pardmetros de red neuronal

Pardmetro | Significado | Descripcién

K Kernel Size | Tamafio del kernel (ventana) utilizado en la operacién de convolucién.

S Stride NUmero de pixeles que la ventana del kernel se desplaza en cada paso
de la convolucion.

P Padding Numero de pixeles afiadidos alrededor de la imagen para mantener la
informacion en los bordes.

C Channels Numero de canales en la salida de la capa (representa la profundidad
de las caracteristicas).

1.3.10 Plataformas de etiquetado

En el campo de la segmentacion, hay una amplia gama de herramientas disponibles
para realizar el etiquetado. Actualmente, existen diversas opciones, pero a

continuacion se resaltaran aquellas que son mas reconocidas y utilizadas en la préactica.
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a. Labelme

LabelMe es una herramienta de etiquetado de imégenes de codigo abierto desarrollada
por el MIT(Massachusetts Institute of Technology), que permite a los usuarios realizar
anotaciones detalladas en imagenes de manera colaborativa y eficiente. Utiliza una
interfaz web intuitiva que facilita el marcado de objetos, regiones y caracteristicas
especificas en las imégenes, lo que es fundamental para la creacion de conjuntos de
datos etiquetados necesarios para entrenar y evaluar algoritmos de visién por
computadora y aprendizaje automatico. LabelMe ha sido ampliamente adoptado en la
comunidad académica y de investigacion, contribuyendo significativamente al avance
de tecnologias como el reconocimiento de objetos y la segmentacion semaéntica de

imagenes [30].

File Edit View Help
~ | Flags
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HEE R A A

Polygon Labels

] Aode »

Figura 18. Interfaz de Labelme

LabelMe genera etiquetas para imagenes mediante anotaciones de poligonos,
rectangulos, puntos y lineas. Los poligonos delinean objetos de cualquier forma, los
rectangulos marcan objetos con forma rectangular, los puntos etiquetan caracteristicas
especificas y las lineas destacan bordes y contornos. Estas etiquetas detalladas son
esenciales para entrenar modelos de Vision Artificial en tareas como deteccion de

objetos y segmentacion de imagenes [30].
b. Keylabs

Keylabs es una plataforma avanzada para el etiquetado de datos visuales, especializada

en la anotacion de imagenes y videos para proyectos de Vision Acrtificial. Ofrece una
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amplia gama de herramientas para realizar tareas de etiquetado, como segmentacion
seméntica, deteccion de objetos, seguimiento de instancias, y anotaciones en 3D.
Disefiada para mejorar la precision y eficiencia del etiquetado, Keylabs utiliza
Inteligencia Artificial para automatizar partes del proceso, lo que reduce el tiempo

necesario para crear conjuntos de datos anotados y minimiza errores humanos.

Ademaés, Keylabs soporta colaboracion en tiempo real, permitiendo a varios usuarios
trabajar simultdneamente en la misma tarea de etiquetado. La plataforma esta equipada
con funciones avanzadas como la integracion de flujos de trabajo, gestion de
proyectos, y control de calidad para asegurar que las anotaciones cumplan con los
estandares requeridos para entrenar modelos de aprendizaje automatico [31].
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Figura 19. Interfaz de Keylabs [31]
c. CVAT

CVAT (Computer Vision Annotation Tool) es una herramienta de codigo abierto de
Intel para la anotacién de datos visuales en proyectos de Vision Artificial. Ofrece una
interfaz web para etiquetar iméagenes y videos mediante cajas delimitadoras, polilineas,
poligonos y puntos clave. Optimizada para el trabajo colaborativo, permite la gestion
de proyectos y tareas de anotacion en equipo. CVAT soporta anotaciones en 2D y 3D,
y se integra con otros sistemas a través de su APl REST, siendo ampliamente utilizada
en aplicaciones que requieren precision en el etiquetado, como la conduccién

autonoma y la robdtica [32].
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Figura 20. Interfaz de VoTT [32]

1.3.11 Odontolog-1A

La implementacion de la Inteligencia Artificial en la Odontologia ha evolucionado
significativamente en los ultimos afios, integrandose de manera mas eficiente en el
proceso clinico. Los sistemas de Inteligencia Artificial ahora son capaces de analizar
radiografias panoramicas, cefalométricas y modelos digitales de los pacientes,
asistiendo a los especialistas en la identificacion de problemas dentales y esqueléticos.
Estos sistemas también permiten prever y comunicar de manera mas efectiva los
resultados del tratamiento, ya que los softwares pueden simular el aspecto de los
dientes y la sonrisa al finalizar el tratamiento. Ademas, la Inteligencia Artificial sigue
el progreso del tratamiento a lo largo del tiempo mediante el analisis continuo de
imagenes y modelos digitales, facilitando la evaluacion de la posicion de los dientes y
permitiendo ajustar el plan de tratamiento segun sea necesario. Esta capacidad de
monitoreo y ajuste en tiempo real mejora la precision y eficacia de los tratamientos

odontoldgicos [33].
1.3.12 Odontologia
La Odontologia, una rama esencial de la medicina, se dedica a la salud bucodental

mediante la prevencion, diagnostico y tratamiento de condiciones que afectan los

dientes y las encias. Dentro de sus subdisciplinas, la cefalometria, las radiografias
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panoramicas y las radiografias oclusales son herramientas fundamentales. La
cefalometria, que implica el uso de radiografias laterales de la cabeza, es vital en
ortodoncia y cirugia maxilofacial, ya que permite realizar analisis estandarizados de la
estructura facial. Las radiografias panoramicas proporcionan una vision completa de
la boca, siendo cruciales para un diagnéstico integral y una planificacion adecuada del
tratamiento. Las radiografias oclusales, que muestran la mordida y el piso de la boca,
son esenciales para diagnosticos especificos. Estas técnicas se complementan entre si,
ofreciendo una herramienta integral para un tratamiento dental efectivo, y se basan en
principios fisicos y bioldgicos para lograr una visualizacion precisa de la anatomia
interna [34].

1.3.13 Radiografias panoramicas

Las radiografias panordmicas son esenciales en Odontologia moderna, ofreciendo una
visién completa de la cavidad oral, incluyendo mandibula, dientes y estructuras
circundantes en una sola imagen. Son cruciales para detectar caries no visibles en
examenes rutinarios, evaluar los terceros molares y proporcionar informacién sobre

tejidos blandos, permitiendo la identificacion de patologias dificiles de observar.

Al integrar distintos aspectos de la salud oral en una sola imagen, esta técnica
radiografica se convierte en un elemento integral para la planificacion y ejecucion de
un plan de tratamiento dental comprensivo como se muestra en la Figura 21 [35].

Figura 21. Radiografia panoramica [35]
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1.3.14 Terceros Molares

Los terceros molares, conocidos como muelas del juicio, son un aspecto crucial en la
Odontologia debido a su tendencia a causar diversos problemas como impacciones o
desplazamiento de otros dientes. Para evaluar y abordar estos desafios, los dentistas
utilizan clasificaciones como la de Pell y Gregory, que ayuda a determinar la posicion

de los terceros molares en relacion con la mandibula y el segundo molar.

La orientacion de Winter es otra herramienta diagndstica clave, proporcionando
informacién sobre el angulo de erupcion de estos dientes. Estas evaluaciones son
fundamentales para tomar decisiones informadas sobre la necesidad de extraccion y la
estrategia quirdrgica mas apropiada, con el objetivo de minimizar riesgos y garantizar

los mejores resultados para la salud bucal del paciente [36].

1.3.15 Clasificacion de Terceros Molares

La disposicion anatémica de los terceros molares mandibulares es altamente variable
y dificil de predecir, lo que resalta la importancia de un diagndstico preciso para el
tratamiento quirdrgico adecuado, la prevencion de complicaciones y el manejo
posterior a la cirugia. Un estudio radiografico es fundamental, ya que ayuda a
identificar el punto de menor resistencia en el hueso alveolar, lo que facilita superar el

anclaje radicular durante las intervenciones quirdrgicas [37].
a. Pelly Gregory

Segun Pell y Gregory, los terceros molares pueden clasificarse en niveles A, B o C
segun su profundidad con respecto al plano oclusal, y en clases I, Il o Il segun el
espacio disponible, en relacion con la rama ascendente mandibular y el segundo molar
adyacente. La posicion espacial se ha categorizado segun Winter en cuatro grupos
basados en la inclinacién con respecto al eje longitudinal del tercer molar, como se

observa en la Figura 22 [38].
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Figura 22. Clasificacion de Pell y Gregory [38]

Niveles A, B, C: Clasificacion segun la profundidad respecto al plano oclusal.

Clases I, I, 111: Clasificacion segun el espacio disponible en relaciéon con la rama

ascendente mandibular y el segundo molar.
b. Winter

Winter baso su clasificacion en la evaluacion de la posicion del tercer molar en relacion
con el eje longitudinal del segundo molar. En el caso mesio-angular, su eje mayor
forma un angulo agudo hacia abajo en relacion con el segundo molar. La posicién
horizontal, el eje mayor del tercer molar es perpendicular al del segundo molar.
También, posicién vertical, el eje mayor del tercer molar es paralelo al del segundo
molar. La posicion disto-angular, la corona del tercer molar se dirige hacia la rama
ascendente y forma un angulo abierto hacia arriba y hacia atras con el segundo molar.
Por dltimo, en la posicion invertida, la corona se dirige hacia el borde inferior del

maxilar y las raices hacia el condilo. Como se pude observar en la Figura 23 [39].

Vertical Distoangutar

Figura 23. Clasificacion de Winter [39]
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Mesio-angular: Angulo agudo hacia abajo respecto al segundo molar. Comin y

asociado a impactacion.
Horizontal: Eje mayor perpendicular al del segundo molar.

Vertical: Eje mayor paralelo al del segundo molar. Favorable para erupcién, aunque

pueden surgir problemas de espacio.

Invertida: Corona dirigida hacia el borde inferior del maxilar. Raices apuntan hacia

el condilo. Rara y generalmente implica una impactacion severa.

Transversal: Eje mayor perpendicular a la mandibula, con la corona apuntando hacia
la lengua o la mejilla. Frecuentemente asociado a complicaciones y requiere

intervencion quirdrgica.

1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivo general

Desarrollar un Sistema de Evaluacion Inteligente de Terceros Molares basado en

Aprendizaje Automatico y Procesamiento de Imagenes.

1.4.2 Objetivos especificos

e Analizar las caracteristicas anatomicas de los terceros molares, las técnicas de
aprendizaje automatizado y procesamiento de imagenes.

e Seleccionar software y herramientas para el entrenamiento de un modelo de
Inteligencia Artificial con procesamiento de imagenes.

e Desarrollar una interfaz para la evaluacion inteligente de terceros molares.
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CAPITULO Il. METODOLOGIA

2.1 Materiales

En el marco del proyecto, se desarroll6 un sistema avanzado de evaluacion de terceros
molares mediante el analisis de radiografias panoramicas, utilizando Inteligencia
Artificial y el lenguaje de programacion Python. Para la deteccion de iméagenes, se
empleo la arquitectura YOLO (You Only Look Once), conocida por su precision y
rapidez en la identificacion de objetos. Ademas, se utilizo la herramienta Labelme para
el etiquetado manual y detallado de las radiografias panoramicas dentales, asegurando

asi una correcta anotacion de las imagenes.

El proceso de entrenamiento del sistema se llevo a cabo con un conjunto de datos
propio compuesto por 2592 iméagenes, recolectadas y preprocesadas especificamente
para este fin. Para el procesamiento eficiente de estos datos voluminosos, se utilizd
una PC TUF Gaming 750, equipada con componentes de alto rendimiento que
permiten el manejo y andlisis de grandes cantidades de datos de manera efectiva. En

la Tabla 7 y Tabla 8 se describen el hardware y el software utilizados en el sistema.

Tabla 7. Caracteristicas del software seleccionado

Material | Caracteristicas Descripcion

YOLOV8x | Arquitectura de Visién | Utiliza una red neuronal profunda con mejoras significativas
Artificial en la identificacién de caracteristicas y la eficacia del

modelo.

Python Lenguaje de | Es un lenguaje de programaciéon de alto nivel, interpretado,
programacion versatil y multiparadigma.

FireBase | Base de datos de tipo | Plataforma en la nube de Google que facilita la creacién de
NoSQL aplicaciones web y méviles de alta calidad.

Tabla 8. Caracteristicas del Hardware seleccionado

Material Caracteristicas Descripcion

PC-asus Procesador Intel Core i7, 16 GB de RAM y un | El Equipo se utiliz6 para el
tuf fx 527 | almacenamiento de 512 GB SSD. Incorpora una | desarrollo de la programacion y la
tarjeta grafica NVIDIA GeForce GTX 1650 creacion de la Interfaz del sistema.
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2.2 Métodos

2.2.1 Modalidad de la investigacion

El proyecto consistio en una investigacion aplicada, en la que se utilizaron
conocimientos existentes, complementandolos con el apoyo de las nuevas tecnologias
para incrementar su eficacia en la resolucion de problemas relacionados con los

diagnosticos de los terceros molares.

Este estudio se clasificd como investigacion bibliografica, basandose en la recoleccion
de datos de fuentes como libros, articulos cientificos, publicaciones en linea y tesis
que abordaran el tema del desarrollo de software.

La investigacion fue de campo, ya que se recopilo la informacion y se buscé desarrollar
el software para el mejoramiento de diagnosticos, es decir, con el procesamiento de
imagenes, aumentar el nimero de diagndsticos correctos al evaluar los terceros

molares de manera automatizada.

2.2.2 Recoleccion de informacion

Para recabar informacion crucial para el avance del proyecto, se recurrié a fuentes
fiables y variadas. Se investigaron minuciosamente repositorios académicos
nacionales que ofrecian acceso a una vasta cantidad de investigaciones previas y
estudios relevantes. Ademas, se consultaron libros especializados y revistas cientificas
de alto impacto para asegurar la inclusién de los conocimientos mas actualizados y

pertinentes en el campo.

La orientacion y directrices proporcionadas por el docente tutor fueron también
fundamentales, aportando una perspectiva experta que guio el enfoque del proyecto y
garantizar su alineacion con los objetivos académicos y de investigacion.
Complementariamente, se llevaron a cabo encuestas detalladas para obtener datos
directamente de los involucrados, lo que permitio enriquecer la base de datos con

informacidn practica y actualizada. Como se observa en la Tabla 9.
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Tabla 9. Recoleccion de informacion

Criterio Descripcion

¢Para qué? Determinar diagnésticos mas rapidos y
precisos, reduciendo la subjetividad y
los posibles errores humanos en la
interpretacion de iméagenes dentales.

¢De qué personas u objetos? De los casos clinicos relacionados con
los terceros molares.
¢Cémo? A través del procesamiento de imagenes,

la segmentacion de los terceros molares
y algoritmos preentrenados.

¢Con qué? Informes y reportes manuales.

¢Cuando? En el periodo Septiembre 2023 a
Febrero 2024

¢Donde? En la ciudad de Ambato

2.2.3 Procesamiento y andlisis de datos

En el proyecto de investigacion, el tratamiento y analisis de datos se realizé siguiendo

los pasos detallados a continuacion:
e Recoleccion de la informacion.
e Reuvision de la informacion obtenida.

e Andlisis de la fundamentacién tedrica de la informacién sobre las variables de

investigacion.

e Deduccion de la informacion mas relevante y Util para el proyecto de

investigacion.
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CAPITULO IIl. RESULTADOS Y DISCUSION

3.1 Desarrollo de la propuesta

El proyecto comenzd con la identificacion de los elementos presentes en casos clinicos
en el area de la Odontologia, centrandose especificamente en radiografias panoramicas
dentales que involucran terceros molares. A continuacion, se establecen los programas
necesarios para el sistema. Para entrenar el sistema de deteccion de terceros molares,
se opté por el modelo Yolov8. El proceso de etiquetado de datos se llevd a cabo
utilizando la herramienta LabelMe, en donde se etiquetaron los conjuntos de datos
pertinentes. Finalmente, el entrenamiento se realizé en la plataforma Google Colab,

utilizando Yolov8 Ultralytics.

3.1.1 Definicion de los elementos para la propuesta

Se ha realizado un analisis exhaustivo sobre los terceros molares retenidos en la
poblacién de Ecuador. ElI Ministerio de Salud desempefia un papel crucial
proporcionando informacion y protocolos actualizados para mejorar la salud bucal. Sin
embargo, la falta de actualizacion de estos protocolos, especialmente debido a la
pandemia del COVID-19, dificulta comprender la situacion actual de la poblacién
ecuatoriana que presenta retencién de los terceros molares. Esta falta de informacion
obstaculiza la toma de decisiones clinicas y la planificacion de estrategias de

prevencion y tratamiento en Odontologia.

En lugares como Tungurahua-Ecuador, donde la atencién odontoldgica publica es
limitada, muchos pacientes recurren a entidades privadas para recibir atencién
inmediata. Esto puede resultar en ocasiones diagnosticos inconsistentes y errores en la
identificacion de condiciones relacionadas con los terceros molares [4].
Para evitar los problemas mencionados, se utilizara YOLOv8x para entrenar un
sistema de evaluacién de terceros molares. Este sistema asistira al profesional de
Odontologia en la generacion de diagndsticos mas precisos y eficientes en cada caso

clinico que involucre terceros molares.
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a. Elementos para detectar en Radiografias panoramicas dentales.

Para el desarrollo de este proyecto se escogid dos clasificaciones fundamentales en la
evaluacion de los terceros molares las cuales son: Clasificacion de Winter,

Clasificacion de Pell y Gregory.
e Clasificacion de Winter

Winter propuso una clasificacion basada en la posicion del tercer molar en relacion
con el eje longitudinal del segundo molar. En la Tabla 10, se describen las
caracteristicas de los elementos a detectar [40].

Tabla 10. Clasificacion de Winter [40]

Categoria Descripcion
Ejes forman un &ngulo de 45° anterosuperior

Mesioangular
)

Ejes son paralelos

Ejes forman un angulo de 45° anteroinferior

Ejes son perpendiculares

Invertido La corona ocupa el lugar de la raiz con un giro de 180°
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e Clasificacion de Pell y Gregory

La clasificacion de Pell y Gregory evalia la impactacion de los terceros molares
inferiores segun su profundidad en relacion con el plano oclusal del segundo molar
(posiciones A, B o C) y el tamafio mesiodistal del diente retenido en relacion con la
distancia entre el segundo molar y la parte anterior de la rama mandibular (Clases I, 1

o II). Esto se observa en la Tabla 11.

Tabla 11. Clasificacion de Pell y Gregory [40]

Posicion / Clase Descripcién
Posicién A El tercer molar inferior estd por debajo del plano
oclusal del segundo molar inferior.

Posicién B El tercer molar inferior esta a nivel del plano oclusal

del segundo molar inferior.

Posicién C El tercer molar inferior estd por encima del plano

oclusal del segundo molar inferior.

Retenido

El diametro mesiodistal del diente retenido es menor
que la distancia desde el segundo molar inferior hasta
la parte anterior de la rama de la mandibula.

Clase |

Clase 1l El diametro mesiodistal del diente retenido es igual
a la distancia desde el segundo molar inferior hasta

la parte anterior de la rama de la mandibula.

Clase 111 El diametro mesiodistal del diente retenido es mayor
que la distancia desde el segundo molar inferior hasta

la parte anterior de la rama de la mandibula.
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3.1.2 Tecnologias utilizadas

El analisis abarca la combinacion estratégica de herramientas que proporcionan una

base sélida para el éxito del proyecto, mejorando la funcionalidad y la eficiencia

econdmica del sistema propuesto. Ademas, implica la busqueda de la arquitectura mas

adecuada para el sistema.

a. Seleccion del software de programacion

Se realizd una evaluacion comparativa de los lenguajes de programacion mas usados

para aplicaciones de Inteligencia Artificial

, con el objetivo de seleccionar el mas adecuado. Este andlisis exhaustivo garantiza

una eleccion informada y eficaz en la implementacion de la programacidn necesaria

para integrar la inteligencia artificial en el sistema. La Tabla 12 presenta esta

comparacion.

Tabla 12. Caracteristicas de los lenguajes de programacion [41], [42], [43]

computadora y la

Caracteristicas Matlab Python Lisp

Sintaxis La estructura de | Lasintaxis esdirecta | La sintaxis se
sintaxis matricial | y precisa, lo que la | fundamenta en el uso
facilita las | hace facil de | de paréntesis, lo cual
operaciones comprender y | puede resultar mas
matematicas. aprender. complicado.

Biblioteca/Frameworks | Una amplia gama de | Existen numerosas | Hay menos
herramientas bibliotecas bibliotecas
disponibles para el | disponibles,  tales | especificamente
procesamiento  de | como TensorFlow, | disefiadas para
sefiales, redes | PyTorch y scikit- | Inteligencia Artificial,
neuronales y | learn. aunque es posible
aprendizaje integrarse con algunas
automatico. de ellas.

Desarrollo rapido Ideal para la rapida | Optimo para el | El tiempo de
creacion de | desarrollo agil, con | desarrollo puede
prototipos gracias a | una sintaxis que | extenderse debido a la
su amplia variedad | resulta  facil  de | sintaxis y las
de herramientas | comprender. herramientas
disponibles. especializadas.

Aplicaciones Comunes El software se utiliza | Se utiliza en | Se utiliza en el
para el | aplicaciones como | procesamiento de
procesamiento  de | vision por | lenguaje natural y en
sefiales, la vision por | computadora. sistemas expertos.

simulacion.

Integracion de sistemas | Es posible la | Es frecuentemente | No es tan frecuente
integracion con | empleado en | encontrarlo en
sistemas embebidos | sistemas y | sistemas embebidos y
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especializado.

y hardware

aplicaciones
empresariales.

aplicaciones
empresariales.

Después de comparar las opciones, se decidié utilizar Python para el desarrollo del

proyecto debido a su amplia variedad de bibliotecas, asi como una comunidad activa

y su facilidad de uso. Estos aspectos convierten a Python en una herramienta potente,

accesible y gratuita para proyectos relacionados con la Inteligencia Artificial.

b. Seleccidn de la plataforma basada en la nube

Para este proyecto, se necesita una plataforma en la nube para entrenar el modelo de

Inteligencia Artificial destinado a la deteccion de terceros molares en radiografias

panoramicas. Esta plataforma utiliza recursos y servicios informaticos disponibles en

internet, en lugar de depender de servidores locales, proporcionando acceso a

aplicaciones, almacenamiento y otros servicios con flexibilidad y acceso remoto a

través de la conectividad en linea.

Tabla 13. Plataformas basadas en la nube [23],[24],[25]

Nube

servicios en la nube
de Azure

de Kaggle

Caracteristica Microsoft ~ Azure | Kaggle Kernels Google Colab
Notebooks

Entorno de | Jupyter en la nube Jupyter en la nube Jupyter en la nube

Desarrollo

Acceso Gratuito a | Si Si Si

GPU

Integracion con la | Integracion con | Integracién con servicios | Integracién con Google

Cloud Platform

Escalables

Colaboracion en | Si Si Si
Tiempo Real
Acceso a Recursos | Si Si Si (a través de Google

Cloud)

Almacenamiento vy
Carga de Datos

Integrado con Azure
Storage

Integrado con
Datasets

Kaggle

Integrado con Google
Drive

Herramientas ML

servicios de Azure
ML

especificas de
ML

Kaggle

Herramientas Servicios Funciones especificas de | Acceso a servicios de
Adicionales adicionales de Azure | Kaggle Google Cloud
Integracion con | Integracion con | Funcionalidades Integracion con

TensorFlow, PyTorch,
etc.
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Tras considerar todos los aspectos, se opto por seleccionar Google Colab debido a su
acceso gratuito a recursos de GPU, esenciales para el entrenamiento de Inteligencia
Artificial. Ademas, proporciona una integracion fluida con Google Drive, donde reside
la base de datos, un entorno basado en Jupyter Notebooks, bibliotecas populares de
Python preinstaladas, facilidad para la colaboracion en tiempo real y acceso rapido a

conjuntos de datos publicos.
c. Seleccion de la arquitectura de Vision Artificial

En el ambito de la Vision Artificial, se emplean estructuras complejas de redes
neuronales convolucionales y modelos de aprendizaje profundo disefiados para
optimizar el procesamiento de imagenes y mejorar la percepcion visual. Estas
arquitecturas son cruciales para aplicaciones que abarcan desde la deteccion precisa
de objetos hasta el reconocimiento facial y la clasificacion avanzada de imagenes. La

Tabla 14 muestra una comparacién de las arquitecturas cominmente utilizadas.

Tabla 14. Arquitecturas de Vision Artificial [44],[45],[46]

Criterio YOLO Faster R-CNN SSD

Meétodo de deteccion | Deteccion en una pasada | Proposicién de | Deteccibn en una
regiones pasada

Precisién Precisa Muy precisa Buena

Velocidad de | Répida Mas lenta que YOLO | Répida

deteccién

Tamafio de modelo Moderadamente grande Grande Moderadamente

grande
Uso en tiempo real Si, eficiente No tan eficiente No tan eficiente

Tras revisar y contrastar diversas alternativas, se optd por seleccionar las versiones

maés actualizadas de YOLO.

Su arquitectura sélida y eficaz ofrece ventajas significativas para el contexto especifico
donde se necesita un rendimiento optimo. Se busca obtener una deteccion precisa con

una velocidad adecuada en cada consulta.
d. Seleccién de la version de Yolo

Para seleccionar el modelo, es importante considerar las caracteristicas que se detallan
en la Tabla 15:
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Tabla 15. Caracteristicas de las versiones de Yolov8 [47]

Parametro

Descripcion

Size en pixeles

Procesa iméagenes de diversos tamafios, como 320x320, 416x416, y 640x640
pixeles.

MAP val 50-95 | Alto promedio de precision en diferentes umbrales de loU(Intersection over
Union) entre 0.50 y 0.95.

Speed CPU | Alta velocidad de inferencia en CPUs, medida en milisegundos (ms).

ONNX ms

Params M | Varia en cantidad de pardmetros desde decenas hasta cientos de millones, segin

(Millones) la version del modelo.

FLOPs Eficiente en operaciones de punto flotante por segundo, permitiendo rapida

(Operaciones de
punto flotante
por segundo)

inferencia sin comprometer la precision.

Decidimos usar YOLOv8X por su excelente velocidad y precision, comparandola con

otras variantes disponibles y considerando tanto la velocidad de la CPU como el MAP

(mean average precision), que indica la eficacia del sistema.

Esta eleccion se fundamenta en la capacidad de YOLOv8X para proporcionar

resultados precisos y eficaces en la deteccion de objetos, lo cual contribuye al éxito

global del sistema. Como se muestra en la Tabla 16.

Tabla 16. Versiones de Yolov8 [47]

Modelo Size (pixels) mAP50-95 Speed CPU | Params (M) | FLOPs
ONNX (ms) (B)
YOLOvV8n 640 37.3 80.4 3.2 8.7
YOLOVSs 640 44.9 128.4 11.2 28.6
YOLOV8m 640 50.2 234.7 25.9 78.9
YOLOvEI 640 52.9 375.2 43.7 165.2
YOLOvV8X 640 54.8 525.1 71.6 257.8

Descripcion de los modelos de 1A utilizados por Yolov8x

e Redes Convolucionales Profundas (CNN). YOLOv8X son la base de su

capacidad para realizar detecciones rapidas y precisas de objetos en imagenes,

y representan lo ultimo en tecnologia de vision por computadora para

aplicaciones exigentes.
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Aprendizaje Profundo. Se lleva a cabo durante la fase de entrenamiento del
modelo. Durante este proceso, el modelo es alimentado con un gran conjunto
de datos de imagenes etiquetadas, junto con sus correspondientes anotaciones
que indican la ubicacién de los objetos de interés en las iméagenes.

Attention Mechanisms. Representan un avance significativo en la capacidad
de los modelos de deteccion de objetos para manejar imagenes complejas y
diversas. Al enfocarse en las partes mas relevantes de la imagen, estos
mecanismos mejoran tanto la precision como la eficiencia del modelo,
haciendo de YOLOv8X una herramienta poderosa y versatil para aplicaciones

de vision por computadora.

Modelo de Backbone. Es una componente critica que determina en gran
medida el rendimiento del sistema en términos de precision y velocidad. Al
usar arquitecturas de redes profundas y eficientes, el backbone extrae
caracteristicas significativas de las imégenes, que luego se utilizan para la
deteccion precisa de objetos.

Las arquitecturas modernas como ResNet, Darknet, EfficientNet y CSPNet,
cuando se integran como backbone, potencian las capacidades de YOLOv8X

para aplicaciones avanzadas de visién por computadora.

Modelo de Decodificador. YOLOV8X juega un papel crucial en la
transformacion de las caracteristicas extraidas por el backbone en predicciones
utilizables para la deteccion de objetos. A través de una serie de operaciones
convolucionales y mecanismos de optimizacion, el decodificador predice las
cajas delimitadoras, las puntuaciones de confianza y las clases de los objetos

con alta precision.

Al integrar técnicas avanzadas como el uso de cajas ancla, maltiples escalas y
supresion de no-méaximos, el decodificador de YOLOvV8X asegura detecciones
rapidas y precisas, adecuadas para aplicaciones de visién por computadora en

tiempo real.

41



3.1.3 Arquitectura del sistema

La Figura 24, presenta un desglose de la arquitectura del sistema:

ETAPA 1 ETAPA 2 ETAPA 3

Conjunto de datos de imagenes Modelos SSD

Rx Panoramica Molar del Paciente de entranamiento + prueba 5
Previamente Entrenados

\ 4

Evaluar Resultados

2 ‘\‘\ >
—>

A

Extraccion de caracteristicas

\Z

Clasificacion

Imagen de salida

Registro de Datos

Figura 24. Arquitectura del sistema
e Etapa 1: Adquisicion y procesamiento de datos

En la primera etapa del sistema, el profesional en el area de Odontologia realiza el
ingreso manual de la radiografia panoramica molar del paciente, y el registro de datos
personales del mismo. Una vez dentro del sistema, inicia el proceso de analisis, paso
crucial, ya que la calidad de los datos de entrada afecta directamente la precision y

efectividad del analisis subsiguiente.
e FEtapa 2: Entrenamiento

La segunda etapa se enfoca en el procesamiento de las imagenes obtenidas y su analisis

mediante modelos de aprendizaje automatico. Esta fase incluye varios subprocesos:

Conjunto de Datos de Imagenes de Entrenamiento y Prueba: Se utilizan bases de
datos de iméagenes previamente recopiladas y etiquetadas para entrenar y probar los

modelos de deteccion.
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Reduccion de Escala: Las imagenes panoramicas son redimensionadas a una escala

adecuada para ser procesadas eficientemente por los modelos de deteccion.

Modelos SSD + Previamente Entrenados: Se emplean modelos de deteccion de
objetos, especificamente Single Shot Multibox Detector (SSD), que han sido
previamente entrenados con imagenes de terceros molares. Estos modelos son capaces

de identificar y localizar caracteristicas relevantes en las imagenes.

Extraccion de Caracteristicas: EI modelo SSD extrae caracteristicas importantes de
las imagenes, tales como bordes, formas y texturas que son indicativas de la presencia

de terceros molares.

Clasificacion: Con base en las caracteristicas extraidas, el sistema clasifica las
regiones de interés en la imagen, determinando la presencia y posicién de los terceros

molares.
e Etapa 3: Evaluacion de Resultados

En la tercera y Gltima etapa, se realiza una evaluacion exhaustiva de los resultados

obtenidos del andlisis de las imégenes. Este proceso incluye:

Evaluar Resultados: Se analiza el desempefio del sistema de deteccion y se revisan
los resultados para asegurar su precision y fiabilidad. Se busca confirmar que los

terceros molares han sido correctamente identificados y localizados en la imagen.

Imagen de Salida: Las imagenes procesadas son presentadas con las areas relevantes
destacadas, usualmente mediante recuadros de color rojo, que indican la ubicacion de
los terceros molares detectados. Esta visualizacion facilita la interpretacion por parte
de los profesionales odontoldgicos, permitiéndoles tomar decisiones informadas sobre

el tratamiento del paciente.
3.1.4 Descripcion del sistema de deteccion
Se presenta la propuesta del sistema de evaluacion inteligente de terceros molares en

la Figura 25, el cual se compone por diversas etapas detalladas por medio de un

diagrama de bloques.
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3.1.5 Disefio del sistema

La ejecucion del modelo entrenado se realizé empleando el lenguaje de programacion
Python junto con el entorno de desarrollo Visual Studio Code. A continuacion, se
presenta un analisis de las acciones realizadas en el codigo para la programacion del

sistema.
a. Bibliotecas requeridas para el desarrollo del sistema

Durante la creacion de este sistema, se utilizaron varias bibliotecas para mejorar la
funcionalidad y el rendimiento del software. La Tabla 17 proporciona una descripcion
detallada de las bibliotecas seleccionadas, incluyendo pyrebase, tkinter, customtkinter,

datetime, subprocess, filedialog, os, ultralytics, numpy, cv2, firebase_admim.
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La seleccion y combinacion estratégica de estas bibliotecas se basa en su capacidad
conjunta para crear un entorno robusto y adaptable que mejora las capacidades del
sistema en multiples areas clave, incluyendo el procesamiento de datos, la interaccion
con los usuarios y la integracion de tecnologias de Inteligencia Artificial avanzadas.

Estos se presentan en la Tabla 17.

Tabla 17. Bibliotecas requeridas del sistema

Biblioteca Caracteristica Principal

pyrebase Pyrebase es una biblioteca Python que simplifica la integracion de aplicaciones
Python con Firebase, lo que permite interactuar con la base de datos.

tkinter Tkinter es la biblioteca estandar de Python para interfaces graficas de usuario (GUI),

proporcionando herramientas para crear ventanas y widgets.

customtkinter

Esta parece ser una biblioteca personalizada basada en tkinter, que posiblemente
extiende las funcionalidades de tkinter con componentes personalizados.

datetime datetime proporciona clases para manipular fechas y horas en Python de una manera
sencilla y eficiente.

subprocess subprocess permite crear procesos, conectarlos a las tuberias de E/S, y obtener los
cddigos de retorno de los procesos hijos.

filedialog filedialog es parte de tkinter y proporciona una interfaz para que los usuarios
seleccionen archivos o directorios a través de una GUI.

0s La biblioteca os proporciona funciones para interactuar con el sistema operativo,
como acceder al sistema de archivos y manipular rutas.

ultralytics Ultralytics es una biblioteca que incluye herramientas para tareas de visién por
computadora, como deteccion de objetos y analisis de imagenes.

numpy NumPy es una biblioteca fundamental para la computacion cientifica en Python, que
proporciona soporte para matrices y operaciones matematicas.

cv2 cv2 es un modulo de OpenCV (Open Source Computer Vision Library), que

proporciona herramientas para el procesamiento de imégenes y vision por
computadora.

firebase_admin

firebase_admin es parte de la biblioteca Firebase de Google para Python, que
proporciona acceso programatico a servicios de Firebase, como Firebase Realtime
Database y Firebase Storage.

e Importacion de bibliotecas en el desarrollo de la programacion.

La Tabla 18 muestra los comandos de manera general que fueron utilizados en el

desarrollo del proyecto.
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Tabla 18. Importacion de librerias

import pyrebase

import tkinter as tk

import tkinter

import customtkinter

from customtkinter import CTK, CTkFrame, CTKEntry,
CTkLabel,CTkButton,CTkCheckBox

from datetime import datetime

import subprocess

from tkinter import filedialog

import 0s

from ultralytics import YOLO

import numpy as np

import cv2

import firebase_admin

from firebase _admin import credentials, storage

b. Adquisicion de la imagen

El procesamiento de la imagen por parte del sistema sigue una secuencia de pasos,

como se ilustra en el diagrama de flujo de la Figura 26.
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Verificacion de
Radicgrafia Dental

Figura 26. Diagrama de flujo de la etapa de adquisicion
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El profesional ingresa la imagen digital de la radiografia panoramica, que luego se

procesa e introduce en el sistema de evaluacion de terceros molares.
e Bibliotecas requeridas para el desarrollo de la etapa descrita.

Se utiliza la biblioteca de tkinter para la creacion de interfaces gréficas, junto a

filedialog para abrir cuadros de dialogo de seleccion de archivos.

import tkinter as tk
from tkinter import filedialog

e Creacion de argumentos.

El almacenamiento de la ruta de la imagen se lleva a cabo por una variable global,
junto a la funcion de abrir un cuadro de dialogo para la seleccidn de archivo de imagen

en sus multiples formatos.

global image_pathge
image_pathge=filedialog.askopenfilename(filetypes=[("Imagefiles","*.png;
*.jpg;*.jpeg™)])

e Verificacion de imagen subida exitosa.

Utilizando la sentencia if en la variable “image pathge” donde se notificara si la

imagen fue subida correctamente.

if image_pathge:
resultado label2.configure(text="Radiografica subida correctamente")

c. Procesamiento

Una vez que la imagen de la radiografia panoramica se ha subido correctamente, el
sistema procede a ingresarla en el modelo de redes neuronales. Este modelo sigue una

serie de pasos detallados en la Figura 27.
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Figura 27. Diagrama de flujo del procesamiento de iméagenes
. Bibliotecas requeridas para el desarrollo de la etapa descrita.

Se establecen las librerias y bibliotecas para un procesamiento eficiente de la imagen

antes de su ingreso al modelo de redes neuronales.

import 0s

import cv2

import numpy as np

from ultralytics import YOLO

e Carga de los modelos de YOLO

Antes de la deteccion, se inicia cargando los modelos YOLO del archivo "besth.pt,
bestmesio2, besve2, ...,", lo que facilita su uso en la deteccion de objetos durante el

proceso siguiente.

\ model = ["bestve2.pt", "bestmesio2.pt", "besth3.pt”, ...... .
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¢ Redimensionamiento de imagen en la presentacion de resultados.

A continuacion, se procede a redimensionar la imagen a las dimensiones 1024x768
utilizando un algoritmo de interpolacion que calcula nuevos valores de pixeles basados

en los pixeles originales.

Este proceso es crucial para garantizar que la imagen mantenga una alta calidad visual
y detalle, esencial para un andlisis preciso. Con la libreria OpenCV, este proceso se
realiza automéaticamente mediante un solo comando que emplea interpolacion bilineal,

un método eficiente y cominmente utilizado en procesamiento de imagenes.

| image resized = cv2.resize(image, (1024, 768)) |

El resultado es una imagen de mayor tamafio, lo que mejora significativamente la
visualizacion, especialmente para la presentacion de los terceros molares, permitiendo
a los profesionales de la salud dental examinar con mayor claridad y detalle posibles

patologias 0 malformaciones.
e Deteccién de Terceros molares.

En el anélisis de la imagen, es fundamental enfocarse en la deteccion de terceros
molares. Para este proposito, se utiliza la variable "image_resized", que representa la

imagen redimensionada utilizando las bibliotecas de OpenCV.

El objetivo es identificar las regiones de interés en la imagen y guardarlas en la variable

"results".

| results = model(image _resized, conf=confidence threshold)

d. Registro de resultados.

En esta seccion del cddigo, se aborda el manejo de los resultados después de evaluar

la radiografia panoramica como lo indica la Figura 28.
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Figura 28. Registro de resultados
e Bibliotecas requeridas para el desarrollo de la etapa descrita.

Se deben establecer las librerias y bibliotecas para el registro correcto de los resultados
y datos del paciente para un mejor historial clinico.

import pyrebase
import firebase_admin
from firebase admin import credentials, storage

e Verificacion de detecciones.

En esta parte se verifica si hay detecciones de objetos en la imagen procesada por cada
modelo de deteccién de objetos. Para cada modelo, se comprueba si el nimero de

resultados (objetos detectados) es mayor que cero.

has_detection = any(len(result) > 0 for result in results)
if has_detection:
detections.append(model_name + ™. Se detectdé al menos un
objeto.")
file.write(model_name + " Se detect6 al menos un objeto.\n")
for i, result in enumerate(results):
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e Registro de datos del paciente.

Se define la funcion “registrar paciente()”, que se encarga de obtener los datos
ingresados por el usuario en el formulario de la interfaz gréafica, tales como el nombre,
apellidos, edad, correo electronico y género. Luego, se crea un diccionario llamado

paciente que almacena estos datos junto con la fecha y hora de registro.

def registrar_paciente():

nombre = nombre_entry.get()

apellidos = apellidos_entry.get()

edad = edad_entry.get()

correo = correo_entry.get()

genero =""

if genero_masculino_var.get():
genero = "Masculino”

if genero_femenino_var.get():
genero = "Femenino"

fecha_registro = datetime.now().strftime("%Y -%m-%d %H:%M:%S")

e Registro de datos de Molares.

Después de detectar objetos en la imagen, se suben la imagen y el archivo de resultados
a Firebase Storage. Esto se logra mediante las funciones “upload image()” y

“upload_file()”.

upload_image(save_path, f"{model_name} detection {i}.jpg")
upload file(txt file path, "resultados.txt™)

De esta manera, se asegura que tanto la imagen como los resultados estén disponibles

en la nube para su posterior acceso y analisis.
e. Dataset

Se dio prioridad a la seleccion de conjuntos de datos que ofrecieran una diversidad
considerable de imagenes para el entrenamiento en reconocimiento de los casos de
terceros molares. Este enfoque fue elegido con el objetivo de mejorar la capacidad del
modelo para reconocer y generalizar la presencia de los distintos casos de terceros
molares presentes en radiografias panoramicas. Las bases de datos seleccionadas se
estructuraron de manera especifica para respaldar las etapas criticas del proceso de

entrenamiento, tal como se ilustra en la Figura 29.
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Figura 29. Arquitectura de la base de datos

La imagen muestra la estructura de un dataset para el entrenamiento de Inteligencia
Artificial. El directorio principal, denominado "ENTRENAMIENTO", contiene
subdirectorios y archivos necesarios para el proceso de entrenamiento y validacion.
Dentro de este directorio principal, hay dos subdirectorios: "TRAIN" y "VAL", cada
uno de los cuales se utiliza para el entrenamiento y la validacién del modelo,

respectivamente.

El subdirectorio "TRAIN" contiene dos carpetas: "IMAGES", que alberga las
imagenes utilizadas para el entrenamiento, y "LABELS", que contiene los archivos de
etiquetas correspondientes a cada imagen de entrenamiento. De manera similar, el
subdirectorio "VAL" también contiene dos carpetas: "IMAGES", para las imagenes
utilizadas en la validacion, y "LABELS", para los archivos de etiquetas

correspondientes a cada imagen de validacion.
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Las imagenes y etiquetas estan organizadas de tal manera que cada imagen tiene una
etiqueta correspondiente en los archivos de etiquetas. Esta estructura es tipica en
datasets de aprendizaje supervisado, donde las imagenes y sus respectivas etiquetas se

utilizan para entrenar y validar modelos de Inteligencia Acrtificial.

Para el etiquetado de cada clase, se conto con la asistencia de un profesional en el &rea
de Odontologia. Su experiencia garantiz6 un etiquetado correcto y una identificacion
precisa de los molares. Gracias a su ayuda, la clasificacion de cada clase se realiz6 de

manera mas eficiente, reduciendo significativamente el tiempo dedicado a esta tarea.

e Caracteristicas de la base de datos para el entrenamiento

Durante el entrenamiento de la red neuronal convolucional, se ha empleado un
conjunto de datos especifico con caracteristicas bien definidas. Este conjunto se
conoce como "Metodologia de clasificadores binarios de deteccion de objetos basada
en aprendizaje profundo para identificar objetos pequefios manejados de manera

similar". Las caracteristicas de este conjunto de datos se presentan en la Tabla 19.

Tabla 19. Caracteristicas de la base de datos

Caracteristicas Detalle

Numero
imagenes

de

Se compone de un total de 2592 imégenes destinadas al reconocimiento de
terceros molares. (Imagenes para entrenamiento y validacion del sistema en
produccion).

Dimensionalidad

Las imagenes se presentan en un formato unidimensional, lo que significa que

cada imagen en la base de datos esté representada en una sola dimension.

Pardmetros La base de datos aborda 12 parametros, de los cuales se usaran los clasificadores
de Pell Y Gregory y Winter.

La base de datos del proyecto se ha organizado clasificando los casos clinicos en
diferentes bases de datos, para permitir un etiquetado mas preciso se optd por un
etiquetado individual ya que en una radiografia panoramica se puede identificar varias
clases. Se separaron 2000 imagenes para el entrenamiento de cada IA, con su
respectiva clasificacion de molar. Ademas, se destinaron 592 iméagenes para realizar

las pruebas de funcionamiento, esto siguiendo las recomendaciones Ultralytics
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Yolo[44]. En la Tabla 20 se muestra la base de datos por caso clinico de molar vy el

namero de datos que contiene cada una de ellas.

Tabla 20. Base de datos por caso clinico Molar

Tipo de Base de datos Numero de Datos
Winter

Mesioangular 217

Vertical 203

Distoangular 145

Horizontal 153

Invertido 97

Pell y Gregory

Clase 1 fase A 205
Clase 1 fase B 175
Clase 1 fase C 168
Clase 2 fase A 185
Clase 2 fase B 172
Clase 2 fase C 195
Clase 3 fase C 85

Al clasificar las bases de datos de cada caso clinico molar, se logra un etiquetado méas
preciso, lo que mejora significativamente el entrenamiento de las inteligencias

artificiales.
f. Etiquetado de imagenes

Se optd por utilizar la herramienta Labelme para llevar a cabo el etiquetado, cargando
en ella el conjunto de datos segun su caso clinico de terceros molares. El proceso de
anotacion consiste en identificar objetos individuales y delinear sus regiones, lo cual
es esencial para tareas como la deteccion de objetos y la segmentacion seméantica como

se observa en la Figura 30.

YOLO extrae las coordenadas espaciales de las cajas delimitadoras, que representan
la posicion del cuadro en la imagen junto con su ancho y alto relativos. Ademas, cada
objeto detectado se clasifica en una categoria especifica, como "vertical" o

"mesioangular”, entre otras.
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Figura 30. Coordenadas y Clases
La distribucién de las clases se presenta de manera mas clara en la Tabla 21.

Tabla 21. Distribucién de clases

Clases Parametro
Co Distoangular
C1l Horizontal

C2 Invertido

C3 Mesioangular
C4 Vertical

C5 Clase 1 fase A
C6 Clase 1 fase B
C7 Clase 1 fase C
C8 Clase 2 fase A
C9 Clase 2 fase B
C10 Clase 2 fase C
Cl1 Clase 3 fase C

En una sola radiografia panoramica dental, es posible identificar hasta seis tipos de
etiquetas, basandose en las clasificaciones de Pell-Gregory y de Winter. Para lograr
una identificacion mas precisa, se opt6 por realizar etiquetados individuales segln el
caso clinico presente, Ademas, se contd con la ayuda de un profesional de Odontologia

para realizar los etiquetados de las diferentes muestras recolectadas.

Cada base de datos de un caso clinico molar fue supervisada por este profesional
durante el proceso de etiquetado, con el fin de evitar errores y garantizar la precision
del sistema. La estructura de datos requerida por YOLOvV8X incluye las coordenadas
rectangulares de las posiciones, la posicion de la base y la altura para determinar un
punto intermedio, y las clases correspondientes. Esta descripcion se puede apreciar
mas claramente en la Figura 31.
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Figura 31. Localizacion del objeto

Se inicia el proceso de etiquetado, donde cada imagen es examinada individualmente
de manera manual. Se aplica con precision un poligono delimitador para resaltar el
objeto de estudio, como se ilustra en la Figura 32. Estos objetos representan diversos
casos clinicos de terceros molares, categorizados segun los criterios de Pell y Gregory,
asi como de Winter, cada uno con su etiqueta correspondiente. Este procedimiento no
se limita Unicamente a la marcacion de los objetos de interés, sino que también implica
una identificacion minuciosa y una delimitacion exacta de cada uno, lo que garantiza

la generacion de datos anotados de alta calidad.

Figura 32. Etiquetado del sistema

El resultado de este proceso es un conjunto de anotaciones con los parametros
necesarios para entrenar el modelo YOLOv8x. En la Figura 33 se puede observar un

ejemplo de la estructura de estas anotaciones.
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{

"wersion": "5.4.1",
"flags": {},
"shapes": [
{
"label™: "m",
"points": [
[

1488.1656884733727,
592.8579881656886

1588.8,
5O2._ 8570881656806

1584 .73372721686560,
592.8579881656886

1518.9349112426837,
GOL. 2243528716086
1s

Figura 33. Archivo de salida del proceso de etiquetado

Con lo anterior preparado y la estructura de carpetas de la base de datos organizada,
se procede a cargar la base de datos en Google Colab, como se muestra en la Figura

34.

o from google.colab import drive

drive.mount('/content/drive')

Figura 34. Proceso de cargar la base de datos

g. Rutas de entrenamiento.

Las rutas de los conjuntos de datos de entrenamiento, que se utilizaran en el modelo,

se detallan a continuacion:

e train: /content/drive/MyDrive/TESIS/horizontal/Y OLODataset/datasethorizotal/train
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o val: /content/drive/MyDrive/TESIS/horizontal/Y OLODataset/datasethorizotal/val

h. Extraccion de caracteristicas de las imagenes

La solida estructura de YOLOvV8x determina de manera automética las capas
empleadas, visibles en la Figura 35, donde se llevan a cabo convoluciones, c2f, SPPF,

upsample, concat y segmentacion.

module

ultralytics.nn.modules. conv.Conv
ultralytics.nn.modules. conv.Conv
ultralytics.nn.modules.block.C2f
ultralytics.nn.modules. conv.Conv
ultralytics.nn.modules.block.C2f
ultralytics.nn.modules. conv.Conv
ultralytics.nn.modules.block.C2f
ultralytics.nn.modules. conv.Conv
ultralytics.nn.modules.block.C2f
ultralytics.nn.modules.block.SPPF
torch.nn.modules.upsampling.Upsample
ultralytics.nn.modules. conv.Concat
ultralytics.nn.modules.block.C2f
torch.nn.modules.upsampling.Upsample
ultralytics.nn.modules. conv.Concat
ultralytics.nn.modules.block.C2f
ultralytics.nn.modules. conv.Conv
ultralytics.nn.modules.conv.Concat
ultralytics.nn.modules.block.C2f
ultralytics.nn.modules. conv.Conv
ultralytics.nn.modules. conv.Concat
ultralytics.nn.modules.block.C2f
ultralytics.nn.modules. head.Segment

Figura 35. Modelo neuronal

Como resultado de la compilacion del modelo neuronal mostrado en la Figura 36, se
observa que el modelo YOLOv8x consta de un total de 401 capas. Estas capas son los
componentes individuales de la red neuronal e incluyen capas de convolucion,
normalizacion y activacion, entre otras. El modelo posee 71,752,774 parametros, que
representan los pesos y sesgos de las conexiones entre las neuronas. Ademas, se sefiala

que hay 71,752,758 gradientes asociados con estos parametros.

YOLOv8x-seg summary: 401 layers, 71752774 parameters, 71752758 gradients

Figura 36. Compilacion del modelo de la red neuronal
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3.1.6 Entrenamiento del Sistema

A continuacion, la Tabla 22 presenta un desglose detallado de los pardmetros
relacionados con la red de entrenamiento. Es importante tener en cuenta que el sistema
estd compuesto por 12 1As, cada una entrenada individualmente con su respectiva base
de datos segun el caso clinico. Los datos presentados a continuacién corresponden al
entrenamiento del caso clinico molar mesioangular, debido a la mayor cantidad de
datos disponibles para este tipo de caso. EI mismo procedimiento se siguid para cada
uno de estos entrenamientos. Durante el proceso de entrenamiento del modelo, se
comienza ejecutando el archivo especifico en COLAB, como se muestra en la Figura
37. Este procedimiento incluye el entrenamiento del modelo, utilizando 80% de los
datos para el entrenamiento y el 20% para la validacion, a su vez, se opt6 por un tamarfio
de lote de 16 para el procesamiento por lotes, lo que significa que las imagenes se

procesan en grupos de 16 conforme a las recomendaciones [48].

Inicialmente, se configuraron 100 épocas para determinar el nimero de repeticiones
durante el entrenamiento. Sin embargo, gracias a la deteccion de convergencia de

YOLOV8X, el nUmero de épocas se ajustd a 55.

Tabla 22. Parametros para el entrenamiento

Pardmetro Caracteristica | Detalle

Entrenamiento 174 Etiquetas utilizadas en el
entrenamiento

Etiquetas de | 43 Etiquetas destinadas a la validacion

validacion

Imégenes 217 NUmero total de imagenes

Datos Data/Campo Conjunto de datos

Tamafio de lote 16 Cantidad de muestras procesadas por
la red en cada lote

Epocas 55 Total, de ciclos de entrenamiento

Modelo Yolov8x Tipo de modelo empleado en el
entrenamiento

Para realizar este proceso, se utiliza un archivo YAML generado a partir del etiquetado
en LabelMe, que almacena las rutas del conjunto de datos necesario para el
entrenamiento. Ademaés, se emplea una estructura especifica de la arquitectura
YOLOvV8X.
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lyolo task=segment mode=train epochs=55 data=/content/drive/MyDrive/TESIS/Entrenamiento/
Entrenamiento/DatasetOrientacion/dataset.yaml model=yolov8x-seg.pt imgsz=64@ batch=16

Figura 37. Entrenamiento de la 1A

Al iniciar la ejecucion del cédigo, se examinan y recuperan las imagenes destinadas
tanto al entrenamiento como a la validacion, comenzando asi el ciclo de entrenamiento.
La Figura 38 se muestra el progreso del entrenamiento a lo largo de las 55 épocas
especificadas. Asimismo, esta representacion grafica incluye detalles sobre el uso de
la memoria de la GPU virtual utilizada, proporcionando una vision completa de la

eficiencia y la carga de trabajo del sistema durante el entrenamiento del modelo.

New https://pypi.org/project/ultralytic 2 available @ Update with 'pip install -U ultralytics®
Ultralytics YOLOvE.8.124 % Python-3.10.12 torch-2.2.1+cul21 CPU
yolo/engine/trainer: task-segment, mode=train, model-yolov8x-seg.pt, data=/content/drive/MyDrive/TESIS/Entrenamiento/DatasetOrientacion/dataset.yaml, epoch

2024-84-19 17:49:58.615704: E external/local_xla/xla/stream_executor/cuda/cuda_dnn.cc:9261] Unable to register cuDNN factory: Attempting to register factor
2024-04-19 17:49:58.615800: E external/local_xla/xla/stream_executor/cuda/cuda_fft.cc:687] Unable to register cuFFT factory: Attempting to register factory
2024-04-19 17:49:58.618304: E external/local xla/xla/stream_executor/cuda/cuda_blas.cc:1515] Unable to register cuBLAS factory: Attempting to register fact
Overriding model.yaml nc=80 with nc=2

Figura 38. Inicio del entrenamiento

Durante este proceso, se ejecutan 55 épocas, cada una de aproximadamente 23
segundos, utilizando alrededor de 15.4 GB de memoria GPU. La duracion y el uso de
la memoria pueden variar segin el nimero de pardmetros y la cantidad de imagenes
procesadas. La Figura 39 ofrece una representacion detallada de este procedimiento,

proporcionando una visién visual del rendimiento del proceso a lo largo de las épocas

especificadas.
Epoch GPU_mem  box_loss seg_loss cls_loss dfl_loss Instances Size
3/55 15.4G6 0.8954 ©.3575 1.656 1.211 68 640: 100% 9/9 1.50s/1t]
Class Images Instances Box(P R mAPS5@ mAP5@-95) Mask(P R mAP50 mAP50-95):
all 35 70 0.00886 1 0.0103 ©.00726 0.00282 0.3 2.00231 @.000573
Epoch GPU_mem  box_loss seg_loss cls_loss dfl_loss Instances Size
4/55 15.46G6 0.9212 0.2895 1.579 1.215 57 640: 100% 9/9 1.46s/it]
Class Images Instances Box(P R mAP5@ mAP5@-95) Mask(P R mAP50 mAP50-95):
all 35 70 0.0393 0.129 0.0213 0.0123 0.6393 0.129 0.0213 0.00791
Epoch GPU_mem box_loss seg loss cls_loss dfl_loss Instances Size
5/55 15.4G6 0.9698 0.3913 1.42 1.216 57 640: 100% 9/9 1.49s/it]
Class Images Instances Box(P R mAP5@ mAP5@-95) Mask(P R mAP5@ mAP50-95):
all 35 70 0.0416 0.7 0.0723 0.029 0.00403 0.114 0.00378 0.00121
Epoch GPU_mem  box_loss seg_loss cls_loss dfl_loss Instances Size
6/55 15.46 1.008 0.4956 1.411 1.265 57 640: 100% /9 |[00:14<00:00, | 1.565/it]
Class Images Instances Box (P R mAPS5@ mAP5@-95) Mask(P R mAP50 mAP50-95):
all 35 70 0.0416 0.7 0.0723 ©.029 0.00403 0.114 ©.00378 0.00121
Epoch GPU_mem  box_loss seg_loss cls_loss dfl_loss Instances Size
7/55 15.46 0.7969 0.2666 1.316 1.158 53 640: 100% 9/9 1.56s/it]
Class Images Instances Box (P R mAPS5@ mAP50-95) Mask(P R mAP50 mAP50-95):
all 35 70 0.0416 0.7 0.0723 9.029 ©.00403 0.114 0.00378 9.00121
Epoch GPU_mem  box_loss seg_loss cls_loss dfl_loss Instances Size
8/55 15.36G6 0.7589 0.2517 1.232 1.117 69 640: 100% 9/9 1.54s/it]

Figura 39. Entrenamiento de la IA por épocas
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El proceso de entrenamiento finaliza y los resultados se presentan en la salida de la
consola. Para este conjunto de datos, el servidor de Google ha requerido un total de 27
minutos para generar el modelo de inferencia. Los archivos resultantes, denominados
"best.pt” y "last.pt,” contienen los pesos esenciales para la implementacion de
YOLOVS8X en la fase de inferencia. A continuacion, se describe la funcion de cada

archivo:

best.pt: Este archivo almacena los pesos del modelo con el mejor desempefio durante
el entrenamiento.

$ bestpt
Figura 40. IA entrenada

last.pt: Este archivo contiene los pesos del modelo obtenidos en la Gltima época de
entrenamiento.

s last.pt
Figura 41. Ultima época de entrenamiento
a. Exportacién de gréficas.

Con el entrenamiento finalizado, YOLOv8x entrega el algoritmo entrenado y una
carpeta llena de gréficas para el analisis del modelo. Los cuales son mostrados en la
Figura 42, junto a los archivos enviados al Drive en la Figura 43.

args.yaml labels correlogram.jpg train batche.jpg
BoxF1 curve.png labels.ipg train_batchl.jpg
BoxP_curve.png MaskF1 curve.png train_batch2.jpg
BoxPR_curve.png MaskP_curve.png val batch@ labels.jpg
BoxR curve.png MaskPR_curve.png val batch@ pred.jpg
confusion matrix_normalized.png MaskR_curve.png val batchl labels.jpg
confusion matrix.png results.csv val batchl pred.jpg
events.out.tfevents.1716421099.6a2609a8fcae.1417.0 results.png weights

Figura 42. Graficas que proporciona YOLOv8x
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BB weights yo 17 abr 2024 — :
B argsyaml yo 17 abr 2024 1kB :
M BoxF1_curve.png yo 17 abr 2024 141kB :
M BoxP_curve.png yo 17 abr 2024 116 kB :
M  BoxPR_curve.png yo 17 abr 2024 98 kB :
M BoxR_curve.png yo 17 abr 2024 128 kB :
M confusion_matrix_normalized.png yo 17 abr 2024 90 kB :
M confusion_matrix.png yo 17 abr 2024 84 kB :
B events.outifevents.1713367771.80025c66e4f4.1120... yo 17 abr 2024 1,5 MB :

Figura 43. Graficas enviadas al Drive
Estos archivos se muestran cada uno en el Anexo D.
e Resultados del entrenamiento.

Como se puede observar en la Figura 44 y la Figura 45, los resultados con
configuraciones de 55 y 100 épocas respectivamente muestran que, a medida que

aumentan las épocas, el modelo genera menos errores.

oo B R R

Epoch  GPU_mem box loss seg loss cls loss dfl_loss Instances size
37/100 15.46G 0.4397 0.2009 8.9344 6.9421 69 640: 100% 9/9 [00:13<00:00, 1.49s/it]
Class Images Instances Box (P R mAP50 mAP5@-95) Mask(P R mAP50 mAPS5@-95): 100% 2/2 [00:01<00:00,
all 35 70 8.497 1 9.607 8.582 9.497 1 0.687 8.561
Epoch GPU_mem  box_loss seg loss cls_loss dfl_loss Instances Size
38/1e@ 15.3G 0.4322 8.2066 0.9227 0.946 59 640: 100% 9/9 [00:13<00:00, 1.49s/it]
Class Images Instances Box (P R mAPS@  mAP5@-95) Mask(P R mAP5@8 mAP5@-95): 180% 2/2 [00:01<00:00,
all 35 70 @.492 1 0.616 0,595 09,492 1 0.616 8.578
Epoch GPU_mem  box_loss sep_loss cls_loss  dfl_loss [Instances Size
39/10@ 15.4G 0.4346 8.1973 0.9099 0.9492 63 640: 100% 9/9 [00:13<00:00, 1.50s/it]
Class Images Instances Box (P R mAP50 mAP5@-95) Mask(P R mAPSG  mAPS@-95): 180% 2/2 [00:01<008:00,
all 35 70 8.499 1 0.704 0.681 0.499 1 0.704 ©8.669
Epoch GPU_mem  box_loss seg_loss cls_loss  dfl_loss Instances Size
40/100 15.46G 0.4488 0.1761 0.9292 0.9634 61 640: 100% 9/9 [00:13<00:00, 1.49s/it]
Class Images Instances Box (P R mAPS8 mAP5@-95) Mask(P R mAPS0 mAPS@-95): 100% 2/2 [00:01<00:00,
all 35 70 0.509 1 0.579 0.553 0.509 1 0.579 0.537
Epoch  GPU_mem box loss seg loss cls loss dfl_loss Instances size
41/10@ 15.46G 0.4346 0.1783 2.9021 0.9384 50 640: 100% 9/9 [00:13<00:00, 1.50s/it]
Class Images Instances Box (P R mAPS@  mAP50-95) Mask(P R mAPS@ mAPS@-95): 100% 2/2 [00:01<00:00,
all 35 70 8.499 1 9.703 8.674 9.499 1 @.783 8.67
Epoch GPU_mem  box_loss seg loss cls_loss dfl_loss Instances Size
42/10@ 15.4G 0.4319 8.2169 0.9241 0.9396 55 640: 100% 9/9 [00:13<00:00, 1.45s/it]
Class Images Instances Box (P R mAPS®  mAPS5@-95) Mask(P R mAPS@  mAPS@-95): 180% 2/2 [00:02<00:00,

Figura 44. Resultados del entrenamiento con 100 épocas
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Epoch  GPU mem box_loss seg loss cls_loss dfl_loss Instances Size

52/55 15.4G 0.3238 0.1821 0.8589 0.9184 51 640: 100% 9/9 [00:14<00:00, 1.59s/it]
Class Images Instances Box (P R mAPS@ mMAP50-95) Mask(P R mAPS@ mAP50-95): 100% 2/2 [00:02<00:08,
all 35 70 0.499 1 @.584 0.571 8.499 1 0.584 9.558
Epoch GPU_mem  box_loss seg loss cls_loss dfl_loss Instances Size
53/55 15.3G 9.3281 @.1482 0.8676 8.9141 59 640: 100% 9/9 [00:14<00:00, 1.57s/it]
Class Images Instances Box (P R mAPS@ mAP50-95) Mask(P R mAPS@ mAPS5@-95): 100% 2/2 [00:01<00:00,
all 35 70 8.499 1 08.615 0.599 08.499 1 8.615 9.593
Epoch  GPU_mem box loss seg loss cls loss dfl_loss Instances Size
54/55 15.4G 8.3351 0.1709 0.8625 0.9162 59 640: 100% 9/9 [00:14¢60:00, 1.59s/it]
Class Images Instances Box (P R mAPS@ mAP50-95) Mask(P R mAPS@ mAPS0-95): 100% 2/2 [090:01<00:00,
all 35 70 8.499 1 0.598 0.582 0.499 1 @.598 9.571
Epoch GPU_mem  box_loss seg loss cls_loss dfl_loss Instances Size
55/55 15.4G 09,2982 0.1528 0.8564 0.9024 56 640: 100% 9/9 [00:14<00:00, 1.60s/it]
Class Images Instances Box (P R mAPS@ mAP50-95) Mask(P R mAPS@ mAPS9-95): 100% 2/2 [00:02<00:00,
all 35 78 8.499 1 08.587 8.571 08.499 1 8.587 @.565

Figura 45. Resultados del entrenamiento con 55 épocas

e Precision de las épocas

A lo largo del andlisis de precision en maltiples épocas de entrenamiento, se observa
un patrén ascendente tanto en la precision del conjunto de entrenamiento como en el
de validacion. Esto sugiere que el modelo ha capturado eficazmente los patrones

inherentes a los datos, indicando un proceso de aprendizaje efectivo.

La convergencia simultanea de ambas métricas sugiere un equilibrio robusto en el
proceso de aprendizaje, lo que respalda la capacidad del modelo para generalizar
eficazmente a nuevos datos. Sin embargo, al analizar los resultados mostrados en la
Figura 46, se evidencia una discrepancia notable, ya que la precision en el conjunto de
validacion presenta puntos que se desvian de la linea de aprendizaje.

train/dfl_loss metrics/precision(B)
2.2 1 0.8
2.0
0.6 1
1.8 A
1.6 4 & 0.4
1.4 4
0.2
1.2 1
1.0 4, : i - : .
0 50 100 0 50 100

Figura 46. Precision del modelo con 100 épocas

Esta discrepancia genera dudas sobre la confiabilidad de los resultados, subrayando la
necesidad de una evaluacidon mas minuciosa. Por otro lado, Figura 47 presenta
resultados preliminares prometedores, confirmando la validez y el progreso positivo

del modelo durante el entrenamiento. Cabe destacar que, aunque se podria aumentar
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el nimero de épocas de entrenamiento, los cambios en las métricas ya no serian tan

significativos ni representativos en términos de mejora.

e Tabla de resultados de los entrenamientos

2.2 4

2.0

1.8

1.6

1.4

train/dfl_loss

1.2 4

Figura 47. Precision del modelo con 45 épocas

j wm’h
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En el sistema desarrollado, se llevaron a cabo mdaltiples entrenamientos con el fin de

comparar los resultados. La Tabla 23 muestran los valores obtenidos de estos

entrenamientos con sus mejores resultados, incluyendo los parametros de Epocas,

Precision (P), Recall (R), mAP50 (media de precisién promedio con loU 0.5) y

mAP50-95 (media de precision promedio entre loU 0.5y 0.95).

Cada entrenamiento varia entre 45 y 55 épocas, debido a la cantidad de muestras en

cada subcategoria. Este ajuste permite obtener mejores resultados en los
entrenamientos.
Tabla 23. Tabla de resultados de entrenamientos

Clases Imagenes | Imagenes Val. | Epocas P R mMAP50 | mAP50-95
Mesioangular | 174 43 45 0.999 1 0.995 0.936
Vertical 163 40 45 0.999 1 0.996 | 0.978
Distoangular | 116 29 55 0.999 1 0.996 0.988
horizontal 123 30 55 0.999 1 0.996 | 0.988
invertido 78 19 55 0.999 1 0.996 | 0.923
Fase 1 clase A | 164 41 45 0.999 1 0.996 | 0.988
Fase 1 clase B | 140 35 45 0.999 1 0.996 0.978
Fase 1 clase C | 135 33 55 0.998 0.99 | 0.994 | 0.923
Fase 2 clase A | 148 37 45 0.999 1 0.996 | 0.988
Fase 2 clase B | 138 34 55 0.998 0.99 | 0.994 | 0.988
Fase 2 clase C | 156 39 55 0.998 0.99 | 0.994 | 0.978
Fase 3clase C | 68 17 55 0.999 1 0.996 0.923
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b. Procesamiento de Imagenes

Se presenta el procesamiento de imagenes de las radiografias, el cual es un paso crucial
para preparar los datos antes de ser analizados por la red neuronal previamente
entrenada. El proceso comienza con la conversion de las imagenes a escala de grises,
lo que reduce la complejidad computacional al simplificar la informacion de color en

un solo canal.
e Bibliotecas requeridas para el desarrollo de la etapa descrita

En esta etapa se presentan las bibliotecas utilizadas para el procesamiento de imagenes.

| import cv2 |

e Lecturade laimagen

La imagen se lee en formato digital, como se muestra en la Figura 48. Esta etapa
convierte la imagen en una matriz numérica. En el caso de una imagen radiografica en
blanco y negro, cada pixel se representa tipicamente por 8 bits, lo que permite 256

niveles de intensidad de gris.

| imagen = cv2.imread(radiografia.jpg’)

Figura 48. Imagen radiogréafica original
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En la Figura 49, muestra el histograma con las cantidades de blancos como de grises

de la imagen original.

10000 4
8000
6000 4

4000 4

T T T T
0 50 100 150 200 250
Valores de Gris

Nimero de Pixeles

Figura 49. Histograma de la imagen original

e Escala de Grises

Convertir una radiografia a escala de grises implica procesar la imagen para asegurar
que cada pixel se represente por un solo valor de intensidad, generalmente de 8 bits,
como se muestra en la Figura 50. Este cambio se realiza para evitar la saturacion de
blancos y grises, y para estandarizar las imagenes en un formato general, optimizando

asi su analisis y procesamiento posterior.

imagen_gris = cv2.imread(imagen, cv2. IMREAD_GRAYSCALE)

[m§ Imagen en Escala de Grises = (]

Figura 50. Imagen a escala de grises
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La Figura 51, muestran el cambio de la imagen evitando la saturacion tanto de blancos
como de grises.

10000
i 8000 -
6000 -
| 4000 -

2000

T T T T
0 50 100 150 200 250
Valores de Gris

Figura 51. Histograma de imagen a escala de grises
c. Autentificacion de Usuarios

Para la autenticacion del usuario, se utilizé Firebase. El objetivo es permitir el acceso

al sistema mediante un inicio de sesion con correo y contrasefia.

e Bibliotecas requeridas para el desarrollo de la etapa descrita

En esta etapa se muestra las librerias que se utilizaron para desarrollar el login.

import pyrebase
import tkinter
import customtkinter
import subprocess

e Creacion de Login

En la Figura 52 se puede observar la creacion de la base de autenticacion en Firebase.
A continuacion, Firebase proporciona las credenciales necesarias para enlazar y subir

datos desde Python, como se ilustra en la Figura 53.
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login +

Authentication

Usuarios

Figura 52. Base de autentificacion en fire base

firebaseConfig = {
"apikey': "AIzaSyCXaptleKR8nBKMhTetpn_h8Rxfm2DXRFM",
"authbomain': "login-6d76e.firebaseapp.com”,
"databaselURL":"https://login-6d76e-default-rtdb.firebaseio.com/",
'projectId’: "login-6d76e",
"storageBucket’: "login-ed76e.appspot.com”,
'messagingSenderId': "9522648089251",
"appId': "1:9522648089251:web:a5344620ebd6b278114a096",
"measurementId’: "G-GMBCS2K8GF"

fa—

Figura 53. Credenciales de Base autentificador
d. Interfaz de ingreso al sistema

Se ha creado una interfaz para la introduccion de usuario y contrasefia. Esto permitira
verificar el usuario y en caso de no contar con una cuenta, el usuario pueda registrarse
para poder ingresar con sus propias credenciales, como se ilustra en la Figura 54. Una
vez iniciada la sesion, el programa mostrard una ventana con opciones para registrar

nuevos pacientes.

0O Login = X

Inicio de Sesion

Ingrese el Usuario

Ingrese la Contraseiia

| Contrasena

Civcior JR i

Figura 54. Interfaz Gréfica
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La interfaz se disefié con un enfoque en la seguridad de la informacion durante el
desarrollo del sistema de inicio de sesion. Firebase realiza una verificacion en tiempo
real para garantizar que los datos proporcionados coincidan con los registros
almacenados. Si la autenticacion es exitosa, el usuario obtiene acceso al sistema; de lo

contrario, se le notifica que las credenciales son incorrectas.

Cada una de las partes del interfaz del programa se encuentran descritas en el Anexo
G.

3.1.7 Pruebas de Funcionamiento

e Registro de usuario

La interfaz de inicio de sesion permite que los profesionales ingresen con su correo
electrénico y contrasefia respectivos. En caso de no contar con una cuenta, pueden
seleccionar la opcion de registrarse para afiadir un nuevo usuario a la base de datos. Al
completar el registro, se mostrara un mensaje confirmando que el usuario se ha

registrado correctamente, como se muestra en la Figura 55.

O Login == X

Inicio de Sesion

Ingrese el Usuario

[ juansanchez@gmail.com )

Ingrese la Contrasefia

( 1600663122 )

i

Registro correcto

Figura 55. Registro de usuario
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El registro se reflejard en la base de datos, como se muestra en la Figura 56, junto a
los demés profesionales que ya estan registrados en el sistema.

Q, Buscar por direccién de correo electrénico, nimero de teléfono o UID de usuario Agregar usuario (&

Identificador Proveedores Fecha de creacion Fecha de acceso UID de usuario

11 jun 2024 11 jun 2024

11 jun 2024 11 jun 2024

juan@gmail.com

Figura 56. Usuarios registrados

Una vez que se han ingresado las credenciales del profesional, se podra iniciar sesion
y acceder al sistema para realizar las evaluaciones correspondientes o revisar los

registros de pacientes.

'O Men = X
=]

|i+ Nuevo Paciente L & J Historial de Pacientes

Figura 57. Panel mend

En este caso, se accede a "Nuevo Paciente” para realizar pruebas del funcionamiento
del sistema. En la interfaz se encontraran varios parametros para llenar con los datos
del paciente antes de la evaluacién, con el fin de tener un registro detallado. Como se

muestra en la Figura 58.
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Nombre:
Apellido:
N° Cedula:
Edad:

Teléfono:

Género: () wescien [ Fenenins

Observaciones:

Subir Radlografia

EVALUAR

Figura 58. Interfaz de Nuevo Paciente

Para evaluar la eficiencia del sistema de deteccién de terceros molares, se realizaron
pruebas exhaustivas en tres casos clinicos externos de la base de datos de

entrenamiento como de la de validacion.

Es importante recalcar que la comprobacion del sistema se llevé a cabo junto con un
profesional odontdlogo. El profesional en el &rea de Odontologia menciond que, en
una radiografia panoramica dental, al evaluar con la clasificacion de Winter, se pueden
presentar un maximo de cuatro resultados, ya que existen solo dos molares superiores

y dos inferiores.

En el caso del clasificador de Pell y Gregory, se pueden presentar un maximo de dos
resultados, porque se basa exclusivamente en los molares inferiores. Por lo tanto, el
total maximo de resultados es seis, este valor puede varias por la pérdida de piezas

dentales por distintas circunstancias o posicionamiento de los Molares.
a. Pruebal
e Activacion de proceso

1. Paciente Numero uno: El registro se observa en la Figura 59.
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D) pacienTe

Nombre:
Apeliido:
N°* Cedula:
Edad:
Teléfono:

Género: masculing. () Femenin

Observaciones:

El paciente no presenta ninguna molestia)

Subir Radiografia

REGISTRAR

Figura 59. Registro del paciente

2. Evaluacion de Radiografia Panoramica Dental: A continuacién, en la Figura 60,
Figura 61.

0 paciente - o x

Nombre:
Apellido:

N° Cedula:
Edad:
Teléfono: |

Género: Masculino (] Femenino

Observaciones:

El paciente no presenta ninguna molestia|

Subir Radiografia

Dii No existe posible Erupcion correcta sin impactacion de Molar sin probable odontoseccion.
i 5 .

REGISTRAR No hay en correcto de molares.

Figura 60. Molar Clase 1-A detectado
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D) PacienTe - o x
=3

Nombre:
Apellido:
N° Cedula:
Edad:
Teléfono:

Género: Mascuiino (] Femenino

Observaciones:

€l paciente no presenta ninguna molestial

Subir Radiografia
EVALUAR Diagnéstico: No existe posible extraccion. Erupcion correcta sin impactacion de Molar sin probable osteotomia.
PR .

: No hay en correcto errupcionamiento de molares.
Figura 61. Molar Vertical detectado

3. Registro de Evaluacién en la Base de datos. Se observa en la Figura 62, Figura 63.

m > pacientes

John REC -

Montero Alqui
s ~

2024-6-1200:09:18 REC ~

Figura 62. Datos del paciente

o -

M Vertical_detection_.. X

3

a’w?l;~ e

Figura 63. Iméagenes de evaluacion del paciente
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b. Prueba?2
e Activacion de proceso

1. Paciente Naimero dos: El registro se observa en la Figura 64.

0 PaciENTE

Regresar

Nombre:
Apellido:
N® Cedula:
Edad:

Teléfono:

Género: (] mascuiino ([ Femenino

Observaciones:

Paciente llega con dolor del lado lzquierdo.
Molar inferior

Subir Radicgrafia

EVALUAR
REGISTRAR

Figura 64. Registro del paciente

2. Evaluacion de Radiografia Panoramica Dental: A continuacién, en la Figura 65,
Figura 66, Figura 67, Figura 68.

0 paciente - o x

Nombre:
Apellido:
N° Cedula
Edad:
Teléfono!

Género: () mascuino [ Femenno

Observaciones:

Paciente flega con dolo del lado [zquierdo
Molar inferior|

Subir Radiografia

EVALUAR Diagnéstico:Extraccion indicada. Posible abordaje por vestibular con o sin odontoseccion y osteotomia.
REGISTRAR Complicaciones: hemorragia, dolor y posible comunicacion con senos maxilares y conducto dentario inferior.

Figura 65. Molar Clase 1-B detectado
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O paciente

Nombre:
Apellido:
N° Cedula:
Edad:
Teléfono:

Género: () mascutino () Femenino

Observaciones:

Paciente liega con dolo del lado izquierdo.
Molar inferior.

Subir Radiografia

EVALUAR Diagnéstico:Extraccion indicada. Abordaje por vestibular con probable odontoseccion y osteotomia.
REGISTRAR Complicaciones: hemorragia, dolor y posible ion con senos y dentario inferior.

Figura 66. Molar Clase 2-B detectado

' O pacinTe

Clase -8B Clase2-B verucal Mesio

Nombre:
Apellido:
N° Cedula:
Edad:
Teléfono:

Género: () mascuino ([ Femenino

Observaciones:

Paciente llega con dolo del lado izquierdo.
nferior]

Subir Radiografia

EVALUAR Diagnostico: No existe posible extracion. Erupcion correcta sin impactacion de Molar sin probable osteotomia.
el .

REGISTRAR : No hay en correcto de molares.

Figura 67. Molar vertical detectado
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0 paciente - o

Nombre:
Apeliido:
N° Cedula:
Edad:
Teléfono:

Género: (0 masculino Femenino
Observaciones:

Paciente llega con dolo del lado izquierdo.
Molar inferior]

Subir Radiografia

EVALUAR Diagnéstico: Extraccion indicada. Abordaje por lingual con posible odontoseccién y osteotomia

I i 3 | i
REGISTRAR Complicaciones: hemorragia, dolor y posible dafio al nervio lingual.

Figura 68. Molar mesioAngular detectad

3. Registro de Evaluacién en la Base de datos. Se observa en la Figura 69, Figura 70.

Figura 69. Datos del paciente

e

M Clase 2-B_detectio.. X

| 4

»,“""5.*
(i )
o T

Figura 70. Imé&genes de evaluacion del paciente
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c. Prueba3
e Activacion de proceso

1. Paciente NUmero tres. El registro se observa en la Figura 71.

0 paciENTE

Nombre:

Apellido:

N® Cedula:

Edad:

Teléfona:

Género:  [{ mscuino () Femenino

Observaciones:

Elpaciente actusimente presenta dolor en el lado
derecho.

Subir Radiografia
EVALUAR

REGISTRAR

Figura 71. Registro del paciente

2. Evaluacion de Radiografia Panoramica Dental: A continuacién, en la Figura 72,
Figura 73, Figura 74.

0 pacienTe

ase 2.5 Vertical Hocontal

Nombre:

Apellido:

N° Cedula:

Edad:

Teléfono:

Género: Mascuiino () Femenino

Observaciones:

€l paciente actualmente presenta dolor en el lada
derecho.

Diagnéstico:Extraccion indicada. Posible abordaje por i con o sin

REGISTRAR Complicaciones: hemorragia, dolor y posible con senos y dentario inferior.

Figura 72. Molar Clase 2-A detectado
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) pacienTe = fa %
&3
Nombre:
Apeliido:
N°® Cedula:
Edad:
Teléfono:
Género: Mascuiino. () Femenino
Observaciones:
El paciente actualmente presenta dolor en el lado i
derecho]|
Diagnéstico: No existe posible extraccion. Errupcion correpta sin posible osteotomia .
[ No hay en correcto err de molares.
Figura 73. Molar vertical detectado
0 paciente - (=] X
Clase2-A Vertical  Hoazontal
Nombre:
Apellido:
N° Cedula:
Edad:
Teléfono:

Género: Masculino. () Femenino

Observaciones:

| € paciente actuaimente presenta dolor en el lado
derecho.

Subir Radliografia
EVALUAR Horizontal: extraccion indicada con o sin odontoseccion y osteotomia.

REGISTRAR Complicaciones: hemorragia, dolor y posible con senos y dentario inferior

Figura 74. Molar Horizontal detectado

3. Registro de Evaluacion en la Base de datos. Se observa en la Figura 75, Figura 76.

Figura 75. Datos del paciente
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X

Figura 76. Iméagenes de evaluacion del paciente

3.2 Validacion de resultados

En esta seccion se llevaron a cabo pruebas de funcionamiento del sistema, compuesto
por doce modelos de Inteligencia Artificial previamente entrenadas para la deteccion
de casos de molares segun las clasificaciones de Pell-Gregory y Winter. Se apartaron
592 imagenes con el fin de realizar estas pruebas de funcionamiento del sistema,
utilizando casos clinicos de molares independientes de las bases de datos empleadas
durante el entrenamiento. Cada una de las pruebas se realizaron con un porcentaje
similar de iméagenes para tener un numero de pruebas de valores iguales.
Al evaluar el sistema desarrollado, se emplearon las siguientes definiciones para medir

la exactitud y la efectividad de las predicciones:

e Verdaderos positivos (VP): Son los casos en los que el sistema identifica

correctamente una condicién como positiva y esta prediccion es precisa.

e Falsos positivos (FP): Representan los casos en los que el sistema
incorrectamente identifica una condicion como positiva, cuando en realidad es

negativa.

e Verdaderos negativos (VN): Corresponden a los casos en los que el sistema
identifica correctamente una condicion como negativa y esta prediccion es

acertada.

e Falsos negativos (FN): Son los casos en los que el sistema incorrectamente

identifica una condicién como negativa, cuando en realidad es positiva.

Estas métricas permitieron una evaluacion detallada y precisa del desempefio del

sistema, facilitando ajustes y mejoras basadas en los resultados obtenidos [49].
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3.2.1 Matriz de confusién de Winter: Mesioangular

Se elabord una matriz de confusion para el caso MesioAngular mediante el andlisis de
los resultados de 50 casos clinicos, lo cual se presenta de manera resumida en la

siguiente Tabla 24 .

Tabla 24. Matriz de confusién Mesioangular

Prediccién Valor positivo Valor negativo
Prediccién Positiva 38(VP) 2(FN)
Prediccién Negativa 2(FP) 8(VN)

e Interpretacion de resultados.

Los datos se obtuvieron a partir de pruebas de rendimiento utilizando radiografias

panoramicas de pacientes externos a la base de datos.
Verdaderos positivos: 38

El sistema detect6 con precision 38 molares que exhiben caracteristicas de un molar

Mesioangular.
Verdaderos negativos: 8

Se registro que el sistema descarté 8 molares de tipo vertical, entre otros y ausencia

del molar tipo mesioangular en la radiografia panoramica.
Falsos positivos: 2

En 2 ciertos casos, el sistema no identifico correctamente el tercer molar, lo que sugiere

una incapacidad para detectar una condicion que realmente estaba presente.
Falsos negativos: 2

El sistema logré descartar 2 casos en los que no se observan caracteristicas de un molar

Mesioangular.
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3.2.2 Matriz de confusidon de Winter: Vertical

Se elabord una matriz de confusion para el caso Horizontal mediante el andlisis de los

resultados de 50 casos clinicos, lo cual se presenta de manera resumida en la siguiente.

Tabla 25. Matriz de confusion Vertical

Prediccién Valor positivo Valor negativo
Prediccién Positiva 40(VP) 1(FN)
Prediccién Negativa 1(FP) 8(VN)

e Interpretacion de resultados.

Los datos se obtuvieron a partir de pruebas de rendimiento utilizando radiografias

panoramicas de pacientes externos a la base de datos.
Verdaderos positivos: 40

El sistema detect6 con precision 40 molares que exhiben caracteristicas de un molar

tipo Vertical.
Verdaderos negativos: 8

Se registro que el sistema descartdé 8 molares de tipo mesioangular, entre otros y

ausencia del molar tipo vertical en la radiografia panordmica.
Falsos positivos: 1

En 1 cierto caso, el sistema no identificd correctamente el tercer molar, lo que sugiere

una incapacidad para detectar una condicion que realmente estaba presente.
Falsos negativos: 1

El sistema logro descartar 1 caso en el que no se observan caracteristicas de un molar

Vertical.
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3.2.3 Matriz de confusién de Winter: Distoangular

Se elabor6 una matriz de confusion para el caso Distoangular mediante el analisis de

los resultados de 48 casos clinicos, lo cual se presenta de manera resumida en la

siguiente.
Tabla 26. Matriz de confusion Distoangular
Prediccién Valor positivo Valor negativo
Prediccién Positiva 26(\VP) 5(FN)
Prediccién Negativa 2(FP) 15(VN)

e Interpretacion de resultados.

Los datos se obtuvieron a partir de pruebas de rendimiento utilizando radiografias

panoramicas de pacientes externos a la base de datos.
Verdaderos positivos: 26

El sistema detect6 con precision 26 molares que exhiben caracteristicas de un molar

tipo Distoangular.
Verdaderos negativos: 15

Se registro que el sistema descartd 15 molares de tipo horizontal, entre otros y ausencia
del molar tipo distoangular en la radiografia panoramica.

Falsos positivos: 2

En 2 ciertos casos, el sistema no identifico correctamente el tercer molar, lo que sugiere

una incapacidad para detectar una condicion que realmente estaba presente.
Falsos negativos: 2

El sistema logrd descartar 2 casos en los que no se observaban caracteristicas de un

molar distoangular.
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3.2.4 Matriz de confusidon de Winter: Horizontal

Se elabord una matriz de confusion para el caso Vertical mediante el andlisis de los

resultados de 50 casos clinicos, lo cual se presenta de manera resumida en la siguiente.

Tabla 27. Matriz de confusién Horizontal

Prediccién Valor positivo Valor negativo
Prediccién Positiva 38(VP) 2(FN)
Prediccién Negativa 2(FP) 8(VN)

e Interpretacion de resultados.

Los datos se obtuvieron a partir de pruebas de rendimiento utilizando radiografias

panoramicas de pacientes externos a la base de datos.
Verdaderos positivos: 38

El sistema detectd con precision 38 molares que exhibian caracteristicas de un molar
tipo horizontal.

Verdaderos negativos: 8

Se registré que el sistema descartdé 8 molares de tipo distoangular, entre otros y

ausencia del molar tipo horizontal en la radiografia panordmica.
Falsos positivos: 2

En 2 ciertos casos, el sistema no identifico correctamente el tercer molar, lo que sugiere

una incapacidad para detectar una condicion que realmente estaba presente.
Falsos negativos: 2

El sistema logré descartar 2 casos en los que no se observan caracteristicas de un molar

horizontal.
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3.2.5 Matriz de confusion de Winter: Invertido

Se elabor6 una matriz de confusion para el caso Invertido mediante el andlisis de los

resultados de 50 casos clinicos, lo cual se presenta de manera resumida en la siguiente.

Tabla 28. Matriz de confusién Invertido

Prediccién Valor positivo Valor negativo
Prediccién Positiva 8(VP) 3(FN)
Prediccién Negativa 1(FP) 38(VN)

e Interpretacion de resultados.

Los datos se obtuvieron a partir de pruebas de rendimiento utilizando radiografias

panoramicas de pacientes externos a la base de datos.
Verdaderos positivos: 8

El sistema detect6 con precision 40 molares que exhiben caracteristicas de un molar
tipo Invertido.

Verdaderos negativos: 38

Se registro que el sistema descartd 8 molares de tipo vertical, entre otros y ausencia

del molar tipo invertido en la radiografia panoramica.
Falsos positivos: 1

En 1 caso, el sistema no identific correctamente el tercer molar, lo que sugiere una

incapacidad para detectar una condicion que realmente estaba presente.
Falsos negativos: 3

El sistema logré descartar 2 casos en los que no se observan caracteristicas de un molar

invertido.

84



3.2.6 Matriz de confusién de Pell y Gregory: Fase 1 Clase A

Se elabor6 una matriz de confusion para el caso Fase 1 Clase A mediante el analisis

de los resultados de 50 casos clinicos, lo cual se presenta de manera resumida en la

siguiente.
Tabla 29. Matriz de confusion Fase 1 Clase A
Prediccién Valor positivo Valor negativo
Prediccién Positiva 36(VP) 1(FN)
Prediccién Negativa 1(FP) 12(VN)

e Interpretacion de resultados.

Los datos se obtuvieron a partir de pruebas de rendimiento utilizando radiografias

panoramicas de pacientes externos a la base de datos.
Verdaderos positivos: 36

El sistema detectd con precision 36 molares que exhiben caracteristicas de un molar

Fase 1 clase A.
Verdaderos negativos: 12

Se registro que el sistema descart6é 12 molares de Fase 2 Clase A, entre otros y ausencia
del molar Fase 1 Clase A en la radiografia panordmica.

Falsos positivos: 1

En 1 caso, el sistema no identific correctamente el tercer molar, lo que sugiere una

incapacidad para detectar una condicidn que realmente estaba presente.
Falsos negativos: 1

El sistema logr6 descartar 1 caso en el que no se observan caracteristicas de un molar
Fase 1 Clase A.
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3.2.7 Matriz de confusién de Pell y Gregory: Fase 1 Clase B

Se elabord una matriz de confusion para el caso Fase 1 Clase B mediante el anélisis de

los resultados de 50 casos clinicos, lo cual se presenta de manera resumida en la

siguiente.
Tabla 30. Matriz de confusion Fase 1 Clase B
Prediccién Valor positivo Valor negativo
Prediccién Positiva 38(VP) 1(FN)
Prediccién Negativa 1(FP) 10(VN)

e Interpretacion de resultados.

Los datos se obtuvieron a partir de pruebas de rendimiento utilizando radiografias

panoramicas de pacientes externos a la base de datos.
Verdaderos positivos: 38

El sistema detectd con precision 38 molares que exhiben caracteristicas de un molar

Fase 1 clase B.
Verdaderos negativos: 10

Se registro que el sistema descarté 10 molares de Fase 2 Clase B, entre otros y ausencia
del molar Fase 1 Clase B en la radiografia panoramica.

Falsos positivos: 1

En 1 caso, el sistema no identific correctamente el tercer molar, lo que sugiere una

incapacidad para detectar una condicidn que realmente estaba presente.
Falsos negativos: 1

El sistema logr6 descartar 1 caso en el que no se observan caracteristicas de un molar
Fase 1 Clase B.
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3.2.8 Matriz de confusién de Pell y Gregory: Fase 1 Clase C

Se elabord una matriz de confusion para el caso Fase 1 Clase C mediante el anélisis de

los resultados de 48 casos clinicos, lo cual se presenta de manera resumida en la

siguiente.
Tabla 31. Matriz de confusién Fase 1 Clase C
Prediccién Valor positivo Valor negativo
Prediccién Positiva 11(VP) 2(FN)
Prediccién Negativa 2(FP) 33(VN)

e Interpretacion de resultados.

Los datos se obtuvieron a partir de pruebas de rendimiento utilizando radiografias

panoramicas de pacientes externos a la base de datos.
Verdaderos positivos: 11

El sistema detectd con precision 1 molares que exhiben caracteristicas de un molar

Fase 1 clase C.
Verdaderos negativos: 33

Se registro que el sistema descarté 33 molares de Fase 2 Clase C, entre otros y ausencia
del molar Fase 1 Clase C en la radiografia panoramica.

Falsos positivos: 2

En 2 casos, el sistema no identificd correctamente el tercer molar, lo que sugiere una

incapacidad para detectar una condicidn que realmente estaba presente.
Falsos negativos: 2

El sistema logré descartar 2 casos en los que no se observan caracteristicas de un molar
Fase 1 Clase C.
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3.2.9 Matriz de confusién de Pell y Gregory: Fase 2 Clase A

Se elabor6 una matriz de confusion para el caso Fase 2 Clase A mediante el analisis

de los resultados de 50 casos clinicos, lo cual se presenta de manera resumida en la

siguiente.
Tabla 32. Matriz de confusion Fase 2 Clase A
Prediccién Valor positivo Valor negativo
Prediccién Positiva 22(VP) 1(FN)
Prediccién Negativa 1(FP) 26(VN)

e Interpretacion de resultados.

Los datos se obtuvieron a partir de pruebas de rendimiento utilizando radiografias

panoramicas de pacientes externos a la base de datos.
Verdaderos positivos: 22

El sistema detectd con precision 2 molares que exhiben caracteristicas de un molar

Fase 2 clase A.
Verdaderos negativos: 26

Se registro que el sistema descartd 10 molares de Fase 1 Clase A, entre otros y ausencia
del molar Fase 2 Clase A en la radiografia panordmica.

Falsos positivos: 1

En 1 caso, el sistema no identific correctamente el tercer molar, lo que sugiere una

incapacidad para detectar una condicidn que realmente estaba presente.
Falsos negativos: 1

El sistema logr6 descartar 1 caso en el que no se observan caracteristicas de un molar
Fase 2 Clase A.
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3.2.10 Matriz de confusion de Pell y Gregory: Fase 2 Clase B

Se elabord una matriz de confusion para el caso Fase 2 Clase B mediante el anélisis de

los resultados de 48 casos clinicos, lo cual se presenta de manera resumida en la

siguiente.
Tabla 33. Matriz de confusion Fase 2 Clase B
Prediccién Valor positivo Valor negativo
Prediccién Positiva 14(VP) 2(FN)
Prediccién Negativa 1(FP) 31(VN)

e Interpretacion de resultados.

Los datos se obtuvieron a partir de pruebas de rendimiento utilizando radiografias

panoramicas de pacientes externos a la base de datos.
Verdaderos positivos: 14

El sistema detect6 con precision 14 molares que exhiben caracteristicas de un molar

Fase 2 clase B.
Verdaderos negativos: 31

Se registro que el sistema descarté 31 molares de Fase 1 Clase B, entre otros y ausencia
del molar Fase 2 Clase B en la radiografia panoramica.

Falsos positivos: 1

En 1 caso, el sistema no identific correctamente el tercer molar, lo que sugiere una

incapacidad para detectar una condicidn que realmente estaba presente.
Falsos negativos: 2

El sistema logré descartar 2 casos en los que no se observan caracteristicas de un molar
Fase 2 Clase B.
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3.2.11 Matriz de confusion de Pell y Gregory: Fase 2 Clase C

Se elabord una matriz de confusion para el caso Fase 2 Clase C mediante el anélisis de

los resultados de 50 casos clinicos, lo cual se presenta de manera resumida en la

siguiente.
Tabla 34. Matriz de confusién Fase 2 Clase C
Prediccién Valor positivo Valor negativo
Prediccién Positiva 23(VP) 4(FN)
Prediccién Negativa 2(FP) 21(VN)

e Interpretacion de resultados.

Los datos se obtuvieron a partir de pruebas de rendimiento utilizando radiografias

panoramicas de pacientes externos a la base de datos.
Verdaderos positivos: 23

El sistema detectd con precision 3 molares que exhiben caracteristicas de un molar

Fase 2 clase C.
Verdaderos negativos: 21

Se registro que el sistema descarté 33 molares de Fase 1 Clase C, entre otros y ausencia
del molar Fase 2 Clase C en la radiografia panoramica.

Falsos positivos: 2

En 2 casos, el sistema no identificd correctamente el tercer molar, lo que sugiere una

incapacidad para detectar una condicidn que realmente estaba presente.
Falsos negativos: 4

El sistema logré descartar 4 casos en los que no se observan caracteristicas de un molar
Fase 2 Clase C.
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3.2.12 Matriz de confusion de Pell y Gregory: Fase 3 Clase C

Se elabord una matriz de confusion para el caso Fase 3 Clase C mediante el anélisis de

los resultados de 48 casos clinicos, lo cual se presenta de manera resumida en la

siguiente.
Tabla 35. Matriz de confusién Fase 3 Clase C
Prediccién Valor positivo Valor negativo
Prediccién Positiva 7(VP) 1(FN)
Prediccién Negativa 1(FP) 39(VN)

e Interpretacion de resultados.

Los datos se obtuvieron a partir de pruebas de rendimiento utilizando radiografias

panoramicas de pacientes externos a la base de datos.
Verdaderos positivos: 7

El sistema detectd con precision 7 molares que exhiben caracteristicas de un molar

Fase 3 clase C.
Verdaderos negativos: 39

Se registro que el sistema descarté 39 molares de Fase 2 Clase C, entre otros y ausencia
del molar Fase 3 Clase C en la radiografia panoramica.

Falsos positivos: 1

En 1 caso, el sistema no identific correctamente el tercer molar, lo que sugiere una

incapacidad para detectar una condicidn que realmente estaba presente.
Falsos negativos: 1

El sistema logr6 descartar 1 caso en el que no se observan caracteristicas de un molar
Fase 3 Clase C.
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3.2.13 Validacion de resultados

Estos pardmetros son esenciales para evaluar y comparar modelos de clasificacion,

proporcionando un mejor rendimiento en términos de precision, capacidad para

detectar casos positivos y globalmente en la exactitud de todas las predicciones

realizadas [49].

Precision: La precision mide la proporcion de predicciones positivas correctas
(\VP) respecto al total de predicciones positivas realizadas por el modelo (VP
+ FP). Es decir, indica qué tan correctas son las predicciones positivas del

modelo.

Sensibilidad (Recall): La sensibilidad, también conocida como recall o
exhaustividad, mide la proporcion de casos positivos que el modelo logra
detectar correctamente (\VP) respecto al total de casos positivos reales en los
datos (VP + FN). Es decir, indica la capacidad del modelo para identificar

correctamente los casos positivos.

El F1-score: Es la media arménica de precision y sensibilidad. Es una métrica
gue combina ambos valores en un solo nimero, proporcionando una medida

equilibrada del rendimiento del modelo.

Exactitud: La exactitud mide la proporcion de predicciones correctas (tanto
positivas como negativas) realizadas por el modelo respecto al total de

muestras evaluadas.

a. Célculos de Winter: MesioAngular

Precision
Precision = e 2
(VP+FP)
procisicn — 38
recision = G812

Precision = 0.95
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e Sensibilidad (Recall)

_ 4 3
Recall = TPiFN) (3)
Recall = 38
et = B8+ 2)
Recall = 0.95
e F1 score
_ PrecisionxRecall 4
F1_score =2+ (Precisién+Recall) ( )
il 5 ( 0.95 * O.95>
=2 %| ——
-score 0.95 + 0.95
F1_score = 0.95
e Exactitud
. it d—( VP +VN ) (5)
XACtUE =\ VP FP+ VN + FN

38+ 8 )
38+2+2+8
Exactitud = 0.92

Exactitud = (

b. Célculos de Winter: Vertical

e Precision
Precision = i
(VP+FP)
T 40
recision = ———
40+ 1)

Precision = 0.976

e Sensibilidad (Recall)

Recall = il
(VP+FN)

Recall = 10
ct= o+

Recall = 0.976

e F1_score
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F1_score = 2 ( L Tef_iS_if’m*Recau)
Precisiéon+Recall
F1 5 ( 0.976 * 0.976)
= 2 %
_Score TG

F1 score = 0.976

e Exactitud

VP +VN
VP+FP+VN+FN)
40 + 8
40+1+1+ 8)
Exactitud = 0.96

Exactitud = (

Exactitud = (

c. Célculos de Winter: Distoangular

e Precision
Precision = e
(VP+FP)
N 26
recision = ———
(26 +2)

Precision = 0.929

e Sensibilidad (Recall)

Recall = —2
(VP+FN)
Recall = 26
¢ = 26 +5)
Recall = 0.839
e F1 score
Precisién+Recall
F1_score = 2 * (Precisién+Recall)
1 y ( 0.929 x 0.839)
= *
-score 0.929 + 0.839
F1_score = 0.882
e Exactitud
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VP +VN
VP+FP+VN+FN)
26 + 15
26+2+2+ 15)
Exactitud = 0.854

Exactitud = (

Exactitud = (

d. Céalculos de Winter: Horizontal

e Precision
Precision = ve
(VP+FP)
N 38
recision = ———
(38+2)

Precision = 0.95

e Sensibilidad (Recall)

Recall = —2%
(VP+FN)
Recall = 38
ecall = 381D
Recall = 0.95
e F1 score
F1_score = 2 * ( P rec_is.i‘?n*Recall)
Precision+Recall
F1 2 ( 0.95 0.95>
= * -
_score T
F1_score = 0.95
e Exactitud

VP + VN
VP+FP+VN+FN)
38+8
38+2+2+ 8)
Exactitud = 0.92

Exactitud = (

Exactitud = (
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e. Célculos de Winter: Invertido

e Precision
Precision = e
(VP+FP)
Precisic 8
recision =
8+1)

Precision = 0.889

e Sensibilidad (Recall)

Recall = —2%
(VP+FN)
Recall = —>
ecall = )
Recall = 0.727
e F1 score
F1_score = 2 * ( P "ec_iS_if'm*RecaU)
Precision+Recall
F1 ) ( 0.889 x 0.727)
=2 %
_score G
F1_score = 0.800
e Exactitud

VP +VN
VP+FP+VN+FN)
8+ 38
8+1+3+ 38)
Exactitud = 0.92

Exactitud = (

Exactitud = (

f. Calculos de Pell y Gregory: Fase 1 Clase A

e Precision
Precision = e
(VP+FP)
procisicn — 38
recision = G6+ D)

96



Precision = 0.973

e Sensibilidad (Recall)

|44
Recall = TPiFN)
Recall = 36
= Be+ 1)
Recall = 0.973
e F1 score
PrecisionxRecall
F1_SCOT€ =2 (Precisién+Recall)
- . ( 0.973 * O.973>
= £
-score 0.973 + 0.973
F1_score = 0.972
e Exactitud
E titud — ( VP +VN )
Xacttud =\ YpP+FP+ VN + FN
E ritud = ( 36 +12 )
xactue =36 1+ 1+ 12

Exactitud = 0.96

g. Calculos de Pell y Gregory: Fase 1 Clase B

e Precision
Precision = i
(VP+FP)
EE— 38
recision = ———
(38+1)

Precision = 0.974

e Sensibilidad (Recall)

44
(VP+FN)

Recall =
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38
(38+1)

Recall = 0.974

Recall =

e F1 score
PrecisionxRecall
F1_score =2+ (Precisién+Recall)
1 ) ( 0.974 « 0.974)
= £
-score 0.974 + 0.974
F1 score = 0.974
e Exactitud
E titud — ( VP +VN )
xacttud =\ YpP+FP+ VN + FN
o t'td—( 38+ 10 )
Xttt = (381 +1+ 10

Exactitud = 0.96

h. Célculos de Pell y Gregory: Fase 1 Clase C

e Precision
Precision = i
(VP+FP)
S 11
recision = —mmm—
(11+2)

Precision = 0.846

e Sensibilidad (Recall)

Recall = i
(VP+FN)

Recall = 11
et = 11+ 2

Recall = 0.846

e F1 score

98



F1_score = 2 ( L Tef_iS_if’m*Recau)
Precisiéon+Recall
F1 5 ( 0.846 * 0.864)
= 2 %
_Score T

F1_score = 0.846

e Exactitud

VP +VN
VP+FP+VN+FN)
11 + 33
11+2+2+ 33)
Exactitud = 0.917

Exactitud = (

Exactitud = (

Célculos de Pell y Gregory: Fase 2 Clase A

e Precision
Precision = —2%
(VP+FP)
p . ., 22
recision = ———
(22 + 1)

Precision = 0.957

e Sensibilidad (Recall)

Recall = —2%
(VP+FN)

R Il = 22
ecall = e

Recall = 0.957

e F1_score
F1_score = 2 * ( P rec_iS_ifﬁn*Recau)
Precision+Recall
&=l 9 ( 0.957 = 0_957)
=2 *
_Score 0957 = 0957

F1_score = 0.957
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e Exactitud

_ VP + VN
Exactitud = ( VP +FP+ VN + FN)
, 22 + 26
Exactitud = (22 T 141+ 26)

Exactitud = 0.957

j. Célculos de Pell y Gregory: Fase 2 Clase B

e Precision
s i vp
Precision = WP+FP)
e 14
resicion = A4+ 1)

Presicion = 0.933

e Sensibilidad (Recall)

Recall = o
(VP+FN)
Recall = 14
ecall = (14 + 2)
Recall = 0.875
e F1_score
Precision*Recall
F1_score = 2 * (Precisién+Reca”)
o ) ( 0.933 * 0.875)
= E 3
eI 0.933 + 0.875
F1_score = 0.902
e Exactitud

VP +VN

VP+FP+VN+FN)
14 + 31

14+1+2+31)

Exactitud = 0.938

Exactitud = (

Exactitud = (
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k. Célculos de Pell y Gregory: Fase 2 Clase C

e Precision
Precision = e
(VP+FP)
SO 23
recision = ———
(23+2)

Precision = 0.92

e Sensibilidad (Recall)

Recall = —2%
(VP+FN)
Recall = 23
ecall = EEw
Recall = 0.852
e F1 score
F1_score = 2 * ( P "ec_iS_if'm*RecaU)
Precision+Recall
F1 2 ( 0.92 0.852>
= * -
_score —
F1_score = 0.884
e Exactitud

VP +VN

VP+FP+VN+FN)
23+ 21

23+4+2+21)

Exactitud = 0.88

Exactitud = (

Exactitud = (

I. Calculos de Pell y Gregory: Fase 3 Clase C
e Precision

44
(VP+FP)

Precision =

101



7
(7+1)

Presicion = 0.875

e Sensibilidad (Recall)

Precision =

Recall = (VPV+PFN)
Recall = 7+ 1)
Recall = 0.875
e F1_score
Flscore = 2+ (et
Fl_score = 2 * ( bk 0.875>
0.875 + 0.875
F1_score = 0.875
e Exactitud

VP + VN

VP+FP+VN+FN>
7+ 39

71+1+1+39)

Exactitud = 0.9583

Exactitud = (

Exactitud = (

A continuacién, se presenta la Figura 77, que detalla los valores especificos de los doce
parametros utilizados para validar el modelo de deteccion de doce categorias de
molares. Cada barra que corresponde a una categoria distinta contiene los datos de la
eficiencia y precision del modelo en la deteccidn de cada categoria de los molares. La
informacidén proporcionada en la figura es esencial para comprender el rendimiento
del modelo en diversos contextos, permitiendo asi una evaluacion completa y detallada

de su capacidad predictiva.
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Figura 77. Matriz de confusion
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Baséandose en los pardmetros de validacion analizados, se concluye que el sistema de
deteccidn presenta una alta precision y sensibilidad, demostrando su capacidad para
identificar especialmente los casos de terceros molares segun las clasificaciones de
Pell-Gregory y Winter. El parametro F1-score se utiliza para evaluar porcentualmente
el rendimiento y la versatilidad del modelo cuando se aplica en pruebas con
radiografias panordmicas dentales de pacientes externos a la base de datos. Este valor,
que se normaliza entre 0 y 1 (donde 1 representa un rendimiento perfecto y 0 un
rendimiento nulo), tras el proceso de calculo del F1-score del sistema mostrd un

promedio total de 0.90.

Rendimiento del sistema = F1_score = 100 (6)
Rendimiento del sistema = 0.906 * 100

Rendimiento del sistema = 90.6%

Este porcentaje refleja el rendimiento del sistema inteligente de evaluacion de terceros
molares basado en aprendizaje automatico y procesamiento de imagenes. Es
fundamental entender que este pardmetro puede variar considerablemente debido a
factores como la falta de piezas dentales en pacientes de edad avanzada y la presencia

de dientes no erupcionados en pacientes jovenes con detencién primaria.
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3.3 Presupuesto

El célculo del presupuesto para el sistema de evaluacion inteligente de terceros molares
basado en aprendizaje automatico y procesamiento de imagenes se llevo a cabo a
través de un analisis detallado del disefio y desarrollo. Para el disefio, se tomaron en
cuenta las horas dedicadas a la programacion y el salario de un ingeniero en
telecomunicaciones, el cual, segun el Ministerio de Trabajo de Ecuador, es de 858
dolares mensuales. El calculo del salario diario se realiz6 considerando un total de 21

dias laborables por cada mes.

Salario e

Sal 1 =
@artoxdia = pigs laborables (7)

858
21
Salario,g, = 40.86%

Salarioygi, =

Segln el Ministerio de Trabajo de Ecuador, la jornada laboral es de 8 horas, y se

emplea una férmula especifica para calcular el valor de una hora de trabajo en ddlares.

Salari B Salario,iq
AHaTt0xhora = Horas laborables (8)
40.86
Salarioypora = 8

Salarioyporq = 5.11%
El proyecto tuvo de un tiempo de desarrollo de 2 meses, dando un total de $1716

Para el entrenamiento, se tuvo la colaboracion del profesional odontolégico, quien
participd en la clasificacion y etiquetado de cada caso clinico molar de Pell-Gregory y
Winter. Segun el Ministerio de Trabajo, los profesionales de la salud en el area de
Odontologia tienen un salario aproximado de 1000 dolares. El calculo del salario diario
se realizo considerando un total de 21 dias laborables por cada mes.

Salario, .5
Dias laborables (7

Salarioyg, =
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1000
21
Salario,g, = 47.619%

Salarioygq =

Se conto con la supervision del odontdlogo por 2 dias a la semana, considerando el
tiempo dedicado al etiquetado y clasificacion, que fue de aproximadamente 2 meses,

dando un total de 16 dias.
Salario = Dias laborables x Salarioyg;,
Salario = 16 x 47.619%
Salario = 761.9%

Esto da un total de 761.9% por los honorarios de profesional en el area de la
Odontologia. Se emplearon diversos materiales y servicio profesionales en el area de

la Odontologia para la ejecucion del proyecto, los cuales estan detallados en la tabla

adjunta.
Tabla 36. Presupuesto
Item Detalle Valor total
1 Acceso a Bases de Datos $100
2 Desarrollo del proyecto $1,716
3 Materiales de Oficina $40
4 Servicios Profesionales en el Area de la Odontologia. $761.9
5 Movilizacion $40
6 Total $2,617.9
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CAPITULO IV. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

4.1 Conclusiones

El andlisis de las caracteristicas anatomicas de los terceros molares, apoyado
en las clasificaciones de Pell-Gregory y Winter, las cuales se enfocan en la
angulacion, la profundidad y la relacion con estructuras anatdmicas adyacentes
de cada categoria de tercer molar, identificando sus posiciones, permitié un
estudio preciso y la seleccion de 12 categorias comunes junto al uso de 2592
imagenes radiograficas. La implementacion de redes neuronales
convolucionales como técnica de aprendizaje automatizado facilité una
clasificacion efectiva de estas categorias, optimizando el proceso de
evaluacion. Ademas, el procesamiento de las radiografias en escala de grises
estandarizo las imagenes a un solo formato, evitando la saturacion de blancos

Yy grises.

Google Colab como plataforma de entrenamiento, junto con YOLOvV8X,
permitio desarrollar redes neuronales convolucionales eficientemente,
superando a FASTER R-CNN y SSD en velocidad de deteccién, de facil uso y
manejo de parametros de entrenamiento. Los entrenamientos se realizaron
durante un tiempo de entre 20 y 30 minutos por modelo, optimizando el
proceso con 45-55 épocas para alinear el entrenamiento con la curva de
aprendizaje. Ademas, la utilizacion de la libreria OpenCV facilitd la
conversion inmediata de radiografias a escala de grises, evitando saturaciones
en su transformacion. La integracion de estas herramientas permitié lograr una
precision del sistema del 90.6%, demostrando la efectividad del enfoque en el
procesamiento y entrenamiento de modelos de Inteligencia Artificial con

imagenes odontologicas.

El desarrollo de la interfaz para la evaluacion inteligente de terceros molares
en Python resulto efectivo con la utilizacion de librerias compatibles con las
redes neuronales entrenadas con YOLOvV8. La biblioteca customtkinter

permitio crear una interfaz amigable para los profesionales de la Odontologia,
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mientras que Firebase Admin, facilito el almacenamiento y manejo de datos
clinicos, para posteriores estudios de casos clinicos. Esta combinacion de
herramientas consiguio crear una hoja clinica junto a un historial para la

evaluacion de terceros molares.

4.2 Recomendaciones

Se recomienda expandir la base de datos actual de 2000 iméagenes totales de
terceros molares, a una de mayor cantidad posible de imégenes en cada
subcategoria. Esta ampliacion permitira al modelo de Inteligencia Artificial
entrenarse con un conjunto de datos mas extenso y variado, mejorando asi su
capacidad de generalizacion y adaptabilidad. Esto generara un aumento en la

precision del sistema hasta un 99% en la evaluacion de los terceros molares.

Para optimizar la gestion y almacenamiento de los registros clinicos, se sugiere
la adquisicion de un plan de pago en Firebase ya que el plan gratuito ofrece
50.000 lecturas/dia, 20.000 escritura/dia y 10GB de almacenamiento. Esta
migracion permitira manejar un mayor volumen de datos con mejor capacidad
al permitir realizar por lo menos con 100.000 lecturas/dia, 100.000
escritura/dias, 100.000 eliminaciones, 100GB de almacenamiento y descargas,

también de contar con encriptacion de extremo a extremo en su seguridad.

Se recomienda adquirir Google Colab Pro o Pro+ para aprovechar mayores
recursos de procesamiento y reducir el tiempo de entrenamiento del modelo.
El plan gratuito contiene limitaciones tanto en la CPU, GPU y TPU, con
sesiones de 12 horas que a menudo son interrumpidas después de 1-2 horas de
inactividad en el caso de entrenamiento de IAs se reduce a un nimero de 6
entrenamientos por dia. Con Colab Pro, permitira entrenar modelos mas
complejos de manera mas eficiente sin ninguna limitacién, logrando sesiones
hasta después de 24 horas sin interrupciones, junto a entrenamientos
prolongados y podran completarse rapidamente, permitiendo iterar y mejorar

el modelo con mayor frecuencia.
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ANEXOS

Anexo A. CARACTERISTICAS DEL EQUIPO PC

PC ASUS TUF DASH F15 FX517ZC

Componentes

{8} PROCESADOR Intel® Core™ 5-12450H 4.4GHz LAPTOP ASUS TUF DASH F15
FX5172C

0 TARJETA DE VIDEO NVIDIA GeForce RTX™ 4080 4GB GDDR6

O MEMORIA RAM 3208 RAM DDR5S

B3 ALMACENAMIENTO TTB SSD NVME PCIE 3.0

Pantalla

T ] PANTALLA 15.6 - FHD IPS - 144Hz

Figura Al. PC ASUS TUF DATASHEET
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Anexo B. ETIQUETADO DE CASOS CLINICOS MOLARES
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Figura B3. Etiquetado de caso molar Horizontal
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Figura B6. Etiquetado de caso molar Vertical.
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Nombre: SRTA. TATIANA RIERA
ID: 1719346288
Fecha/Hora: 12/03/2022 13:39:31

Figura B7. Etiquetado de caso molar vertical.

Nombre: LUCIANA TIGSILEMA
ID: 1805322151
Fecha/Hora: 08/06/2022 13:10:59

Nombre: LUCIANA TIGSILEMA
ID: 1805322151
Fecha/Hora: 08/06/2022 13:10:59

Figura B9. Etiquetado de caso molar Fase 2.
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Anexo C. GRAFICAS DE ENTRENAMIENTOS.
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Anexo D. ARCHIVOS ENTREGADOS POR YOLO

a2f1bbB5e9b7e5758a5d60eab42a60cc.png

Figura D2. val batchl
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Figura D4. Val batch3
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Anexo E. PRUEBAS DE FUNCIONAMIENTO

Figura E2. Prueba de funcionamiento Distoangular.
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Figura E5. Prueba de funcionamiento Fase 3 Clase C.
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Figura E7. Prueba de funcionamiento Vertical.
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Anexo F. MATRICES DE CORRELACION
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Anexo G. INTERFAZ GRAFICA

0 Login - x

Ingrese el Usuario
CREDENCIALES DEL
PROFESIONAL

t Usuario }

Ingrese la Contrasefia

( Contraseiia )

. REGISTRO NUEVO

BOTON DE INICIO DE SESION

Figura G1. Interfaz login

PESTANAS DE DETECCION

DATOS DEL
PACIENTE O raciente
P
Nombre:
Apeliido
N* Cedula:
Edad:
Teléfono:
Género:  (Jw
| BANDEJA DE
Observaciones: RESULTADOS
OBSERVACIONES DEL
PROFESIONAL =
~OBJETO DETECTADO
BOTONES DE Diagnéstico:Extraccion indicada. Posible abordaje por vestibular con o sin odontoseccion y osteotomia.
ACCIONES 1 ‘Complicaciones: hemorragia, dolor y posible comunicacién con senos maxilares y conducto dentario inferior.
.
i

DIAGNOSTICO PROPUESTO POR EL PROFESIONAL

Figura G2. Interfaz paciente
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Anexo H. AVAL DEL PROFESIONAL DE ODONTOLOGIA.
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arballo
AQuiilar

Odontologia

Restawrando sonrisas.. generando congianjall
CERTIFICADO
Ambato, 25/06/2024
Ingeniera, Mg.
Pilar Urrutia
DECAMNA

Facultad de Ingenieria en Sistemas, Electronica e Industrial.

Presente. —

Yo, Angie Giovanna Carballo Aguilar, con cédula de ciudadania N1804894283, de
especialidad de odontologia con nimero de registro: 1019-2024-2900315, certifico que he
revisado la funcionalidad del provecto llamado “SISTEMA DE EVALUACION
INTELIGENTE DE TERCEROS MOLARES BASADO EN APRENDIZAJE
AUTOMATICO Y PROCESAMIENTO DE IMAGENES”, el mismo que fue
desarrollado por Juan Manuel Sianchez Villa, con cédula de identidad N®1600663122,
estudiante de la carrera de Telecomunicaciones de la Facultad de Ingenieria en Sistemas,
Electrénica e Industrial de  la  Universidad  Téenica de  Ambato.

Es asi como después de haber realizado las pruebas necesarias me permito verificar la
funcionalidad del sistema y puedo validar que los resultados obtenidos son aceptables en
cuanto a la deteccién y clasificacion de terceros molares, ayvudando en la evaluacion de los
TR

Atentamente.

AT LR,
ASUILAR

Dr. Angie Giovanna Carballo Aguilar
Cl: 1804894253
CEL:0962545632

Anexo |. CODIGO DEL SISTEMA.

cv2
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import os

import firebase_admin

from firebase_admin import credentials, storage
import customtkinter as ctk

from PIL import Image, ImageTk

import subprocess

ctk.set _appearance mode("light")

root = ctk.CTk()

root.title("PACIENTE")
root.geometry(f"{root.winfo_screenwidth()}x{root.winfo_screenheight()
}+0+0")

f = CTkFrame(master=root,fg color="#7ECACF",width=400, height=820)
f.place(relx=0, rely=0)

f2 = CTkFrame(master=f,fg _color="#FFFFFF",width=370, height=750,
corner_radius=20)
f2.place(relx=0.035, rely=0.07)

f3 = CTkFrame(master=root,fg _color="#FFFFFF",width=1165, height=800,
corner_radius=20)

f3.place(relx=0.26, rely=0.01)

with open(txt_file path, "w") as file:
for model_path, model_name, tab_name, confidence_threshold,
comment in zip(model_paths, model names, tab_names,
confidence_thresholds, comments):
model = YOLO(model path)
image_path =
"C:/Users/ASUS/Desktop/dataset/bellygregory/Clase2faseA/15.png"
image = cv2.imread(image path)
image resized = cv2.resize(image, (800, 600))
results = model(image resized, conf=confidence_threshold)
has_detection = any(len(result) > @ for result in
results)
if has_detection:
detections.append(f"{model name} ({tab_name}): Se
detectdé al menos un objeto.")
file.write(f"{model _name} ({tab_name}): Se detectod al
menos un objeto.\n")

tab = tabview.add(tab_name)

for i, result in enumerate(results):




annotated_image = result.plot(conf=

save_path = os.path.join(save_images_dir,
"{tab_name} detection {i}.jpg")
cv2.imwrite(save path, annotated_image)
file.write(f"Imagen de deteccidén guardada en:
{save_path}\n")

upload_image(save_path,
"{tab_name} detection {i}.jpg")

display_image(tab, save_path)

comment textbox = ctk.CTkTextbox(tab,
height=100, font=('Bold',18))

comment_textbox.pack(padx=10, pady=10, fill="x")

comment_ textbox.insert("0.0", comment)

comment_textbox.configure(state="disabled")

upload_file(txt_file_path, "resultados.txt")

detections.append(f"{model_name} ({tab_name}): No se
detecté ninguin objeto.")
file.write(f"{model name} ({tab_name}): No se detecto
ningldn objeto.\n")
detection detections:
print(detection)

135




UNIVERSIDAD TECNICA DE AMBATO

FACULTAD DE INGENIERIA EN SISTEMAS, ELECTRONICA E
INDUSTRIAL

CARRERA DE TELECOMUNICACIONES

Tema:

SISTEMA DE EVALUACION INTELIGENTE DE TERCEROS MOLARES
BASADO EN APRENDIZAJE AUTOMATICO Y PROCESAMIENTO DE
IMAGENES.

Trabajo de titulacion modalidad Proyecto de Investigacion, presentado previo a la

obtencion del titulo de Ingeniero en Telecomunicaciones

AREA: Comunicaciones
LINEA DE INVESTIGACION: Tecnologia de la informacion y Sistemas de
control
AUTOR: Juan Manuel Sanchez Villa
TUTOR: Ing. Andrea Patricia Sanchez Zumba, Mg.

Ambato - Ecuador
agosto — 2024



APROBACION DEL TUTOR

En calidad de tutor del trabajo de titulacion con el tema: SISTEMA DE
EVALUACION INTELIGENTE DE TERCEROS MOLARES BASADO EN
APRENDIZAJE AUTOMATICO Y PROCESAMIENTO DE IMAGENES,
desarrollado bajo la modalidad Proyecto de Investigacion por el sefior Juan Manuel
Sanchez Villa, estudiante de la Carrera de Telecomunicaciones, de la Facultad de
Ingenieria en Sistemas, Electrénica e Industrial, de la Universidad Técnica de Ambato,
me permito indicar que el estudiante ha sido tutorado durante todo el desarrollo del
trabajo hasta su conclusion, de acuerdo a lo dispuesto en el Articulo 17 del Reglamento
para la Titulacion de Grado en la Universidad Técnica de Ambato y el numeral 6.3 del

instructivo del reglamento referido.

Ambato, agosto 2024.

Ing. Andrea Patricia Sdnchez Zumba, Mg.
TUTOR



AUTORIA

El presente trabajo de titulacion con el tema: SISTEMA DE EVALUACION
INTELIGENTE DE TERCEROS MOLARES BASADO EN APRENDIZAJE
AUTOMATICO Y PROCESAMIENTO DE IMAGENES, es absolutamente original,
auténtico y personal y ha observado los preceptos establecidos en la Disposicion
General Quinta del Reglamento para la Titulacion de Grado en la Universidad Técnica
de Ambato. En tal virtud, el contenido, efectos legales y académicos que se desprenden

del mismo son de exclusiva responsabilidad del autor.

Ambato, agosto 2024.

Juan Manuel Sanchez Villa
C.C. 16006663122
AUTOR



DERECHOS DE AUTOR

Autorizo a la Universidad Técnica de Ambato para que reproduzca total o parcialmente
este trabajo de titulacion dentro de las regulaciones legales e institucionales
correspondientes. Ademas, cedo todos mis derechos de autor a favor de la institucion
con el propdsito de su difusion publica, por lo tanto, autorizo su publicacion en el
repositorio virtual institucional como un documento disponible para la lectura y uso
con fines académicos e investigativos de acuerdo con la Disposicion General Cuarta

del Reglamento para la Titulaciéon de Grado en la Universidad Técnica de Ambato.

Ambato, agosto 2024.

Juan Manuel Sanchez Villa
C.C.1600663122
AUTOR



APROBACION DEL TRIBUNAL DE GRADO

En calidad de par calificador del informe final del trabajo de titulacion presentado por
el sefior Juan Manuel Sanchez Villa, estudiante de la Carrera de Telecomunicaciones,
de la Facultad de Ingenieria en Sistemas, Electronica e Industrial, bajo la Modalidad
Proyecto de Investigacion, titulado SISTEMA DE EVALUACION INTELIGENTE
DE TERCEROS MOLARES BASADO EN APRENDIZAJE AUTOMATICO Y
PROCESAMIENTO DE IMAGENES, nos permitimos informar que el trabajo ha sido
revisado y calificado de acuerdo al Articulo 19 del Reglamento para la Titulacién de
Grado en la Universidad Técnica de Ambato y el numeral 6.4 del instructivo del
reglamento referido. Para cuya constancia suscribimos, conjuntamente con la sefiora

Presidente del Tribunal.

Ambato, agosto 2024.

Ing. Elsa Pilar Urrutia Urrutia, Mg.
PRESIDENTE DEL TRIBUNAL

Ing. Jesus Guaman Molina, Mg Dr. Freddy Benalcézar Palacios, Mg
PROFESOR CALIFICADOR PROFESOR CALIFICADOR



DEDICATORIA

VI

Este proyecto va dedicado a cada miembro de
mi familia, los pilares fundamentales de mi
vida. Especialmente a mis padres, quienes me

motivan e inspiran a seguir por mucho mas.

A mi madre Maria Rosa, quien siempre estuvo
ahi en constante comunicacion, velo por mi,
por tu incondicional amor y paciencia que

siempre me has demostrado.

A mi padre Juan Manuel, quien siempre me
apoyo y motivo, con su carisma y sobre todo
con su amor, sin importar adversidad que se

presente, nunca dejé de ser un padre amoroso.

A mi hermano Tito Rolando quien me apoyé en
toda mi travesia universitaria como un padre y
un increible mentor, por tu paciencia y

proteccién.

A mis hermanas Martha y Veronica, quienes
me cuidaron desde muy pequefio, siempre
preocupandose por mi hasta ahora, y por su

amor incondicional.

A mis dos Ultimos hermanos, pero no menos
importantes, Guido y John, por su trabajo e

inspiracion que llena de motivacion y orgullo.

Papéa, mama, hermanos, quizas me aguante las
lagrimas, en el momento de obtener este titulo,
pero de solo mirarlos a sus ojos y saber todo lo
que han hecho por mi, estoy eternamente

agradecido, los amo y Dios le pague.

Con mucho amor y carifio, juanSaVi.



AGRADECIMIENTO

VII

Quiero expresar mi sincero agradecimiento a
todas las personas que han sido parte antes y

durante de todo mi trayecto académico.

Agradezco eternamente a mi familia, quienes
desde que me propuse alcanzar este logro
siempre estuvieron conmigo. Hoy, juntos, lo

hemos conseguido.

A Juan x2, Erick, Will, Panchito, Tavaquin,
Fiallos, Duran, Wizard, Chon, Shirley e Isa,
gracias por su amistad, su apoyo y todos los
momentos vividos juntos. Han hecho que este

trayecto académico sea Unico y memorable.

Al Grupo de los Trolls, gracias por su apoyo y
por los momentos que hemos compartido
juntos. Aprecio las salidas y las noches en vela

jugando. Recuerden siempre bloquear Ekko.

A Angie y Tito, por su ayuda profesional y su
amistad, me encuentro muy agradecido por el
apoyo brindado durante el desarrollo de este

proyecto.

A mi tutora de tesis, la ingeniera Andrea
Sanchez, por dedicar su tiempo a
apoyarme y guiarme. Su orientacion ha

sido fundamental para alcanzar este logro.

Con gratitud y aprecio, juanSaVi.



INDICE GENERAL DE CONTENIDOS

APROBACION DEL TUTOR .....coviieiieeieeeseseeeiesiessssesseessessesssssees s sesssss s snseenes I
AUTORIA ...ttt i
DERECHOS DE AUTOR ...t ses s \Y;
APROBACION DEL TRIBUNAL DE GRADO..........cccoooeeiimreeerreesiesseseeseieniensennes \Y}
DEDICATORIA ... e es e sseansss s as s sneed VI
AGRADECIMIENTO ....oiviieeceeieeeeeies s Wl
INDICE GENERAL DE CONTENIDOS ......coooviieeieiereeeeieeiee e VI
INDICE DE TABLAS......coooeeeteeeeeeeeeeeevesseseies s seessss st sasssen s sesssss s Xl1
INDICE DE ANEXOS .....oovieieiseiseeeseesieseseessis s sessssssessssesssssses s ssssssssnssnnes XVIII
RESUMEN EJECUTIVO ....oooiiiieeeceeee et X1X
ABSTRACT ..ottt XX
CAPITULO I. MARCO TEORICO.......cooiiieeeeeeeeeeeteeeee e, 1
1.1 Tema de INVESTIZACION. .........ciriieeieieese e 1

Sistema de evaluacion inteligente de terceros molares basado en aprendizaje

automatico y procesamiento de IMAGENES. ........ccoveieeieeireieeie et 1
1.1.1 Planteamiento del problema..........coooeiiiiiiiei e 1
1.2 Antecedentes INVESTIGATIVOS ........cceiiriiieieierie et 3
1.3 FUNDAmMENtaCion tEOMICA ........everierieiiieiesiieee ettt 5
1.3.1 Inteligencia ArtifiCial ..........coovoiiiiie e 5

VIl



1.3.2 Procesamiento digital de IMAgENES ..........ccovoiiiriiniiieeee e 8

1.3.3 1A con Procesamiento de IMAGENES. .........coviirirriieneene e 11
1.3.4 AdQUISICION € IMAGENES .....ocveeriiiieiieeiie et sre e ree e e 11
1.3.5 VISiON ArLITICIAL. ...ocooviiiicee e 12
1.3.6 ReconoCimiento de PAIONES ..........ccviieieierierienie st 12
1.3.7 Plataformas basadas en [a NUDE.............coeiiiiiiiiiiie e 13
1.3.8 Algoritmos de Vision Artificial ...........ccccooiveiiiii i, 14
1.3.9 Arquitectura del modelo interno de Yolov8X.........cccccvvvvevieiiiieiicceec e, 15
1.3.10 Plataformas de etiqUEtatO .........cccereririeieiee e 23
1.3.21 0d0NTOIOG-TA ... e 26
IR TN 2 @ To (0] 1 o] [0 VSRS 26
1.3.13 Radiografias panOramiCas...........cccccveviiieiieeie e 27
1.3.14 TerceroS IMOIAIES. .......cooiuiiiiiiiiiiee e 28
1.3.15 Clasificacion de Terceros MOIAres..........ccoceeeveiireneieenenee e 28
1.4 ODJELIVOS ...ttt ettt re e reen e e e nreens 30
1.4.1 ODJEtiVO QENEIAL .......oocvieiicic et 30
1.4.2 ODjJetiVOS ESPECITICOS .....veuveuiiieiie ittt 30
CAPITULO 1. METODOLOGIA ...ttt 31
2.1 MALEITAIES ... 31
2.2 IMBLOUOS ...ttt 32
2.2.1 Modalidad de 12 INVESTIGACION ........covviiiiiieiiiiiienicsieeee e 32



2.2.2 RecolecCion de iNfOrmMaCiON........coo oo 32

2.2.3 Procesamiento y analisis de dat0sS .........cccevvvvieiviieiieiiere e 33
CAPITULO 111. RESULTADOS Y DISCUSION.........covriereeieisrseesserisseninns 34
3.1 Desarrollo de 18 PrOPUESTA. ...........eiiriiieieieiesie e 34
3.1.1 Definicion de los elementos para la Propuesta...........cccccoeverereeeneieiincnieieene 34
3.1.2 Tecnologias UtHHiZadas..........cccceieeiieiieieece e 37
3.1.3 Arquitectura del SIStEMA.........cceiveiiiiecee e 42
3.1.4 Descripcion del sistema de deteCCiON ..........cccevvieeveieeieriese e, 43
3.1.5 DISN0 del SISTEMA......cviieiiiiiiirii e 44
3.1.6 Entrenamiento del SISTEMA.........ccooeiiiiiieini e 59
3.1.7 Pruebas de FUNCIONAMIENTO .......c.oiveieiiiiiieisic e 69
3.2 Validacion de reSUItadOS .........cceviiieieiie e 79
3.2.1 Matriz de confusion de Winter: MesSioangular.............ccovoeiereeiennnincnenenens 80
3.2.2 Matriz de confusion de Winter: Vertical...........ccccoovereiineienniiicieec e 81
3.2.3 Matriz de confusion de Winter: Distoangular............ccccoccveveiieveevieiiese e, 82
3.2.4 Matriz de confusion de Winter: Horizontal ... 83
3.2.5 Matriz de confusion de Winter: INVertido............coovveveienenenc e, 84
3.2.6 Matriz de confusion de Pell y Gregory: Fase 1 Clase A.......cccccocvveviniveinnnnn, 85
3.2.7 Matriz de confusion de Pell y Gregory: Fase 1 Clase B ........ccccceevevveciinenen, 86
3.2.8 Matriz de confusion de Pell y Gregory: Fase 1 Clase C.......ccccovevevveiiecnenen, 87
3.2.9 Matriz de confusion de Pell y Gregory: Fase 2 Clase A........ccccvvveninennennnn, 88

X



3.2.10 Matriz de confusion de Pell y Gregory: Fase 2 Clase B .........cccccevvvevenieneen, 89

3.2.11 Matriz de confusion de Pell y Gregory: Fase 2 Clase C.......ccccocvvveveieniennnn, 90
3.2.12 Matriz de confusion de Pell y Gregory: Fase 3Clase C.........cccceevvevvinnnnn, 91
3.2.13 Validacion de reSultados ...........ccoeoveirereinineees e 92
3.3 PrESUPUESTO ...t 104
CAPITULO IV. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES..........cc.cvunee... 106
4.1 CONCIUSIONES ...tttk 106
4.2 RECOMENUACIONES. .....veiuretete ittt bbbt 107
REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS. .......c.ooiteeteeeeeeee e en s 108
ANEXOS e 113

Xl



INDICE DE TABLAS

Tabla 1. Caracteristicas del procesamiento de imagenes [16] .........ccccooererirereiennenn 10
Tabla 2. Aplicaciones del procesamiento digital de imagenes [17]........ccccccevvrvennen. 11
Tabla 3. Capa de convoluciones del Backbone............cccovviveieiiiicic e, 18
Tabla 4. Capa 08 HEA ........ccvoiiiiiiiiiiee e 19
Tabla 5. Detectores de Head ... 20
Tabla 6. Parametros de red Neuronal............ccocooeiiiiiiineneeeee e 23
Tabla 7. Caracteristicas del software seleccionado............cccceevvereiniicieinince 31
Tabla 8. Caracteristicas del Hardware seleccionado.............cccoevrveiineiiienicnnnas 31
Tabla 9. Recoleccion de informacion.............cooeiiirinieneneee e 33
Tabla 10. Clasificacion de Winter [40] .......ccoovveiiiieiieie e 35
Tabla 11. Clasificacion de Pell y Gregory [40]......ccccoevveieiieie e 36
Tabla 12. Caracteristicas de los lenguajes de programacion [41], [42], [43]............. 37
Tabla 13. Plataformas basadas en la nube [23],[24],[25]....cccccoererenininiiieieee, 38
Tabla 14. Arquitecturas de Vision Artificial [44],[45],[46].....ccccccvvieviiiiiiieiicenen, 39
Tabla 15. Caracteristicas de las versiones de YOIoV8 [47] .....ccccvevveveeiciiece e, 40
Tabla 16. Versiones de YOIOVE [47] ...cooviiiieieie e 40
Tabla 17. Bibliotecas requeridas del SIStEMa.........cccccvevveieiieenie i 45
Tabla 18. Importacion de HHrerias .........cccveviieiiiie e 46
Tabla 19. Caracteristicas de la base de datos ...........cceoviireiiiineiiin e 53
Tabla 20. Base de datos por caso clinico Molar ...........cccccevveveiiiiiccecc e, 54

Xl



Tabla 21.

Tabla 22.

Tabla 23.

Tabla 24.

Tabla 25.

Tabla 26.

Tabla 27.

Tabla 28.

Tabla 29.

Tabla 30.

Tabla 31.

Tabla 32.

Tabla 33.

Tabla 34.

Tabla 35.

Tabla 37.

DiStriDUCION 8 CIASES ..ot 55

Parametros para el entrenamiento ............cooeoveiiiiine e, 59
Tabla de resultados de entrenamientos ............ccooveverenenene e, 64
Matriz de confusion Mesioangular ..............cccocveveiieieene e, 80
Matriz de confusion Vertical...........cccooeviiiiiiiniieiecese e 81
Matriz de confusion Distoangular............c.ccoeerereinieneinieie e 82
Matriz de confusion HOFZONtal ..........cccooceviiiiininiceese e 83
Matriz de confusion INVErtido..........cccoveieiiiiiiiieiee e 84
Matriz de confusion Fase 1 Clase A ........cccvvveveeeiieieiese e 85
Matriz de confusion Fase 1 Clase Bi..........cccccvvveeeieieiesie e 86
Matriz de confusion Fase 1 Clase C.........ccocvviriininieieiene s 87
Matriz de confusion Fase 2 Clase A ........coocvviririeieienese e 88
Matriz de confusion Fase 2 Clase Bi..........cccccovvveieieieiese e 89
Matriz de confusion Fase 2 Clase C.........ccccvvvreeiieiereiese e 90
Matriz de confusion Fase 3 Clase C.........cocvviriniieieienene e 91
PIESUPUESTO ..ottt sttt e e nre e e e ennee e 105

X1



INDICE DE FIGURAS

Figura 1.Machine Learning [10] .......cccvivveiiiiiiiieie e 6
Figura 2. Deep Learning [L1]......ccooiiiiiiiiieieeenee e 6
Figura 3.Funcionamiento de una neurona [12] .........ccocveririenieieienene e 7
Figura 4. Red Neuronal [12] ......cccocveieiieiieeceese e 7
Figura 5. Procesamiento de imagenes [13] .....ccoevveeiieie e 8
Figura 6. Sistema de DSP [14]....cvo i 9
Figura 7. SDPI (indice de Procesamiento en el Dominio Espacial) [15]..........c......... 9
Figura 8. Arquitectura YOLOVS8 [30] ....ociveiuiiiiiieiie e 15
Figura 9. Piramide de bloques de Backbone [29] ..., 16
Figura 10. Capa de convoluciones del Backbone [29].........cccooeiiiiiiniiiiiiiic 17
Figura 11. Arquitectura de Head [29] .......cooeiiiiiiii e 18
Figura 12. Capas de convoluciones de Head [29]........ccccovevieieiieii e, 19
Figura 13. Estructura de bloque C2f [29]........ccoceiieiiie e, 21
Figura 14. Estructura de blogque Bottleneck [29] ... 21
Figura 15. Estructura de bloque SPPF [29].......coooiiiiiiiiiiieee e 22
Figura 16. Estructura de blogque Conv [29]......ccccciiiiiiiiiiee e 22
Figura 17. Estructura de bloque de Detect [29] ......ccooveviviieeiiicic e 23
Figura 18. Interfaz de Labelme ... 24
Figura 19. Interfaz de Keylabs [31] .....cccooiiiiiiiii e 25
Figura 20. Interfaz de VOTT [32]...ccoiiiiiiiieieieriee e 26



Figura 21.
Figura 22.
Figura 23.
Figura 24.
Figura 25.
Figura 26.
Figura 27.
Figura 28.
Figura 29.
Figura 30.
Figura 31.
Figura 32.
Figura 33.
Figura 34.
Figura 35.
Figura 36.
Figura 37.
Figura 38.
Figura 39.
Figura 40.

Figura 41.

Radiografia panoramica [35] ........ccccerriiiieiiie e 27
Clasificacion de Pell y Gregory [38] ......ccocevererrierereieise e, 29
Clasificacion de WInter [39]......ccovvveiiiiieiieieeie e 29
Arquitectura del SISTEMA .........cccveiviieiiece e 42
Diagrama de bloques del SIStEmMa ..o, 44
Diagrama de flujo de la etapa de adquiSiCION..........coceveereneiicieieene, 46
Diagrama de flujo del procesamiento de IMAgenes ........c.cccveveeverieciennnnn 48
Registro de resultados. ..........ccveveiieii i 50
Arquitectura de la base de datos ...........cccoevveiiiiciiinc 52
C0o0rdenadas Y CIASES ........ccuiirieieieie et 55
Localizacion del 0DJEtO..........ccvveiiiiieceece e 56
Etiquetado del SISEMA..........ccveiiiieiecc e 56
Archivo de salida del proceso de etiquetado ...........ccccoeevenenininicicnnne 57
Proceso de cargar 1a base de datosS.........ccoevereererieeiieriesieseee e 57
MOdEIO NBUIONAL........iiiiciiic s 58
Compilacion del modelo de la red neuronal .............cccoveieiievciicieeen, 58
Entrenamiento de 1a LA ..o 60
INiCio del entreNamIENTO ........cveieiieiese e 60
Entrenamiento de 1a LA POr €POCAS..........ccerveriiriiieiciere e, 60
A BNEFENATA. .......cviiieiie e 61
Ultima época de entrenamiento ..............ccoeeeveeeeereeeesesseseessssseesseeeen, 61

XV



Figura 42.
Figura 43.
Figura 44.
Figura 45.
Figura 46.
Figura 47.
Figura 48.
Figura 49.
Figura 50.
Figura 51.
Figura 52.
Figura 53.
Figura 54.
Figura 55.
Figura 56.
Figura 57.
Figura 58.
Figura 59.
Figura 60.
Figura 61.

Figura 62.

Gréficas que proporciona YOLOVSX.......cccuourerirerenierieine e, 61
Gréficas enviadas al DIIVE.........cccceveieieie i 62
Resultados del entrenamiento con 100 €POCAS ..........ccevvevreeveieerieeriennnan 62
Resultados del entrenamiento con 55 €POCAS ........ccceevveveerieeieieeneeiennnn 63
Precision del modelo con 100 €POCAS........cccvruerieererieesese e 63
Precision del modelo con 45 €POCaAS.........ccovrerereiinenese e 64
Imagen radiografica original............c.ccceceiieiiiiecc e, 65
Histograma de la imagen original.............cccccvoveiieiiiic e 66
Imagen @ escala de griSES........ccciiiiiiiiiirerieieee e 66
Histograma de imagen a escala de griSes ..........ccoovvererenenenienineeeeen, 67
Base de autentificacion en fire Dase..........ccccvvvviiininienine e, 68
Credenciales de Base autentificador.............coovvieieieiene i 68
INtErfaz GrafiCa........cocvieceeicce e 68
REQISIIO 08 USUAITO ...ttt 69
USUAIIOS rEQISIIAU0S. ... .ecvveivieieeieiieecte ettt nre e are s 70
PaNEl MENUL.....ciiiiiiiect e 70
Interfaz de NUEVO PaCIENTE.........ccviieiieie e 71
RegiStro del PACIENTE.........cov i 72
Molar Clase 1-A deteCtado ..........cceveerrierinieiiieseeee e, 72
Molar Vertical deteCtado ..........ccoveeriiieiieiiee e 73
Datos del PACIENTE.........eeiiieie e 73



Figura 63.
Figura 64.
Figura 65.
Figura 66.
Figura 67.
Figura 68.
Figura 69.
Figura 70.
Figura 71.
Figura 72.
Figura 73.
Figura 74.
Figura 75.
Figura 76.

Figura 77.

Iméagenes de evaluacion del paciente...........ccocoeviiieniiniieicesesee, 73
RegiStro del PACIENTE. ........ooi i 74
Molar Clase 1-B deteCtad ..........cooveerrieriniiiiiesieieee e 74
Molar Clase 2-B deteCtad ..........ccocveierieriiiiiiiisieiee e, 75
Molar vertical deteCtado ..........coovviieiiiiiiieeee e 75
Molar mesioAngular detectad .........cccoveieeiiiieiieere e 76
Datos del PACIENTE......ccueeieiiecie et 76
Iméagenes de evaluacion del Paciente..........cccccvevveveeieeieeie e, 76
RegiStro del PACIENTE.........ooi i 77
Molar Clase 2-A deteCtado ..........ccccveeerierieniiiiisee e, 77
Molar vertical deteCtado ...........ccevrieriiieiese e, 78
Molar Horizontal detectado ...........covevreiiiiiiiiiieeeee e, 78
Datos del PACIENTE........c..oiviiiiiiicieee e 78
Iméagenes de evaluacion del paciente...........ccocoevvineieiiniienceseseee, 79
Matriz de CONTUSION ......coveerieieieie e 103

XVII



INDICE DE ANEXOS

Anexo A. CARACTERISTICAS DEL EQUIPO PC .......coveveieeeieeereeeee e, 113
Anexo B. ETIQUETADO DE CASOS CLINICOS MOLARES..........ccoeiiieinns 114
Anexo C. GRAFICAS DE ENTRENAMIENTOS. .......cccooveieieieee e, 117
Anexo D. ARCHIVOS ENTREGADQOS POR YOLO .....ccccccoiiiiieiiiieieeieeees 120
Anexo E. PRUEBAS DE FUNCIONAMIENTO ......coooiiiiiiiiiieneeeeeseee e 124
Anexo F. MATRICES DE CORRELACION........cccccvvuiieeeierereee e, 127
ANEX0 G. INTERFAZ GRAFICA ..ot 131
Anexo H. AVAL DEL PROFESIONAL DE ODONTOLOGIA. ........ccccovvivriennns 132
Anexo |. CODIGO DEL SISTEMAL. ......coooiierceeeeeetesee s, 133

XVIII



RESUMEN EJECUTIVO

En este proyecto se exploran las caracteristicas anatdmicas de los terceros molares y
la aplicacion de técnicas avanzadas de aprendizaje automatizado y procesamiento de
imagenes para su evaluacion. Se utilizaron las clasificaciones de Pell-Gregory y
Winter para estructurar la base de datos con 2592 casos clinicos en 12 categorias
principales, lo que permitié entrenar modelos precisos utilizando el algoritmo YOLO
en su version YOLOVS8Xx. La seleccion de herramientas y software adecuados fue
fundamental para el desarrollo exitoso del modelo de Inteligencia Artificial, la
plataforma Google Colab se eligid para el entrenamiento debido a su alta velocidad de
procesamiento, lo cual permitié alcanzar un entrenamiento Optimo entre 45 y 55

épocas en cada categoria de los terceros molares.

Ademas, se desarrollé de una interfaz para la evaluacion de terceros molares se logré
mediante CustomTkinter, ya que el YOLOVS tiene una amplia compatibilidad de
librerias en Python en comparacion con versiones anteriores y otros algoritmos de
Vision Atrtificial disponibles que facilito la creacion de una plataforma interactiva y
amigable para los profesionales de Odontologia. Ademas, para la gestion y
almacenamiento de datos clinicos, se implementé Firebase Admin, permitiendo la
recopilacién y organizacion de los resultados de cada caso clinico. Esto llevo al
desarrollo de una plantilla clinica odontoldgica integral que incluye los parametros

esenciales necesarios para las revisiones posteriores por parte de los odont6logos.

En conjunto, este sistema avanzado mejora la precision en el diagnostico y evaluacion
de terceros molares, optimizando la practica odontoldgica mediante una integracién
efectiva de tecnologias de Inteligencia Artificial y herramientas de desarrollo,

proporcionando un enfoque eficiente y preciso en el manejo de datos clinicos.

Palabras clave: Yolo, Winter, Pell y Gregory, Fire base, Python, Labelme.
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ABSTRACT

This project explores the anatomical characteristics of third molars and applies
advanced technigues in automated learning and image processing for their evaluation.
The Pell and Gregory, and Winter classifications were used to structure a database of
2592 instances into 12 main categories, enabling precise model training using the
YOLO algorithm in its YOLOvV8x version. The selection of appropriate tools and
software was pivotal for the successful development of the artificial intelligence
model; Google Colab was chosen for training due to its high processing speed,

achieving optimal training within 45 to 55 epochs for each category of third molars.

Additionally, an interface for third molar evaluation was developed using
CustomTKinter, leveraging YOLOvV8's extensive compatibility with Python libraries
compared to earlier versions and other available artificial vision algorithms. This
facilitated the creation of an interactive and user-friendly platform for dental
professionals. For clinical data management and storage, Firebase Admin was
implemented, enabling the collection and organization of results from each clinical
case. This led to the development of a comprehensive dental clinical template

containing essential parameters necessary for subsequent reviews by dentists.

Overall, this advanced system enhances accuracy in diagnosing and evaluating third
molars, optimizing dental practices through effective integration of artificial
intelligence technologies and development tools, providing an efficient and precise

approach to managing clinical data.

Keywords: Yolo, Winter, Pell and Gregory, Fire base, Python, Labelme.
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CAPITULO I. MARCO TEORICO

1.1 Tema de investigacion

Sistema de evaluacion inteligente de terceros molares basado en aprendizaje

automatico y procesamiento de imagenes.

1.1.1 Planteamiento del problema

La influencia de la tecnologia en la vida cotidiana es cada vez mas notoria, como en la
medicina, la industria y la seguridad, entre otros. Uno de los ejemplos mas
sobresalientes se manifiesta en el ambito de la salud, donde las herramientas
tecnoldgicas estan adquiriendo una relevancia significativa como disefio de protesis

dentales y control de tratamientos.

Uno de estos casos, a nivel global, se han realizado cirugias maxilofaciales dedicadas
al tratamiento de diversas afecciones que afectan la boca, la mandibula, asi como la
region craneal y cervical. Entre los desafios patologicos mas extendidos a nivel
mundial se encuentra la impaccion dental, que se manifiesta cuando un diente no puede

0 no logra emerger en su posicién funcional normal [1].

En el grupo de edades entre los 17 y 30 afios, la mayoria de las personas han
experimentado intervenciones quirdrgicas, particularmente relacionadas con la
extraccion de piezas dentales, tratamientos ortoddnticos y razones protésicas. Un
estudio en Medellin, Colombia, evalu6 terceros molares en 157 historias clinicas; la
mayoria siendo mujeres. Donde existian datos especificos sobre la prevalencia de
impactacién de los terceros molares, presentando sintomas como dolor agudo,
inflamacion, molestia al masticar, dolor de garganta, dolor de cabeza y mal aliento.
Adicionalmente, un 40.8% busca tratamiento ortoddntico, mientras que un 13.4%
acude por razones protésicas. En total se evaluaron 515 terceros molares. Los
resultados indican que el tercer molar méas impactado fue el 28 (25.6%), seguido por
el 18 (25.4%), el 48 (24.6%) y el 38 (24.2%). El 61.9% de las personas se sometieron

a la extraccion de todos sus terceros molares, siendo mas comudn encontrar terceros



molares impactados en el maxilar superior en ambos géneros. El 38.1% a pesar de
presentar sintomas que indican problemas con los terceros molares, estos no tenian
relacién con los mismos, a pesar de usar métodos de clasificacion como los de Pell,
Gregory y Winter, los cuales consideran el grado de impactacion, la angulacion de los
molares y su relacion con el borde de la rama mandibular, basandose principalmente
en la evaluacion visual por parte del odontdlogo. Estos eran producidos por problemas
de encias, Trastornos de la articulacion temporomandibular (ATM), caries o
infecciones en otras piezas dentales, a pesar de que estos fueran diagnosticados para
una intervencion quirdrgica, se pudo evitar al realizar estudios més exhaustivos

tomando un més de tiempo [2].

A nivel nacional, el Ministerio de Salud proporciona informacién esencial para
mejorar la salud bucal siguiendo protocolos publicados por Gltima vez en 2014 y que
han estado siendo empleados hasta el dia de hoy. A pesar de que estos aun se
encontraban en proceso de actualizacion, la llegada de la pandemia del COVID-19 ha
impedido la actualizacion de estos protocolos hasta la fecha. Esta falta de actualizacion
dificulta la obtencion de datos actuales que permitan comprender la prevalencia de los
terceros molares retenidos, incluyendo sus posiciones, angulacion y otras
caracteristicas en la poblacion ecuatoriana. La ausencia de esta informacion
obstaculiza la toma de decisiones clinicas y la planificacion de estrategias de
prevencion junto a tratamientos en el campo de la Odontologia. Ademas, en el Gltimo
protocolo publicado, indica un maximo de 45 minutos en cada cita, la mayoria de los
diagnosticos, siendo estos forzosos a una evaluacion inmediata y toma de decisiones

apresuradas, evitando un estudio mas exhaustivo.

Por lo tanto, dentro del Ecuador, en el area de la Odontologia se indica que el 55% de
casos clinicos en la poblacion son diagnosticos de problemas de encias o caries no
relacionadas con los terceros molares. El otro 45% son casos que presentan sintomas
de impactacion de los terceros molares. La mayoria de los casos se diagnostican como
Odontectomia; extraccion del tercer molar por procedimiento quirdrgico causado por

una toma de decision forzosa [3].

A nivel de Tungurahua en la ciudad de Ambato, en los distintos centros de Salud existe

la atencién odontologica, pero en su mayoria brindan una atencion béasica de



tratamientos de caries y extraccion de piezas dentales, en casos relacionados con los
terceros molares estos llegan a tomar mucho tiempo, ya que se debe hacer uso de
Equipos de Rayos X previamente al diagndstico. Por lo tanto, muchos de los pacientes
por falta de una buena atencién clinica optan por acudir a entidades privadas por una
atencion inmediata donde por lo general no solo el paciente se realiza una Radiografia
panordmica dental, sino también una Radiografia periapical. Un profesional
Odontoldgico de la provincia manifesto que esta segunda radiografia se realiza por la
falta de vision detallada de las piezas dentales de la Radiografia panoramica, causando

gastos excesivos para un diagnostico mas exhaustivo [4].

La falta de una evaluacion eficiente y precisa de terceros molares en pacientes, de la
dependencia significativa de una evaluacién manual, donde la interpretacién subjetiva
de imagenes radiograficas puede llevar a diagndsticos inconsistentes y a errores en la
identificacion de condiciones relacionadas con terceros molares. Ademas, debido a
limitaciones de tiempo en la practica clinica, los profesionales de la salud pueden verse
presionados para realizar evaluaciones superficiales o apresuradas, lo que compromete
la calidad de la atencion. La falta de una experiencia uniforme entre los profesionales
en la evaluacion de terceros molares también contribuye a esta problematica,

generando error al diagnosticar problemas de manera efectiva.

Las consecuencias de este problema son significativas, porque afecta a los
profesionales de la salud y a los pacientes. Los diagnosticos erréneos o tardios de
condiciones relacionadas con terceros molares pueden resultar en procedimientos
quirdrgicos innecesarios 0 la omision de tratamientos adecuados, lo que tiene
implicaciones directas en la calidad de la atencion y la satisfaccion de los pacientes.
Ademas, esto genera la pérdida de tiempo y recursos para los profesionales, para las

instituciones de atencion médica y por supuesto para los mismos pacientes.

1.2 Antecedentes investigativos

En 2023, Vathsala Patil y colaboradores de Manipal College of Dental Sciences, en la
investigacion "Evaluacion de la edad a través de la longitud de las raices de los
segundos y terceros molares permanentes mandibulares mediante aprendizaje

automatico y redes neuronales artificiales”, en el cual se utilizé el software ImageJ



para medir la longitud de las raices mesiales y distales. Se archivaron datos de 1000
radiografias panoramicas de pacientes de entre 12 y 25 afios, y se utilizaron modelos
como maquina de vectores de soporte (SVM) y bosque aleatorio (RF) para entrenar,
probar y analizar las mediciones. La raiz mesial del tercer molar del lado derecho fue
un buen predictor de la edad, con el SVM mostrando la mayor precision del 86,4%
para la clase 2. En general, el estudio demostré que el modelo de aprendizaje profundo
funciond mejor que los modelos de aprendizaje automatico para la prediccion de la
edad [5].

En 2022, Eunhye Choi y colaboradores de la Universidad Nacional de Sedul, en la
investigacion “Inteligencia Artificial en el posicionamiento entre el tercer molar
mandibular y el nervio alveolar inferior en radiografia panordmica”, en el cual se
desarroll6 un modelo de Inteligencia Artificial para determinar dos relaciones
posicionales entre el tercer molar mandibular y el nervio alveolar inferior cuando se
superponian en radiografias panoramicas. Se utilizaron 571 iméagenes panoramicas
para el estudio, y se entrené un modelo de red neuronal convolucional profunda con
arquitectura ResNet-50. Los resultados mostraron que el modelo de IA tuvo un mejor
rendimiento en la determinacion de la posicion vestibulolingual (exactitud 0,76,
precision 0,83, recuperacion 0,67 y puntuacién F1 0,73) en comparacion con la
determinacion de la posicion de contacto real (exactitud 0,63, precision 0,62,
recuperacion 0,63 y puntuacion F1 0,61), superando en precision a los especialistas en

cirugia oral y maxilofacial [6].

En 2022, Mahmut Emin Celik, en la investigacion “Herramienta de deteccion basada
en aprendizaje profundo para terceros molares mandibulares impactados”, en el cual
se desarrollé un sistema de deteccion asistido por computadora utilizando redes
neuronales convolucionales profundas para identificar terceros molares impactados en
radiografias panoramicas. Se utilizé un conjunto de 440 radiografias panoramicas de
300 pacientes y se probaron diferentes arquitecturas como Faster RCNN con
ResNet50, AlexNet, VGG16, y YOLOv3. EI modelo YOLOv3 mostré el mejor

rendimiento con un mA 0.5 de 0,96 y una precision de 0,88 [7].

En un estudio de 2021 publicado en "Scientific Reports” por Jeong-Hun Yoo y
colaboradores, se empled una red neuronal convolucional (CNN) para predecir la



dificultad de extraccion de terceros molares mandibulares usando imagenes
radiograficas panoramicas. Se analizaron 1053 molares de 600 iméagenes, utilizando la
puntuacion de dificultad de Pederson (PDS). EI modelo ResNet-34, entrenado con
ImageNet, mostro precisiones de 78,91%, 82,03% y 90,23% para evaluar profundidad,
relacion ramal y angulacion, respectivamente. Este enfoque confirmd la efectividad de
las CNN para predecir dificultades quirargicas en Odontologia [8].

En 2020, Myrthel Vranckx de la Universidad de Lovaina, en la investigacion
"Mediciones de angulacién molar impulsadas por Inteligencia Artificial (IA) para
predecir la erupcion del tercer molar en radiografias panoramicas”, en la cual se utiliz6
una red neuronal convolucional con ResNet-101 para segmentar automaticamente los
molares inferiores en radiografias panoramicas y calcular sus orientaciones. Los
resultados de este modelo mostraron una precision en la segmentacion molar y en la

estimacion de orientaciones de hasta un 98,1% [9].

1.3 Fundamentacion tedrica

Los elementos clave de esta investigacion incluyen: el procesamiento y la adquisicion
de iméagenes, la Vision Atrtificial, la Odontologia, las radiografias panoramicas, y los

terceros molares, todos fundamentales para el desarrollo del estudio.

1.3.1 Inteligencia Artificial

El objetivo es dotar a las maquinas de la capacidad para ejecutar tareas que
tradicionalmente realizan los seres humanos. Esta capacitacion se clasifica en

diferentes tipos, incluyendo:
a. Machine learning

Es un campo clave dentro de la informatica, donde se crean algoritmos que analizan
datos para extraer caracteristicas relevantes y generar resultados interpretativos a partir
de la informacion ingresada al sistema. Este proceso implica la segmentacion de datos,
la extraccion de caracteristicas y la clasificacion, lo que facilita la identificacion y la

comprension de como se relacionan entre si diferentes caracteristicas. La Figura 1,



ilustra los distintos procesos involucrados, que incluyen la entrada de datos, la
segmentacion, la extraccion de datos, la clasificacion y la salida [10].

ENTRADA

h

Segmentacion /
Extraccion de
caracteristicas

v

Clasificacion

SALIDA

Figura 1.Machine Learning [10]
b. Deep Learning

En este modelo, no se contempla una etapa de segmentacion ni de extraccion de
caracteristicas; en su lugar, el sistema clasifica automaticamente los datos a través de
un proceso de entrenamiento. Esto elimina la necesidad de intervencion humana, lo
que lo convierte en un sistema altamente autbnomo. Seguin se muestra en la Figura 2,

la estructura del Aprendizaje Profundo consiste en entrada, clasificacion y salida [11].

ENTRADA

Clasificacion

SALIDA

Figura 2. Deep Learning [11]



c. Neurona

En el contexto del algoritmo computacional, segun lo representado en la Figura 3, este
recibe datos de entrada (x) y, a través de una transformacion matematica, los

reinterpreta de manera diferente (y) [12].

Figura 3.Funcionamiento de una neurona [12]

La Figura 4, una neurona es un elemento basico que simula el comportamiento de una
neurona bioldgica. Cada neurona en una red neuronal artificial cumple con funciones

especificas y contribuye al proceso de aprendizaje y toma de decisiones de la red.

Entrada

Salida

Figura 4. Red Neuronal [12]
d. Capacidad de computador para entrenamiento

La capacidad de computo de un ordenador para el entrenamiento en Inteligencia
Artificial es vital para ejecutar modelos complejos eficientemente. Incluye
procesadores (CPU) para operaciones secuenciales, GPUs para célculos paralelos en
redes neuronales, y memoria RAM para manejar grandes conjuntos de datos. El
almacenamiento rapido (SSD NVMe) mejora los tiempos de carga, y la conectividad
de red es esencial para el entrenamiento distribuido. TPUs optimizan operaciones
especificas de IA. Las configuraciones varian desde setups basicos hasta avanzados,
combinando estos componentes para acelerar el entrenamiento y procesar datos a gran

escala, equilibrando rendimiento y costo [12].



e. Tipos de datos

e Estructurados: Se encuentran estructurados, ya sea en forma de una tabla de
datos o representados mediante un grafico. Siguen algun tipo de estructura o

disposicion especifica.

e No Estructurados: No presentan una organizacion clara o un orden evidente,

abarcando diferentes tipos de contenido como audio, texto, imagenes y videos.

1.3.2 Procesamiento digital de imagenes

El procesamiento digital de imégenes es una disciplina que tiene aplicaciones en una
amplia gama de areas, tales como la industria, la ganaderia, la agricultura, la medicina
y la biometria. Su principal objetivo es la utilizacion de técnicas especializadas para la
identificacion precisa de patrones especificos. Para lograr esto, se emplean
herramientas avanzadas de analisis, entre las que se incluyen la transformada de
Fourier, la transformada Z y el teorema de convolucion. Estas herramientas son
fundamentales para el desarrollo de filtros y el tratamiento eficaz de sefiales,
permitiendo asi mejorar la precision y la efectividad en la identificacién de patrones

en iméagenes digitales como se muestra en la Figura 5 [13].

Figura 5. Procesamiento de imagenes [13]

La Figura 6 ilustra el sistema basico de Procesamiento Digital de Sefiales (DSP), la
sefial analdgica se filtra para eliminar ruido con un filtro de entrada, se convierte a

digital con un ADC para procesarla digitalmente con técnicas DSP, se reconvierte a



analdgica con un DAC, y finalmente se filtra de nuevo para suavizarla con un filtro de
salida[14].

Filtro Procesamiento Filtro
analogo »| ADC Digital BAC *| andlogo [—™

_’ Ll
JA) - A . Pt a
Y o =% - o — -

Figura 6. Sistema de DSP [14]

Y

a. Procesamiento digital de imagenes

El procesamiento de imagenes se refiere al conjunto de técnicas y métodos utilizados
para manipular iméagenes digitales con el objetivo de mejorarlas o extraer informacion
especifica. Incluye diversas operaciones como filtrado para eliminar ruido o realzar
caracteristicas, segmentacion para identificar regiones de interés, transformaciones
geométricas para modificar la geometria de la imagen, y analisis de patrones para

reconocimiento y clasificacion.

Se aplica ampliamente en campos como la vision por computadora, medicina,
seguridad, entre otros, facilitando desde el mejoramiento de calidad hasta tareas
complejas como el reconocimiento facial y la interpretacion de imagenes médicas.

Como se puede apreciar en la Figura 7 [15].

Figura 7. SDPI (indice de Procesamiento en el Dominio Espacial) [15]



b. Caracteristicas del procesamiento digital de imagenes

Con el avance tecnoldgico, el procesamiento de imagenes ha evolucionado
notablemente. Se han refinado algoritmos para mejorar el contraste, reducir el ruido y

segmentar imagenes con mayor precision.

Tabla 1. Caracteristicas del procesamiento de imagenes [16]

Caracteristicas Descripcion

Calidad Visual Incluye operaciones como aumento de contraste, reduccion de ruido y
mejora de nitidez.

Segmentacion de Divide una imagen en regiones o segmentos significativos para analisis

Imé&genes posterior.

Extraccion de Identifica y extrae atributos clave como bordes, formas o texturas de la

Caracteristicas imagen.

Transformaciones Modifica la geometria de la imagen mediante rotaciones, escalados u

Espaciales otras transformaciones.

Filtrado de Iméagenes Elimina ruido o realza detalles mediante filtros como suavizado o
realce de bordes.

Ademas, las capacidades de extraccion de caracteristicas y transformaciones
espaciales han progresado, al igual que los filtros de imagen, ofreciendo una calidad y
claridad mejoradas. Estos avances han ampliado significativamente las aplicaciones

del procesamiento de imagenes en medicina, seguridad y diversas areas cientificas[16].

La Tabla 1., muestra caracteristicas que son esenciales en aplicaciones de
procesamiento de imagenes para diversas areas como la vision por computadora, la

medicina, la seguridad, entre otras.
c. Aplicaciones del procesamiento digital de imagenes

El procesamiento digital de imégenes ha revolucionado numerosos campos,
proporcionando herramientas poderosas para mejorar la calidad visual, analizar datos
visuales complejos y automatizar tareas que van desde la vigilancia hasta la medicina.
La Tabla 2, La tabla muestra diversas aplicaciones del procesamiento de imagenes en
campos como Vision por computadora, medicina, automatizacion industrial, seguridad

y vigilancia, cartografia y geografia, y arte y entretenimiento [17].
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Tabla 2. Aplicaciones del procesamiento digital de imagenes [17]

Aplicacion

Descripcion

Vision por Computadora

Es fundamental en sistemas de reconocimiento
facial, reconocimiento Optico de caracteres
(OCR), seguimiento de objetos, realidad
aumentada y realidad virtual.

Medicina

Ayuda en el diagnéstico médico mediante el
analisis de imagenes médicas como radiografias,
resonancias  magnéticas y  tomografias
computarizadas. Permite la deteccion temprana
de enfermedades, planificacion de tratamientos y
seguimiento de la progresion de enfermedades.

Automatizacion Industrial

Contribuye a la inspeccion de calidad de
productos en lineas de produccién, control de
calidad en fabricacion, y robots guiados por
visién para tareas precisas.

Seguridad y Vigilancia

Se utiliza en sistemas de vigilancia y andlisis de
imagenes para la deteccion de intrusos,
reconocimiento de patrones sospechosos Yy
analisis forense de imagenes.

Cartografia y Geografia

Permite la interpretacién de imagenes satelitales
y aéreas para la creaciéon de mapas, monitoreo
ambiental y gestién de recursos naturales.

Arte y Entretenimiento

Se utiliza en la creacion de efectos visuales en
cine y videojuegos, asi como en la restauracion y
preservacién de obras de arte y patrimonio
cultural.

1.3.3 1A con Procesamiento de imagenes.

El procesamiento de imagenes mediante Inteligencia Artificial ha transformado

radicalmente cémo las maquinas interpretan y manipulan contenido visual. Desde el

reconocimiento de objetos y personas hasta la mejora de la calidad de imagenes y la

generacion creativa mediante redes generativas, estas tecnologias han encontrado

aplicaciones en campos tan diversos como la medicina, la seguridad, el

entretenimiento y la automatizacion industrial, proporcionando mejoras significativas

en precision y eficiencia en el andlisis y la manipulacion de imagenes digitales [18].

1.3.4 Adquisicion de imagenes

La adquisicion de iméagenes es el primer paso crucial en el procesamiento de imagenes

digitales, donde se capturan datos visuales utilizando dispositivos como camaras
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digitales, escaneres o sensores especializados. Este proceso implica la conversion de
la informacion Optica en datos digitales, los cuales pueden ser luego procesados por
algoritmos de Inteligencia Artificial. La calidad y precision de la adquisicion de
imagenes influyen directamente en la efectividad de las técnicas posteriores de analisis
y procesamiento, impactando areas tan diversas como la medicina, la vigilancia, la

investigacion cientifica y la automatizacién industrial [19].

1.3.5 Vision Artificial.

La Vision Artificial se centra en el desarrollo de algoritmos y técnicas que permiten a
las maquinas procesar, interpretar y entender imagenes y videos de manera similar a
los humanos. Esto implica la aplicacién de métodos de procesamiento de imagenes
para extraer caracteristicas visuales, como bordes, formas y colores, y el uso de
modelos de aprendizaje automatico para reconocer objetos, detectar patrones y tomar
decisiones basadas en la informacion visual. Esta capacidad tiene aplicaciones
significativas en la automatizacion industrial, la robdtica, la realidad aumentada, la
interaccidn persona-maquinay la asistencia médica, entre otros campos, mejorando la

capacidad de las maquinas para interactuar y comprender el mundo visualmente [20].

1.3.6 Reconocimiento de patrones

El reconocimiento de patrones es un area fundamental dentro del procesamiento de
iméagenes y la Inteligencia Artificial, enfocada en identificar regularidades o
caracteristicas distintivas en conjuntos de datos complejos, como imagenes, sefiales o
datos sensoriales. Utiliza técnicas avanzadas de aprendizaje automatico y estadistica
para analizar y clasificar patrones, permitiendo a los sistemas automaticos extraer
informacidn significativa y tomar decisiones basadas en datos. Este campo es crucial
en aplicaciones como el reconocimiento facial, la clasificacion de imagenes médicas,
la deteccién de fraudes, la prediccion del comportamiento del consumidor y la
optimizacion de procesos industriales, contribuyendo a avances significativos en la

automatizacion y la toma de decisiones inteligentes [21].
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1.3.7 Plataformas basadas en la nube

Las plataformas basadas en la nube proporcionan servicios de computacion,
almacenamiento y networking a través de internet. Permiten a empresas Yy
desarrolladores acceder a recursos informaticos flexibles y escalables sin necesidad de
mantener servidores fisicos locales. Esto reduce costos, permite escalar rapidamente y
facilita la implementacion global de aplicaciones con baja latencia, ademas de ofrecer
servicios adicionales como bases de datos gestionadas y herramientas de Inteligencia

Artificial, impulsando la innovacion y la eficiencia empresarial [22].
a. Microsoft Azure Notebook

Es un servicio en la nube que permite crear y compartir cuadernos interactivos con
codigo, texto explicativo y visualizaciones. Utiliza Jupyter Notebooks y es ideal para
proyectos de andlisis de datos, aprendizaje automatico e investigacion cientifica.
Proporciona acceso a recursos de computacion escalables y gestionados, eliminando
la necesidad de configurar infraestructuras locales, lo que lo hace util para

desarrolladores, cientificos de datos y educadores [23].
b. Kaggle Kernels

Kaggle Kernels es una plataforma en linea que permite a los usuarios escribir, ejecutar
y compartir codigo en un entorno colaborativo basado en Jupyter Notebooks. Es parte
de Kaggle, una comunidad y plataforma de competiciones de ciencia de datos. Los
Kernels de Kaggle ofrecen acceso gratuito a recursos computacionales potentes, lo que
facilita el andlisis de datos, la experimentacién con algoritmos de aprendizaje
automatico y la participacion en desafios de analisis de datos [23].

c. Google Colab

Google Colab es un entorno de notebook basado en la nube que permite escribir y
ejecutar codigo en Python desde el navegador. Ofrece acceso gratuito a GPUs y TPUs

para acelerar proyectos de ciencia de datos y aprendizaje automatico, siendo popular
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entre desarrolladores, cientificos de datos y educadores por su facilidad de uso y
recursos computacionales poderosos [24].

1.3.8 Algoritmos de Vision Artificial

Los algoritmos de Vision Artificial son herramientas informaticas que permiten a las
maquinas interpretar y procesar informacion visual, como imagenes y videos, de
manera similar a los humanos. Utilizan técnicas de procesamiento de imagenes y
aprendizaje automatico para reconocer patrones y realizar tareas como la identificacion
de objetos y la mejora de imagenes. Son fundamentales en aplicaciones que van desde
la seguridad y la medicina hasta la automatizacion industrial y la realidad aumentada
[25].

a. YOLO

YOLO (You Only Look Once) es un popular algoritmo de deteccion de objetos en
tiempo real desarrollado por Joseph Redmon y colaboradores. A diferencia de otros
enfoques que requieren multiples pasadas sobre la imagen para detectar objetos,
YOLO realiza la deteccion en una sola pasada, lo que lo hace extremadamente rapido
y eficiente. Utiliza una Unica red neuronal convolucional para predecir
simultaneamente las coordenadas del cuadro delimitador y las probabilidades de
clasificacion para multiples objetos en una imagen [26].

b. SSD (Single Shot Multibox Detector)

SSD (Single Shot Multibox Detector) es otro algoritmo de deteccion de objetos en
tiempo real que, al igual que YOLO, esta disefiado para ser rapido y eficiente. Utiliza
una unica red neuronal convolucional para predecir simultaneamente mdultiples
cuadros delimitadores y clasificaciones de objetos en una sola pasada sobre la imagen.
SSD es conocido por su capacidad para manejar objetos de diferentes tamarios en una
imagen de manera efectiva, lo que lo hace adecuado para aplicaciones donde la
precision y la velocidad son criticas, como en la vigilancia y la conduccién autbnoma
[27].
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c. Faster R-CNN (Region-based Convolutional Neural Network)

Faster R-CNN (Region-based Convolutional Neural Network) es un método avanzado
para la deteccion de objetos que ha marcado un hito en la precision y eficiencia de los
modelos de Vision Atrtificial. Introducido por Shaoging Ren, Kaiming He, Ross
Girshick y Jian Sun en 2015, Faster R-CNN mejora la velocidad y precision de los
modelos anteriores al introducir dos innovaciones clave: el uso de una red neuronal
convolucional para generar regiones de interés (Region Proposal Network, RPN) y una
red neuronal para realizar la clasificacion y refinamiento de los cuadros delimitadores

propuestos [28].

1.3.9 Arquitectura del modelo interno de Yolov8x.

El modelo YOLOV8X, parte de la serie YOLO (You Only Look Once), introduce
varios avances con respecto a sus predecesores, con el objetivo de mejorar la precision
y la eficiencia en las tareas de deteccion de objetos. La arquitectura de YOLOv8x
incluye varios componentes presentes en la siguiente Figura 8 [29].

YOLOv8 @ Rangeking
Backbone Head voloweHead =
YOLOvE 1 2 o
Backbone 4 - = d 44— Detect P DFL
£ — 5 o v
| ! 1 —a—] (o — 5 — Detact - ]
L 4‘ w & Detect o (s

Details

640564013

c2f
hortcut=Tue, n=3xd

o B8ine2ic_out Detect

Detect

"' < Concat 20
| eamssizansien

cf 1] 20x20x512300

Head

Figura 8. Arquitectura YOLOVS8 [30]
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En la Figura 8 se pueden observar los distintos bloques que conforman la arquitectura
de YOLOVS8. A continuacion, se procede a detallar cada uno de los bloques y sus

respectivas capas del algoritmo de redes neuronales utilizado en el proyecto.

e Backbone

El Backbone se encarga de extraer caracteristicas a partir de la imagen de entrada a
través de una serie de convoluciones y bloques de procesamiento. EI Backbone de
YOLOv8 esta compuesto por varios niveles de caracteristicas que se representan como
P1, P2, P3, P4 y P5, con resoluciones decrecientes, como se observa en la Figura 9
[29].

Backbone

YOLOvVS
Backbone
(P5) P5

= Ay ="
////%

Figura 9. Piramide de bloques de Backbone [29]

La imagen de entrada tiene un tamafio de 640x640 pixeles con 3 canales (RGB). Sera
procesada en varios escalones, cada uno compuesto por una capa de convolucion
denominada "Conv" y otras conformadas también por una capa llamada "C2f".
Finalmente, se alcanza la capa denominada "SPPF", como se observa en la Figura 10.
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Figura 10. Capa de convoluciones del Backbone [29]

Cada capa reduce la resolucion espacial mientras aumentan la profundidad de las
caracteristicas, como se muestra en la siguiente Tabla 3.
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Tabla 3. Capa de convoluciones del Backbone

Nivel Operacion Descripcion
P Convolucién con kernel 3x3, stride 2, padding 1.
P Conv (k=3, s=2, p=1) Reduce resolucion de 640x640 a 320x320.
P2 Conv (k=3, s=2, p=1) Convolucidn con kernel 3x3, stride 2, padding 1.

Reduce resolucion de 320x320 a 160x160.

Blogue C2f con 3 capas internas, conexiones

P3 C2f (shortcut=True, n=3, c=64) residuales, 64 canales de salida.

Convolucién con kernel 3x3, stride 2, padding 1.

Conv (k=3, s=2, p=1) Reduce resolucion de 160x160 a 80x80.

Bloque C2f con 6 capas internas, conexiones

P4 Caf (shortcut=True, n=6, c=128) residuales, 128 canales de salida.

Convolucién con kernel 3x3, stride 2, padding 1.

Conv (k=3, 5=2, p=1) Reduce resolucion de 80x80 a 40x40.

Blogue C2f con 9 capas internas, conexiones

PS C2f (shortcut=True, n=9, c=256) residuales, 256 canales de salida.

Convolucién con kernel 3x3, stride 2, padding 1.

Conv (k=3, 5=2, p=1) Reduce resolucion de 40x40 a 20x20.

Bloque SPPF con kernel 5x5 para max pooling, stride

SPPF (k=5, 571, p=2) 1, padding 2. Consolidacién de informacion espacial.

e Head

El Head se encarga de la deteccion a partir de las caracteristicas extraidas por el
Backbone. Utiliza una serie de bloques que incluyen convoluciones, concatenaciones
y operaciones de upsampling para refinar y combinar las caracteristicas en diferentes

resoluciones, como se muestra en la Figura 11.

Head voLov8Head
A
Tm Detect Bb°"‘ +DFL
(U} T — Detect
L & P4 y ./
T e : Detect Cls.
— O (o) P3

Figura 11. Arquitectura de Head [29]

BCE

Loss

Como se mencion6 anteriormente, cada uno de estos bloques realizan operaciones de
upsampling y concatenacién, lo que mejora la precision de deteccion. En la Figura 12,

se observa de manera detallada.
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Figura 12. Capas de convoluciones de Head [29]

Esta parte es muy importante ya que cada capa reduce la resolucion espacial mientras

aumentan la profundidad de las caracteristicas antes de la capa de deteccion, como se

muestra en la siguiente Tabla 4.

Tabla 4. Capa de Head

Nivel | Operacion Descripcion
P5 C2f  (shortcut=False, | Blogue C2f con 3 capas internas, sin conexiones residuales, 512
n=3, c=512) canales de salida.
Upsample Aumenta la resolucion de 40x40 a 80x80.
P4 Concat Concatenacion de caracteristicas provenientes de P4 y P5
(upsampled).
C2f  (shortcut=False, | Blogue C2f con 3 capas internas, sin conexiones residuales, 256
n=3, c=256) canales de salida.
Upsample Aumenta la resolucion de 80x80 a 160x160.
P3 Concat Concatenaciéon de caracteristicas provenientes de P3 y P4
(upsampled).
C2f  (shortcut=False, | Blogue C2f con 3 capas internas, sin conexiones residuales, 128
n=3, c=128) canales de salida.
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Las predicciones de los detectores en las escalas P3, P4 y P5 se combinan para obtener
las detecciones finales, como se muestra en la siguiente Tabla 5.

Tabla 5. Detectores de Head

Nivel | Operacion Descripcion
P3 Conv (k=3,s=1, | Convoluciéon con kernel 3x3, stride 1, padding 1. Afinacion de
p=1) caracteristicas.
Conv (k=1, s=1, | Convolucion con kernel 1x1, stride 1, sin padding. Reduccién de canales
p=0) para deteccion.
Output Predicciones de bounding boxes, clases y confidencias para escala P3
(160x160).
P4 Conv (k=3, s=1, | Convolucion con kernel 3x3, stride 1, padding 1. Afinacion de
p=1) caracteristicas.
Conv (k=1, s=1, | Convolucién con kernel 1x1, stride 1, sin padding. Reduccidn de canales
p=0) para deteccion.
Output Predicciones de bounding boxes, clases y confidencias para escala P4
(80x80).
P5 Conv (k=3, s=1, | Convolucién con kernel 3x3, stride 1, padding 1. Afinacion de
p=1) caracteristicas.
Conv (k=1, s=1, | Convolucién con kernel 1x1, stride 1, sin padding. Reduccidn de canales
p=0) para deteccion.
Output Predicciones de bounding boxes, clases y confidencias para escala P5
(40x40).

Las predicciones de los detectores en las escalas P3, P4 y P5 se combinan para obtener

las detecciones finales. Cada salida incluye:

e Bounding Boxes: Coordenadas de las cajas delimitadoras de los objetos
detectados.

e Class Predictions: Probabilidades de que cada caja contenga un objeto
de una clase especifica.
e Objectness Score: Confianza de que la caja contiene un objeto.

e Bloques Internos de la estructura de YOLOVS()

C2f: Bloque que incluye convoluciones con conexiones residuales, permite una mejor
propagacién del gradiente y evita el problema de la desaparicion del gradiente en redes

profundas como se observa en la Figura 13.
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Figura 13. Estructura de bloque C2f [29]

Bottleneck: Consiste en una convolucién seguida de una convolucién con conexion
residual (shortcut), lo que ayuda a preservar la informacién y facilita el entrenamiento

profundo como se detalla en la Figura 14.

Bottleneck

shortcut=True
[ hxwxc

Conv
k=3,s=1, p=1
l hxwxc
Conv
k=3,s=1, p=1
} XWX
h)(w.‘(c "'I‘.I WxC
¥
Bottleneck
shortcut=False l hxwxc

Conv
k=3, s=1, p=1
l hxwxc

Conv
k=3, s=1, p=1

+ hxwxc

Figura 14. Estructura de bloque Bottleneck [29]
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SPPF (Spatial Pyramid Pooling - Fast): Bloque de pooling espacial que aplica max
pooling a diferentes escalas y concatena los resultados, consolidando la informacion
espacial y manteniendo el tamafio de la caracteristica. Su estructura es presentada en
la Figura 15.

Conv
k=1,s=1, p=0

MaxPool2d

MaxPool2d

MaxPool2d

Figura 15. Estructura de bloque SPPF [29]

Conv: Es fundamental en las redes neuronales convolucionales (CNNs) y se utiliza
para aplicar operaciones de convolucidn que extraen caracteristicas de la imagen de

entrada. La estructura se presenta en la Figura 16.
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Figura 16. Estructura de bloque Conv [29]
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Detect: Es responsable de generar las predicciones de deteccion de objetos en
diferentes escalas de la imagen. Este bloque procesa las caracteristicas extraidas por el
backbone y head para producir las coordenadas de las cajas delimitadoras (bounding
boxes), las clases de los objetos detectados y las puntuaciones de confianza. Su

estructura se muestra en la Figura 17.
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L Conv | Conv | Convad | Cls.
k=3,s=1, p=1 k=3,s=1, p=1 e et Loss

Figura 17. Estructura de bloque de Detect [29]

Upsample: Aumenta la resolucion de las caracteristicas para fusionarlas con otras de
resoluciones mas altas, permitiendo combinar informacién de diferentes escalas.

Concat: Combina caracteristicas de diferentes capas, permitiendo que la red use
informacidn de multiples niveles de abstraccion para mejorar la precision de deteccion.
En la siguiente Tabla 6, se encuentran descritos los pardmetros utilizados en cada

bloque de todas las capas:

Tabla 6. Pardmetros de red neuronal

Pardmetro | Significado | Descripcién

K Kernel Size | Tamafio del kernel (ventana) utilizado en la operacién de convolucién.

S Stride NUmero de pixeles que la ventana del kernel se desplaza en cada paso
de la convolucion.

P Padding Numero de pixeles afiadidos alrededor de la imagen para mantener la
informacion en los bordes.

C Channels Numero de canales en la salida de la capa (representa la profundidad
de las caracteristicas).

1.3.10 Plataformas de etiquetado

En el campo de la segmentacion, hay una amplia gama de herramientas disponibles
para realizar el etiquetado. Actualmente, existen diversas opciones, pero a

continuacion se resaltaran aquellas que son mas reconocidas y utilizadas en la préactica.

23



a. Labelme

LabelMe es una herramienta de etiquetado de imégenes de codigo abierto desarrollada
por el MIT(Massachusetts Institute of Technology), que permite a los usuarios realizar
anotaciones detalladas en imagenes de manera colaborativa y eficiente. Utiliza una
interfaz web intuitiva que facilita el marcado de objetos, regiones y caracteristicas
especificas en las imégenes, lo que es fundamental para la creacion de conjuntos de
datos etiquetados necesarios para entrenar y evaluar algoritmos de visién por
computadora y aprendizaje automatico. LabelMe ha sido ampliamente adoptado en la
comunidad académica y de investigacion, contribuyendo significativamente al avance
de tecnologias como el reconocimiento de objetos y la segmentacion semaéntica de

imagenes [30].

File Edit View Help
~ | Flags
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HEE R A A

Polygon Labels

] Aode »

Figura 18. Interfaz de Labelme

LabelMe genera etiquetas para imagenes mediante anotaciones de poligonos,
rectangulos, puntos y lineas. Los poligonos delinean objetos de cualquier forma, los
rectangulos marcan objetos con forma rectangular, los puntos etiquetan caracteristicas
especificas y las lineas destacan bordes y contornos. Estas etiquetas detalladas son
esenciales para entrenar modelos de Vision Artificial en tareas como deteccion de

objetos y segmentacion de imagenes [30].
b. Keylabs

Keylabs es una plataforma avanzada para el etiquetado de datos visuales, especializada

en la anotacion de imagenes y videos para proyectos de Vision Acrtificial. Ofrece una
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amplia gama de herramientas para realizar tareas de etiquetado, como segmentacion
seméntica, deteccion de objetos, seguimiento de instancias, y anotaciones en 3D.
Disefiada para mejorar la precision y eficiencia del etiquetado, Keylabs utiliza
Inteligencia Artificial para automatizar partes del proceso, lo que reduce el tiempo

necesario para crear conjuntos de datos anotados y minimiza errores humanos.

Ademaés, Keylabs soporta colaboracion en tiempo real, permitiendo a varios usuarios
trabajar simultdneamente en la misma tarea de etiquetado. La plataforma esta equipada
con funciones avanzadas como la integracion de flujos de trabajo, gestion de
proyectos, y control de calidad para asegurar que las anotaciones cumplan con los
estandares requeridos para entrenar modelos de aprendizaje automatico [31].
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Fill Opacity
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Figura 19. Interfaz de Keylabs [31]
c. CVAT

CVAT (Computer Vision Annotation Tool) es una herramienta de codigo abierto de
Intel para la anotacién de datos visuales en proyectos de Vision Artificial. Ofrece una
interfaz web para etiquetar iméagenes y videos mediante cajas delimitadoras, polilineas,
poligonos y puntos clave. Optimizada para el trabajo colaborativo, permite la gestion
de proyectos y tareas de anotacion en equipo. CVAT soporta anotaciones en 2D y 3D,
y se integra con otros sistemas a través de su APl REST, siendo ampliamente utilizada
en aplicaciones que requieren precision en el etiquetado, como la conduccién

autonoma y la robdtica [32].
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Figura 20. Interfaz de VoTT [32]

1.3.11 Odontolog-1A

La implementacion de la Inteligencia Artificial en la Odontologia ha evolucionado
significativamente en los ultimos afios, integrandose de manera mas eficiente en el
proceso clinico. Los sistemas de Inteligencia Artificial ahora son capaces de analizar
radiografias panoramicas, cefalométricas y modelos digitales de los pacientes,
asistiendo a los especialistas en la identificacion de problemas dentales y esqueléticos.
Estos sistemas también permiten prever y comunicar de manera mas efectiva los
resultados del tratamiento, ya que los softwares pueden simular el aspecto de los
dientes y la sonrisa al finalizar el tratamiento. Ademas, la Inteligencia Artificial sigue
el progreso del tratamiento a lo largo del tiempo mediante el analisis continuo de
imagenes y modelos digitales, facilitando la evaluacion de la posicion de los dientes y
permitiendo ajustar el plan de tratamiento segun sea necesario. Esta capacidad de
monitoreo y ajuste en tiempo real mejora la precision y eficacia de los tratamientos

odontoldgicos [33].
1.3.12 Odontologia
La Odontologia, una rama esencial de la medicina, se dedica a la salud bucodental

mediante la prevencion, diagnostico y tratamiento de condiciones que afectan los

dientes y las encias. Dentro de sus subdisciplinas, la cefalometria, las radiografias
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panoramicas y las radiografias oclusales son herramientas fundamentales. La
cefalometria, que implica el uso de radiografias laterales de la cabeza, es vital en
ortodoncia y cirugia maxilofacial, ya que permite realizar analisis estandarizados de la
estructura facial. Las radiografias panoramicas proporcionan una vision completa de
la boca, siendo cruciales para un diagnéstico integral y una planificacion adecuada del
tratamiento. Las radiografias oclusales, que muestran la mordida y el piso de la boca,
son esenciales para diagnosticos especificos. Estas técnicas se complementan entre si,
ofreciendo una herramienta integral para un tratamiento dental efectivo, y se basan en
principios fisicos y bioldgicos para lograr una visualizacion precisa de la anatomia
interna [34].

1.3.13 Radiografias panoramicas

Las radiografias panordmicas son esenciales en Odontologia moderna, ofreciendo una
visién completa de la cavidad oral, incluyendo mandibula, dientes y estructuras
circundantes en una sola imagen. Son cruciales para detectar caries no visibles en
examenes rutinarios, evaluar los terceros molares y proporcionar informacién sobre

tejidos blandos, permitiendo la identificacion de patologias dificiles de observar.

Al integrar distintos aspectos de la salud oral en una sola imagen, esta técnica
radiografica se convierte en un elemento integral para la planificacion y ejecucion de
un plan de tratamiento dental comprensivo como se muestra en la Figura 21 [35].

Figura 21. Radiografia panoramica [35]
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1.3.14 Terceros Molares

Los terceros molares, conocidos como muelas del juicio, son un aspecto crucial en la
Odontologia debido a su tendencia a causar diversos problemas como impacciones o
desplazamiento de otros dientes. Para evaluar y abordar estos desafios, los dentistas
utilizan clasificaciones como la de Pell y Gregory, que ayuda a determinar la posicion

de los terceros molares en relacion con la mandibula y el segundo molar.

La orientacion de Winter es otra herramienta diagndstica clave, proporcionando
informacién sobre el angulo de erupcion de estos dientes. Estas evaluaciones son
fundamentales para tomar decisiones informadas sobre la necesidad de extraccion y la
estrategia quirdrgica mas apropiada, con el objetivo de minimizar riesgos y garantizar

los mejores resultados para la salud bucal del paciente [36].

1.3.15 Clasificacion de Terceros Molares

La disposicion anatémica de los terceros molares mandibulares es altamente variable
y dificil de predecir, lo que resalta la importancia de un diagndstico preciso para el
tratamiento quirdrgico adecuado, la prevencion de complicaciones y el manejo
posterior a la cirugia. Un estudio radiografico es fundamental, ya que ayuda a
identificar el punto de menor resistencia en el hueso alveolar, lo que facilita superar el

anclaje radicular durante las intervenciones quirdrgicas [37].
a. Pelly Gregory

Segun Pell y Gregory, los terceros molares pueden clasificarse en niveles A, B o C
segun su profundidad con respecto al plano oclusal, y en clases I, Il o Il segun el
espacio disponible, en relacion con la rama ascendente mandibular y el segundo molar
adyacente. La posicion espacial se ha categorizado segun Winter en cuatro grupos
basados en la inclinacién con respecto al eje longitudinal del tercer molar, como se

observa en la Figura 22 [38].
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Figura 22. Clasificacion de Pell y Gregory [38]

Niveles A, B, C: Clasificacion segun la profundidad respecto al plano oclusal.

Clases I, I, 111: Clasificacion segun el espacio disponible en relaciéon con la rama

ascendente mandibular y el segundo molar.
b. Winter

Winter baso su clasificacion en la evaluacion de la posicion del tercer molar en relacion
con el eje longitudinal del segundo molar. En el caso mesio-angular, su eje mayor
forma un angulo agudo hacia abajo en relacion con el segundo molar. La posicién
horizontal, el eje mayor del tercer molar es perpendicular al del segundo molar.
También, posicién vertical, el eje mayor del tercer molar es paralelo al del segundo
molar. La posicion disto-angular, la corona del tercer molar se dirige hacia la rama
ascendente y forma un angulo abierto hacia arriba y hacia atras con el segundo molar.
Por dltimo, en la posicion invertida, la corona se dirige hacia el borde inferior del

maxilar y las raices hacia el condilo. Como se pude observar en la Figura 23 [39].

Vertical Distoangutar

Figura 23. Clasificacion de Winter [39]
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Mesio-angular: Angulo agudo hacia abajo respecto al segundo molar. Comin y

asociado a impactacion.
Horizontal: Eje mayor perpendicular al del segundo molar.

Vertical: Eje mayor paralelo al del segundo molar. Favorable para erupcién, aunque

pueden surgir problemas de espacio.

Invertida: Corona dirigida hacia el borde inferior del maxilar. Raices apuntan hacia

el condilo. Rara y generalmente implica una impactacion severa.

Transversal: Eje mayor perpendicular a la mandibula, con la corona apuntando hacia
la lengua o la mejilla. Frecuentemente asociado a complicaciones y requiere

intervencion quirdrgica.

1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivo general

Desarrollar un Sistema de Evaluacion Inteligente de Terceros Molares basado en

Aprendizaje Automatico y Procesamiento de Imagenes.

1.4.2 Objetivos especificos

e Analizar las caracteristicas anatomicas de los terceros molares, las técnicas de
aprendizaje automatizado y procesamiento de imagenes.

e Seleccionar software y herramientas para el entrenamiento de un modelo de
Inteligencia Artificial con procesamiento de imagenes.

e Desarrollar una interfaz para la evaluacion inteligente de terceros molares.
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CAPITULO Il. METODOLOGIA

2.1 Materiales

En el marco del proyecto, se desarroll6 un sistema avanzado de evaluacion de terceros
molares mediante el analisis de radiografias panoramicas, utilizando Inteligencia
Artificial y el lenguaje de programacion Python. Para la deteccion de iméagenes, se
empleo la arquitectura YOLO (You Only Look Once), conocida por su precision y
rapidez en la identificacion de objetos. Ademas, se utilizo la herramienta Labelme para
el etiquetado manual y detallado de las radiografias panoramicas dentales, asegurando

asi una correcta anotacion de las imagenes.

El proceso de entrenamiento del sistema se llevo a cabo con un conjunto de datos
propio compuesto por 2592 iméagenes, recolectadas y preprocesadas especificamente
para este fin. Para el procesamiento eficiente de estos datos voluminosos, se utilizd
una PC TUF Gaming 750, equipada con componentes de alto rendimiento que
permiten el manejo y andlisis de grandes cantidades de datos de manera efectiva. En

la Tabla 7 y Tabla 8 se describen el hardware y el software utilizados en el sistema.

Tabla 7. Caracteristicas del software seleccionado

Material | Caracteristicas Descripcion

YOLOV8x | Arquitectura de Visién | Utiliza una red neuronal profunda con mejoras significativas
Artificial en la identificacién de caracteristicas y la eficacia del

modelo.

Python Lenguaje de | Es un lenguaje de programaciéon de alto nivel, interpretado,
programacion versatil y multiparadigma.

FireBase | Base de datos de tipo | Plataforma en la nube de Google que facilita la creacién de
NoSQL aplicaciones web y méviles de alta calidad.

Tabla 8. Caracteristicas del Hardware seleccionado

Material Caracteristicas Descripcion

PC-asus Procesador Intel Core i7, 16 GB de RAM y un | El Equipo se utiliz6 para el
tuf fx 527 | almacenamiento de 512 GB SSD. Incorpora una | desarrollo de la programacion y la
tarjeta grafica NVIDIA GeForce GTX 1650 creacion de la Interfaz del sistema.
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2.2 Métodos

2.2.1 Modalidad de la investigacion

El proyecto consistio en una investigacion aplicada, en la que se utilizaron
conocimientos existentes, complementandolos con el apoyo de las nuevas tecnologias
para incrementar su eficacia en la resolucion de problemas relacionados con los

diagnosticos de los terceros molares.

Este estudio se clasificd como investigacion bibliografica, basandose en la recoleccion
de datos de fuentes como libros, articulos cientificos, publicaciones en linea y tesis
que abordaran el tema del desarrollo de software.

La investigacion fue de campo, ya que se recopilo la informacion y se buscé desarrollar
el software para el mejoramiento de diagnosticos, es decir, con el procesamiento de
imagenes, aumentar el nimero de diagndsticos correctos al evaluar los terceros

molares de manera automatizada.

2.2.2 Recoleccion de informacion

Para recabar informacion crucial para el avance del proyecto, se recurrié a fuentes
fiables y variadas. Se investigaron minuciosamente repositorios académicos
nacionales que ofrecian acceso a una vasta cantidad de investigaciones previas y
estudios relevantes. Ademas, se consultaron libros especializados y revistas cientificas
de alto impacto para asegurar la inclusién de los conocimientos mas actualizados y

pertinentes en el campo.

La orientacion y directrices proporcionadas por el docente tutor fueron también
fundamentales, aportando una perspectiva experta que guio el enfoque del proyecto y
garantizar su alineacion con los objetivos académicos y de investigacion.
Complementariamente, se llevaron a cabo encuestas detalladas para obtener datos
directamente de los involucrados, lo que permitio enriquecer la base de datos con

informacidn practica y actualizada. Como se observa en la Tabla 9.
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Tabla 9. Recoleccion de informacion

Criterio Descripcion

¢Para qué? Determinar diagnésticos mas rapidos y
precisos, reduciendo la subjetividad y
los posibles errores humanos en la
interpretacion de iméagenes dentales.

¢De qué personas u objetos? De los casos clinicos relacionados con
los terceros molares.
¢Cémo? A través del procesamiento de imagenes,

la segmentacion de los terceros molares
y algoritmos preentrenados.

¢Con qué? Informes y reportes manuales.

¢Cuando? En el periodo Septiembre 2023 a
Febrero 2024

¢Donde? En la ciudad de Ambato

2.2.3 Procesamiento y andlisis de datos

En el proyecto de investigacion, el tratamiento y analisis de datos se realizé siguiendo

los pasos detallados a continuacion:
e Recoleccion de la informacion.
e Reuvision de la informacion obtenida.

e Andlisis de la fundamentacién tedrica de la informacién sobre las variables de

investigacion.

e Deduccion de la informacion mas relevante y Util para el proyecto de

investigacion.
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CAPITULO IIl. RESULTADOS Y DISCUSION

3.1 Desarrollo de la propuesta

El proyecto comenzd con la identificacion de los elementos presentes en casos clinicos
en el area de la Odontologia, centrandose especificamente en radiografias panoramicas
dentales que involucran terceros molares. A continuacion, se establecen los programas
necesarios para el sistema. Para entrenar el sistema de deteccion de terceros molares,
se opté por el modelo Yolov8. El proceso de etiquetado de datos se llevd a cabo
utilizando la herramienta LabelMe, en donde se etiquetaron los conjuntos de datos
pertinentes. Finalmente, el entrenamiento se realizé en la plataforma Google Colab,

utilizando Yolov8 Ultralytics.

3.1.1 Definicion de los elementos para la propuesta

Se ha realizado un analisis exhaustivo sobre los terceros molares retenidos en la
poblacién de Ecuador. ElI Ministerio de Salud desempefia un papel crucial
proporcionando informacion y protocolos actualizados para mejorar la salud bucal. Sin
embargo, la falta de actualizacion de estos protocolos, especialmente debido a la
pandemia del COVID-19, dificulta comprender la situacion actual de la poblacién
ecuatoriana que presenta retencién de los terceros molares. Esta falta de informacion
obstaculiza la toma de decisiones clinicas y la planificacion de estrategias de

prevencion y tratamiento en Odontologia.

En lugares como Tungurahua-Ecuador, donde la atencién odontoldgica publica es
limitada, muchos pacientes recurren a entidades privadas para recibir atencién
inmediata. Esto puede resultar en ocasiones diagnosticos inconsistentes y errores en la
identificacion de condiciones relacionadas con los terceros molares [4].
Para evitar los problemas mencionados, se utilizara YOLOv8x para entrenar un
sistema de evaluacién de terceros molares. Este sistema asistira al profesional de
Odontologia en la generacion de diagndsticos mas precisos y eficientes en cada caso

clinico que involucre terceros molares.
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a. Elementos para detectar en Radiografias panoramicas dentales.

Para el desarrollo de este proyecto se escogid dos clasificaciones fundamentales en la
evaluacion de los terceros molares las cuales son: Clasificacion de Winter,

Clasificacion de Pell y Gregory.
e Clasificacion de Winter

Winter propuso una clasificacion basada en la posicion del tercer molar en relacion
con el eje longitudinal del segundo molar. En la Tabla 10, se describen las
caracteristicas de los elementos a detectar [40].

Tabla 10. Clasificacion de Winter [40]

Categoria Descripcion
Ejes forman un &ngulo de 45° anterosuperior

Mesioangular
)

Ejes son paralelos

Ejes forman un angulo de 45° anteroinferior

Ejes son perpendiculares

Invertido La corona ocupa el lugar de la raiz con un giro de 180°
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e Clasificacion de Pell y Gregory

La clasificacion de Pell y Gregory evalia la impactacion de los terceros molares
inferiores segun su profundidad en relacion con el plano oclusal del segundo molar
(posiciones A, B o C) y el tamafio mesiodistal del diente retenido en relacion con la
distancia entre el segundo molar y la parte anterior de la rama mandibular (Clases I, 1

o II). Esto se observa en la Tabla 11.

Tabla 11. Clasificacion de Pell y Gregory [40]

Posicion / Clase Descripcién
Posicién A El tercer molar inferior estd por debajo del plano
oclusal del segundo molar inferior.

Posicién B El tercer molar inferior esta a nivel del plano oclusal

del segundo molar inferior.

Posicién C El tercer molar inferior estd por encima del plano

oclusal del segundo molar inferior.

Retenido

El diametro mesiodistal del diente retenido es menor
que la distancia desde el segundo molar inferior hasta
la parte anterior de la rama de la mandibula.

Clase |

Clase 1l El diametro mesiodistal del diente retenido es igual
a la distancia desde el segundo molar inferior hasta

la parte anterior de la rama de la mandibula.

Clase 111 El diametro mesiodistal del diente retenido es mayor
que la distancia desde el segundo molar inferior hasta

la parte anterior de la rama de la mandibula.
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3.1.2 Tecnologias utilizadas

El analisis abarca la combinacion estratégica de herramientas que proporcionan una

base sélida para el éxito del proyecto, mejorando la funcionalidad y la eficiencia

econdmica del sistema propuesto. Ademas, implica la busqueda de la arquitectura mas

adecuada para el sistema.

a. Seleccion del software de programacion

Se realizd una evaluacion comparativa de los lenguajes de programacion mas usados

para aplicaciones de Inteligencia Artificial

, con el objetivo de seleccionar el mas adecuado. Este andlisis exhaustivo garantiza

una eleccion informada y eficaz en la implementacion de la programacidn necesaria

para integrar la inteligencia artificial en el sistema. La Tabla 12 presenta esta

comparacion.

Tabla 12. Caracteristicas de los lenguajes de programacion [41], [42], [43]

computadora y la

Caracteristicas Matlab Python Lisp

Sintaxis La estructura de | Lasintaxis esdirecta | La sintaxis se
sintaxis matricial | y precisa, lo que la | fundamenta en el uso
facilita las | hace facil de | de paréntesis, lo cual
operaciones comprender y | puede resultar mas
matematicas. aprender. complicado.

Biblioteca/Frameworks | Una amplia gama de | Existen numerosas | Hay menos
herramientas bibliotecas bibliotecas
disponibles para el | disponibles,  tales | especificamente
procesamiento  de | como TensorFlow, | disefiadas para
sefiales, redes | PyTorch y scikit- | Inteligencia Artificial,
neuronales y | learn. aunque es posible
aprendizaje integrarse con algunas
automatico. de ellas.

Desarrollo rapido Ideal para la rapida | Optimo para el | El tiempo de
creacion de | desarrollo agil, con | desarrollo puede
prototipos gracias a | una sintaxis que | extenderse debido a la
su amplia variedad | resulta  facil  de | sintaxis y las
de herramientas | comprender. herramientas
disponibles. especializadas.

Aplicaciones Comunes El software se utiliza | Se utiliza en | Se utiliza en el
para el | aplicaciones como | procesamiento de
procesamiento  de | vision por | lenguaje natural y en
sefiales, la vision por | computadora. sistemas expertos.

simulacion.

Integracion de sistemas | Es posible la | Es frecuentemente | No es tan frecuente
integracion con | empleado en | encontrarlo en
sistemas embebidos | sistemas y | sistemas embebidos y
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especializado.

y hardware

aplicaciones
empresariales.

aplicaciones
empresariales.

Después de comparar las opciones, se decidié utilizar Python para el desarrollo del

proyecto debido a su amplia variedad de bibliotecas, asi como una comunidad activa

y su facilidad de uso. Estos aspectos convierten a Python en una herramienta potente,

accesible y gratuita para proyectos relacionados con la Inteligencia Artificial.

b. Seleccidn de la plataforma basada en la nube

Para este proyecto, se necesita una plataforma en la nube para entrenar el modelo de

Inteligencia Artificial destinado a la deteccion de terceros molares en radiografias

panoramicas. Esta plataforma utiliza recursos y servicios informaticos disponibles en

internet, en lugar de depender de servidores locales, proporcionando acceso a

aplicaciones, almacenamiento y otros servicios con flexibilidad y acceso remoto a

través de la conectividad en linea.

Tabla 13. Plataformas basadas en la nube [23],[24],[25]

Nube

servicios en la nube
de Azure

de Kaggle

Caracteristica Microsoft ~ Azure | Kaggle Kernels Google Colab
Notebooks

Entorno de | Jupyter en la nube Jupyter en la nube Jupyter en la nube

Desarrollo

Acceso Gratuito a | Si Si Si

GPU

Integracion con la | Integracion con | Integracién con servicios | Integracién con Google

Cloud Platform

Escalables

Colaboracion en | Si Si Si
Tiempo Real
Acceso a Recursos | Si Si Si (a través de Google

Cloud)

Almacenamiento vy
Carga de Datos

Integrado con Azure
Storage

Integrado con
Datasets

Kaggle

Integrado con Google
Drive

Herramientas ML

servicios de Azure
ML

especificas de
ML

Kaggle

Herramientas Servicios Funciones especificas de | Acceso a servicios de
Adicionales adicionales de Azure | Kaggle Google Cloud
Integracion con | Integracion con | Funcionalidades Integracion con

TensorFlow, PyTorch,
etc.
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Tras considerar todos los aspectos, se opto por seleccionar Google Colab debido a su
acceso gratuito a recursos de GPU, esenciales para el entrenamiento de Inteligencia
Artificial. Ademas, proporciona una integracion fluida con Google Drive, donde reside
la base de datos, un entorno basado en Jupyter Notebooks, bibliotecas populares de
Python preinstaladas, facilidad para la colaboracion en tiempo real y acceso rapido a

conjuntos de datos publicos.
c. Seleccion de la arquitectura de Vision Artificial

En el ambito de la Vision Artificial, se emplean estructuras complejas de redes
neuronales convolucionales y modelos de aprendizaje profundo disefiados para
optimizar el procesamiento de imagenes y mejorar la percepcion visual. Estas
arquitecturas son cruciales para aplicaciones que abarcan desde la deteccion precisa
de objetos hasta el reconocimiento facial y la clasificacion avanzada de imagenes. La

Tabla 14 muestra una comparacién de las arquitecturas cominmente utilizadas.

Tabla 14. Arquitecturas de Vision Artificial [44],[45],[46]

Criterio YOLO Faster R-CNN SSD

Meétodo de deteccion | Deteccion en una pasada | Proposicién de | Deteccibn en una
regiones pasada

Precisién Precisa Muy precisa Buena

Velocidad de | Répida Mas lenta que YOLO | Répida

deteccién

Tamafio de modelo Moderadamente grande Grande Moderadamente

grande
Uso en tiempo real Si, eficiente No tan eficiente No tan eficiente

Tras revisar y contrastar diversas alternativas, se optd por seleccionar las versiones

maés actualizadas de YOLO.

Su arquitectura sélida y eficaz ofrece ventajas significativas para el contexto especifico
donde se necesita un rendimiento optimo. Se busca obtener una deteccion precisa con

una velocidad adecuada en cada consulta.
d. Seleccién de la version de Yolo

Para seleccionar el modelo, es importante considerar las caracteristicas que se detallan
en la Tabla 15:

39



Tabla 15. Caracteristicas de las versiones de Yolov8 [47]

Parametro

Descripcion

Size en pixeles

Procesa iméagenes de diversos tamafios, como 320x320, 416x416, y 640x640
pixeles.

MAP val 50-95 | Alto promedio de precision en diferentes umbrales de loU(Intersection over
Union) entre 0.50 y 0.95.

Speed CPU | Alta velocidad de inferencia en CPUs, medida en milisegundos (ms).

ONNX ms

Params M | Varia en cantidad de pardmetros desde decenas hasta cientos de millones, segin

(Millones) la version del modelo.

FLOPs Eficiente en operaciones de punto flotante por segundo, permitiendo rapida

(Operaciones de
punto flotante
por segundo)

inferencia sin comprometer la precision.

Decidimos usar YOLOv8X por su excelente velocidad y precision, comparandola con

otras variantes disponibles y considerando tanto la velocidad de la CPU como el MAP

(mean average precision), que indica la eficacia del sistema.

Esta eleccion se fundamenta en la capacidad de YOLOv8X para proporcionar

resultados precisos y eficaces en la deteccion de objetos, lo cual contribuye al éxito

global del sistema. Como se muestra en la Tabla 16.

Tabla 16. Versiones de Yolov8 [47]

Modelo Size (pixels) mAP50-95 Speed CPU | Params (M) | FLOPs
ONNX (ms) (B)
YOLOvV8n 640 37.3 80.4 3.2 8.7
YOLOVSs 640 44.9 128.4 11.2 28.6
YOLOV8m 640 50.2 234.7 25.9 78.9
YOLOvEI 640 52.9 375.2 43.7 165.2
YOLOvV8X 640 54.8 525.1 71.6 257.8

Descripcion de los modelos de 1A utilizados por Yolov8x

e Redes Convolucionales Profundas (CNN). YOLOv8X son la base de su

capacidad para realizar detecciones rapidas y precisas de objetos en imagenes,

y representan lo ultimo en tecnologia de vision por computadora para

aplicaciones exigentes.
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Aprendizaje Profundo. Se lleva a cabo durante la fase de entrenamiento del
modelo. Durante este proceso, el modelo es alimentado con un gran conjunto
de datos de imagenes etiquetadas, junto con sus correspondientes anotaciones
que indican la ubicacién de los objetos de interés en las iméagenes.

Attention Mechanisms. Representan un avance significativo en la capacidad
de los modelos de deteccion de objetos para manejar imagenes complejas y
diversas. Al enfocarse en las partes mas relevantes de la imagen, estos
mecanismos mejoran tanto la precision como la eficiencia del modelo,
haciendo de YOLOv8X una herramienta poderosa y versatil para aplicaciones

de vision por computadora.

Modelo de Backbone. Es una componente critica que determina en gran
medida el rendimiento del sistema en términos de precision y velocidad. Al
usar arquitecturas de redes profundas y eficientes, el backbone extrae
caracteristicas significativas de las imégenes, que luego se utilizan para la
deteccion precisa de objetos.

Las arquitecturas modernas como ResNet, Darknet, EfficientNet y CSPNet,
cuando se integran como backbone, potencian las capacidades de YOLOv8X

para aplicaciones avanzadas de visién por computadora.

Modelo de Decodificador. YOLOV8X juega un papel crucial en la
transformacion de las caracteristicas extraidas por el backbone en predicciones
utilizables para la deteccion de objetos. A través de una serie de operaciones
convolucionales y mecanismos de optimizacion, el decodificador predice las
cajas delimitadoras, las puntuaciones de confianza y las clases de los objetos

con alta precision.

Al integrar técnicas avanzadas como el uso de cajas ancla, maltiples escalas y
supresion de no-méaximos, el decodificador de YOLOvV8X asegura detecciones
rapidas y precisas, adecuadas para aplicaciones de visién por computadora en

tiempo real.
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3.1.3 Arquitectura del sistema

La Figura 24, presenta un desglose de la arquitectura del sistema:

ETAPA 1 ETAPA 2 ETAPA 3

Conjunto de datos de imagenes Modelos SSD

Rx Panoramica Molar del Paciente de entranamiento + prueba 5
Previamente Entrenados

\ 4

Evaluar Resultados

2 ‘\‘\ >
—>

A

Extraccion de caracteristicas

\Z

Clasificacion

Imagen de salida

Registro de Datos

Figura 24. Arquitectura del sistema
e Etapa 1: Adquisicion y procesamiento de datos

En la primera etapa del sistema, el profesional en el area de Odontologia realiza el
ingreso manual de la radiografia panoramica molar del paciente, y el registro de datos
personales del mismo. Una vez dentro del sistema, inicia el proceso de analisis, paso
crucial, ya que la calidad de los datos de entrada afecta directamente la precision y

efectividad del analisis subsiguiente.
e FEtapa 2: Entrenamiento

La segunda etapa se enfoca en el procesamiento de las imagenes obtenidas y su analisis

mediante modelos de aprendizaje automatico. Esta fase incluye varios subprocesos:

Conjunto de Datos de Imagenes de Entrenamiento y Prueba: Se utilizan bases de
datos de iméagenes previamente recopiladas y etiquetadas para entrenar y probar los

modelos de deteccion.

42



Reduccion de Escala: Las imagenes panoramicas son redimensionadas a una escala

adecuada para ser procesadas eficientemente por los modelos de deteccion.

Modelos SSD + Previamente Entrenados: Se emplean modelos de deteccion de
objetos, especificamente Single Shot Multibox Detector (SSD), que han sido
previamente entrenados con imagenes de terceros molares. Estos modelos son capaces

de identificar y localizar caracteristicas relevantes en las imagenes.

Extraccion de Caracteristicas: EI modelo SSD extrae caracteristicas importantes de
las imagenes, tales como bordes, formas y texturas que son indicativas de la presencia

de terceros molares.

Clasificacion: Con base en las caracteristicas extraidas, el sistema clasifica las
regiones de interés en la imagen, determinando la presencia y posicién de los terceros

molares.
e Etapa 3: Evaluacion de Resultados

En la tercera y Gltima etapa, se realiza una evaluacion exhaustiva de los resultados

obtenidos del andlisis de las imégenes. Este proceso incluye:

Evaluar Resultados: Se analiza el desempefio del sistema de deteccion y se revisan
los resultados para asegurar su precision y fiabilidad. Se busca confirmar que los

terceros molares han sido correctamente identificados y localizados en la imagen.

Imagen de Salida: Las imagenes procesadas son presentadas con las areas relevantes
destacadas, usualmente mediante recuadros de color rojo, que indican la ubicacion de
los terceros molares detectados. Esta visualizacion facilita la interpretacion por parte
de los profesionales odontoldgicos, permitiéndoles tomar decisiones informadas sobre

el tratamiento del paciente.
3.1.4 Descripcion del sistema de deteccion
Se presenta la propuesta del sistema de evaluacion inteligente de terceros molares en

la Figura 25, el cual se compone por diversas etapas detalladas por medio de un

diagrama de bloques.
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3.1.5 Disefio del sistema

La ejecucion del modelo entrenado se realizé empleando el lenguaje de programacion
Python junto con el entorno de desarrollo Visual Studio Code. A continuacion, se
presenta un analisis de las acciones realizadas en el codigo para la programacion del

sistema.
a. Bibliotecas requeridas para el desarrollo del sistema

Durante la creacion de este sistema, se utilizaron varias bibliotecas para mejorar la
funcionalidad y el rendimiento del software. La Tabla 17 proporciona una descripcion
detallada de las bibliotecas seleccionadas, incluyendo pyrebase, tkinter, customtkinter,

datetime, subprocess, filedialog, os, ultralytics, numpy, cv2, firebase_admim.
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La seleccion y combinacion estratégica de estas bibliotecas se basa en su capacidad
conjunta para crear un entorno robusto y adaptable que mejora las capacidades del
sistema en multiples areas clave, incluyendo el procesamiento de datos, la interaccion
con los usuarios y la integracion de tecnologias de Inteligencia Artificial avanzadas.

Estos se presentan en la Tabla 17.

Tabla 17. Bibliotecas requeridas del sistema

Biblioteca Caracteristica Principal

pyrebase Pyrebase es una biblioteca Python que simplifica la integracion de aplicaciones
Python con Firebase, lo que permite interactuar con la base de datos.

tkinter Tkinter es la biblioteca estandar de Python para interfaces graficas de usuario (GUI),

proporcionando herramientas para crear ventanas y widgets.

customtkinter

Esta parece ser una biblioteca personalizada basada en tkinter, que posiblemente
extiende las funcionalidades de tkinter con componentes personalizados.

datetime datetime proporciona clases para manipular fechas y horas en Python de una manera
sencilla y eficiente.

subprocess subprocess permite crear procesos, conectarlos a las tuberias de E/S, y obtener los
cddigos de retorno de los procesos hijos.

filedialog filedialog es parte de tkinter y proporciona una interfaz para que los usuarios
seleccionen archivos o directorios a través de una GUI.

0s La biblioteca os proporciona funciones para interactuar con el sistema operativo,
como acceder al sistema de archivos y manipular rutas.

ultralytics Ultralytics es una biblioteca que incluye herramientas para tareas de visién por
computadora, como deteccion de objetos y analisis de imagenes.

numpy NumPy es una biblioteca fundamental para la computacion cientifica en Python, que
proporciona soporte para matrices y operaciones matematicas.

cv2 cv2 es un modulo de OpenCV (Open Source Computer Vision Library), que

proporciona herramientas para el procesamiento de imégenes y vision por
computadora.

firebase_admin

firebase_admin es parte de la biblioteca Firebase de Google para Python, que
proporciona acceso programatico a servicios de Firebase, como Firebase Realtime
Database y Firebase Storage.

e Importacion de bibliotecas en el desarrollo de la programacion.

La Tabla 18 muestra los comandos de manera general que fueron utilizados en el

desarrollo del proyecto.
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Tabla 18. Importacion de librerias

import pyrebase

import tkinter as tk

import tkinter

import customtkinter

from customtkinter import CTK, CTkFrame, CTKEntry,
CTkLabel,CTkButton,CTkCheckBox

from datetime import datetime

import subprocess

from tkinter import filedialog

import 0s

from ultralytics import YOLO

import numpy as np

import cv2

import firebase_admin

from firebase _admin import credentials, storage

b. Adquisicion de la imagen

El procesamiento de la imagen por parte del sistema sigue una secuencia de pasos,

como se ilustra en el diagrama de flujo de la Figura 26.
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Verificacion de
Radicgrafia Dental

Figura 26. Diagrama de flujo de la etapa de adquisicion
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El profesional ingresa la imagen digital de la radiografia panoramica, que luego se

procesa e introduce en el sistema de evaluacion de terceros molares.
e Bibliotecas requeridas para el desarrollo de la etapa descrita.

Se utiliza la biblioteca de tkinter para la creacion de interfaces gréficas, junto a

filedialog para abrir cuadros de dialogo de seleccion de archivos.

import tkinter as tk
from tkinter import filedialog

e Creacion de argumentos.

El almacenamiento de la ruta de la imagen se lleva a cabo por una variable global,
junto a la funcion de abrir un cuadro de dialogo para la seleccidn de archivo de imagen

en sus multiples formatos.

global image_pathge
image_pathge=filedialog.askopenfilename(filetypes=[("Imagefiles","*.png;
*.jpg;*.jpeg™)])

e Verificacion de imagen subida exitosa.

Utilizando la sentencia if en la variable “image pathge” donde se notificara si la

imagen fue subida correctamente.

if image_pathge:
resultado label2.configure(text="Radiografica subida correctamente")

c. Procesamiento

Una vez que la imagen de la radiografia panoramica se ha subido correctamente, el
sistema procede a ingresarla en el modelo de redes neuronales. Este modelo sigue una

serie de pasos detallados en la Figura 27.
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Figura 27. Diagrama de flujo del procesamiento de iméagenes
. Bibliotecas requeridas para el desarrollo de la etapa descrita.

Se establecen las librerias y bibliotecas para un procesamiento eficiente de la imagen

antes de su ingreso al modelo de redes neuronales.

import 0s

import cv2

import numpy as np

from ultralytics import YOLO

e Carga de los modelos de YOLO

Antes de la deteccion, se inicia cargando los modelos YOLO del archivo "besth.pt,
bestmesio2, besve2, ...,", lo que facilita su uso en la deteccion de objetos durante el

proceso siguiente.

\ model = ["bestve2.pt", "bestmesio2.pt", "besth3.pt”, ...... .
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¢ Redimensionamiento de imagen en la presentacion de resultados.

A continuacion, se procede a redimensionar la imagen a las dimensiones 1024x768
utilizando un algoritmo de interpolacion que calcula nuevos valores de pixeles basados

en los pixeles originales.

Este proceso es crucial para garantizar que la imagen mantenga una alta calidad visual
y detalle, esencial para un andlisis preciso. Con la libreria OpenCV, este proceso se
realiza automéaticamente mediante un solo comando que emplea interpolacion bilineal,

un método eficiente y cominmente utilizado en procesamiento de imagenes.

| image resized = cv2.resize(image, (1024, 768)) |

El resultado es una imagen de mayor tamafio, lo que mejora significativamente la
visualizacion, especialmente para la presentacion de los terceros molares, permitiendo
a los profesionales de la salud dental examinar con mayor claridad y detalle posibles

patologias 0 malformaciones.
e Deteccién de Terceros molares.

En el anélisis de la imagen, es fundamental enfocarse en la deteccion de terceros
molares. Para este proposito, se utiliza la variable "image_resized", que representa la

imagen redimensionada utilizando las bibliotecas de OpenCV.

El objetivo es identificar las regiones de interés en la imagen y guardarlas en la variable

"results".

| results = model(image _resized, conf=confidence threshold)

d. Registro de resultados.

En esta seccion del cddigo, se aborda el manejo de los resultados después de evaluar

la radiografia panoramica como lo indica la Figura 28.
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Figura 28. Registro de resultados
e Bibliotecas requeridas para el desarrollo de la etapa descrita.

Se deben establecer las librerias y bibliotecas para el registro correcto de los resultados
y datos del paciente para un mejor historial clinico.

import pyrebase
import firebase_admin
from firebase admin import credentials, storage

e Verificacion de detecciones.

En esta parte se verifica si hay detecciones de objetos en la imagen procesada por cada
modelo de deteccién de objetos. Para cada modelo, se comprueba si el nimero de

resultados (objetos detectados) es mayor que cero.

has_detection = any(len(result) > 0 for result in results)
if has_detection:
detections.append(model_name + ™. Se detectdé al menos un
objeto.")
file.write(model_name + " Se detect6 al menos un objeto.\n")
for i, result in enumerate(results):
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e Registro de datos del paciente.

Se define la funcion “registrar paciente()”, que se encarga de obtener los datos
ingresados por el usuario en el formulario de la interfaz gréafica, tales como el nombre,
apellidos, edad, correo electronico y género. Luego, se crea un diccionario llamado

paciente que almacena estos datos junto con la fecha y hora de registro.

def registrar_paciente():

nombre = nombre_entry.get()

apellidos = apellidos_entry.get()

edad = edad_entry.get()

correo = correo_entry.get()

genero =""

if genero_masculino_var.get():
genero = "Masculino”

if genero_femenino_var.get():
genero = "Femenino"

fecha_registro = datetime.now().strftime("%Y -%m-%d %H:%M:%S")

e Registro de datos de Molares.

Después de detectar objetos en la imagen, se suben la imagen y el archivo de resultados
a Firebase Storage. Esto se logra mediante las funciones “upload image()” y

“upload_file()”.

upload_image(save_path, f"{model_name} detection {i}.jpg")
upload file(txt file path, "resultados.txt™)

De esta manera, se asegura que tanto la imagen como los resultados estén disponibles

en la nube para su posterior acceso y analisis.
e. Dataset

Se dio prioridad a la seleccion de conjuntos de datos que ofrecieran una diversidad
considerable de imagenes para el entrenamiento en reconocimiento de los casos de
terceros molares. Este enfoque fue elegido con el objetivo de mejorar la capacidad del
modelo para reconocer y generalizar la presencia de los distintos casos de terceros
molares presentes en radiografias panoramicas. Las bases de datos seleccionadas se
estructuraron de manera especifica para respaldar las etapas criticas del proceso de

entrenamiento, tal como se ilustra en la Figura 29.
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Figura 29. Arquitectura de la base de datos

La imagen muestra la estructura de un dataset para el entrenamiento de Inteligencia
Artificial. El directorio principal, denominado "ENTRENAMIENTO", contiene
subdirectorios y archivos necesarios para el proceso de entrenamiento y validacion.
Dentro de este directorio principal, hay dos subdirectorios: "TRAIN" y "VAL", cada
uno de los cuales se utiliza para el entrenamiento y la validacién del modelo,

respectivamente.

El subdirectorio "TRAIN" contiene dos carpetas: "IMAGES", que alberga las
imagenes utilizadas para el entrenamiento, y "LABELS", que contiene los archivos de
etiquetas correspondientes a cada imagen de entrenamiento. De manera similar, el
subdirectorio "VAL" también contiene dos carpetas: "IMAGES", para las imagenes
utilizadas en la validacion, y "LABELS", para los archivos de etiquetas

correspondientes a cada imagen de validacion.
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Las imagenes y etiquetas estan organizadas de tal manera que cada imagen tiene una
etiqueta correspondiente en los archivos de etiquetas. Esta estructura es tipica en
datasets de aprendizaje supervisado, donde las imagenes y sus respectivas etiquetas se

utilizan para entrenar y validar modelos de Inteligencia Acrtificial.

Para el etiquetado de cada clase, se conto con la asistencia de un profesional en el &rea
de Odontologia. Su experiencia garantiz6 un etiquetado correcto y una identificacion
precisa de los molares. Gracias a su ayuda, la clasificacion de cada clase se realiz6 de

manera mas eficiente, reduciendo significativamente el tiempo dedicado a esta tarea.

e Caracteristicas de la base de datos para el entrenamiento

Durante el entrenamiento de la red neuronal convolucional, se ha empleado un
conjunto de datos especifico con caracteristicas bien definidas. Este conjunto se
conoce como "Metodologia de clasificadores binarios de deteccion de objetos basada
en aprendizaje profundo para identificar objetos pequefios manejados de manera

similar". Las caracteristicas de este conjunto de datos se presentan en la Tabla 19.

Tabla 19. Caracteristicas de la base de datos

Caracteristicas Detalle

Numero
imagenes

de

Se compone de un total de 2592 imégenes destinadas al reconocimiento de
terceros molares. (Imagenes para entrenamiento y validacion del sistema en
produccion).

Dimensionalidad

Las imagenes se presentan en un formato unidimensional, lo que significa que

cada imagen en la base de datos esté representada en una sola dimension.

Pardmetros La base de datos aborda 12 parametros, de los cuales se usaran los clasificadores
de Pell Y Gregory y Winter.

La base de datos del proyecto se ha organizado clasificando los casos clinicos en
diferentes bases de datos, para permitir un etiquetado mas preciso se optd por un
etiquetado individual ya que en una radiografia panoramica se puede identificar varias
clases. Se separaron 2000 imagenes para el entrenamiento de cada IA, con su
respectiva clasificacion de molar. Ademas, se destinaron 592 iméagenes para realizar

las pruebas de funcionamiento, esto siguiendo las recomendaciones Ultralytics
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Yolo[44]. En la Tabla 20 se muestra la base de datos por caso clinico de molar vy el

namero de datos que contiene cada una de ellas.

Tabla 20. Base de datos por caso clinico Molar

Tipo de Base de datos Numero de Datos
Winter

Mesioangular 217

Vertical 203

Distoangular 145

Horizontal 153

Invertido 97

Pell y Gregory

Clase 1 fase A 205
Clase 1 fase B 175
Clase 1 fase C 168
Clase 2 fase A 185
Clase 2 fase B 172
Clase 2 fase C 195
Clase 3 fase C 85

Al clasificar las bases de datos de cada caso clinico molar, se logra un etiquetado méas
preciso, lo que mejora significativamente el entrenamiento de las inteligencias

artificiales.
f. Etiquetado de imagenes

Se optd por utilizar la herramienta Labelme para llevar a cabo el etiquetado, cargando
en ella el conjunto de datos segun su caso clinico de terceros molares. El proceso de
anotacion consiste en identificar objetos individuales y delinear sus regiones, lo cual
es esencial para tareas como la deteccion de objetos y la segmentacion seméantica como

se observa en la Figura 30.

YOLO extrae las coordenadas espaciales de las cajas delimitadoras, que representan
la posicion del cuadro en la imagen junto con su ancho y alto relativos. Ademas, cada
objeto detectado se clasifica en una categoria especifica, como "vertical" o

"mesioangular”, entre otras.
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Figura 30. Coordenadas y Clases
La distribucién de las clases se presenta de manera mas clara en la Tabla 21.

Tabla 21. Distribucién de clases

Clases Parametro
Co Distoangular
C1l Horizontal

C2 Invertido

C3 Mesioangular
C4 Vertical

C5 Clase 1 fase A
C6 Clase 1 fase B
C7 Clase 1 fase C
C8 Clase 2 fase A
C9 Clase 2 fase B
C10 Clase 2 fase C
Cl1 Clase 3 fase C

En una sola radiografia panoramica dental, es posible identificar hasta seis tipos de
etiquetas, basandose en las clasificaciones de Pell-Gregory y de Winter. Para lograr
una identificacion mas precisa, se opt6 por realizar etiquetados individuales segln el
caso clinico presente, Ademas, se contd con la ayuda de un profesional de Odontologia

para realizar los etiquetados de las diferentes muestras recolectadas.

Cada base de datos de un caso clinico molar fue supervisada por este profesional
durante el proceso de etiquetado, con el fin de evitar errores y garantizar la precision
del sistema. La estructura de datos requerida por YOLOvV8X incluye las coordenadas
rectangulares de las posiciones, la posicion de la base y la altura para determinar un
punto intermedio, y las clases correspondientes. Esta descripcion se puede apreciar
mas claramente en la Figura 31.
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Figura 31. Localizacion del objeto

Se inicia el proceso de etiquetado, donde cada imagen es examinada individualmente
de manera manual. Se aplica con precision un poligono delimitador para resaltar el
objeto de estudio, como se ilustra en la Figura 32. Estos objetos representan diversos
casos clinicos de terceros molares, categorizados segun los criterios de Pell y Gregory,
asi como de Winter, cada uno con su etiqueta correspondiente. Este procedimiento no
se limita Unicamente a la marcacion de los objetos de interés, sino que también implica
una identificacion minuciosa y una delimitacion exacta de cada uno, lo que garantiza

la generacion de datos anotados de alta calidad.

Figura 32. Etiquetado del sistema

El resultado de este proceso es un conjunto de anotaciones con los parametros
necesarios para entrenar el modelo YOLOv8x. En la Figura 33 se puede observar un

ejemplo de la estructura de estas anotaciones.
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{

"wersion": "5.4.1",
"flags": {},
"shapes": [
{
"label™: "m",
"points": [
[

1488.1656884733727,
592.8579881656886

1588.8,
5O2._ 8570881656806

1584 .73372721686560,
592.8579881656886

1518.9349112426837,
GOL. 2243528716086
1s

Figura 33. Archivo de salida del proceso de etiquetado

Con lo anterior preparado y la estructura de carpetas de la base de datos organizada,
se procede a cargar la base de datos en Google Colab, como se muestra en la Figura

34.

o from google.colab import drive

drive.mount('/content/drive')

Figura 34. Proceso de cargar la base de datos

g. Rutas de entrenamiento.

Las rutas de los conjuntos de datos de entrenamiento, que se utilizaran en el modelo,

se detallan a continuacion:

e train: /content/drive/MyDrive/TESIS/horizontal/Y OLODataset/datasethorizotal/train
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o val: /content/drive/MyDrive/TESIS/horizontal/Y OLODataset/datasethorizotal/val

h. Extraccion de caracteristicas de las imagenes

La solida estructura de YOLOvV8x determina de manera automética las capas
empleadas, visibles en la Figura 35, donde se llevan a cabo convoluciones, c2f, SPPF,

upsample, concat y segmentacion.

module

ultralytics.nn.modules. conv.Conv
ultralytics.nn.modules. conv.Conv
ultralytics.nn.modules.block.C2f
ultralytics.nn.modules. conv.Conv
ultralytics.nn.modules.block.C2f
ultralytics.nn.modules. conv.Conv
ultralytics.nn.modules.block.C2f
ultralytics.nn.modules. conv.Conv
ultralytics.nn.modules.block.C2f
ultralytics.nn.modules.block.SPPF
torch.nn.modules.upsampling.Upsample
ultralytics.nn.modules. conv.Concat
ultralytics.nn.modules.block.C2f
torch.nn.modules.upsampling.Upsample
ultralytics.nn.modules. conv.Concat
ultralytics.nn.modules.block.C2f
ultralytics.nn.modules. conv.Conv
ultralytics.nn.modules.conv.Concat
ultralytics.nn.modules.block.C2f
ultralytics.nn.modules. conv.Conv
ultralytics.nn.modules. conv.Concat
ultralytics.nn.modules.block.C2f
ultralytics.nn.modules. head.Segment

Figura 35. Modelo neuronal

Como resultado de la compilacion del modelo neuronal mostrado en la Figura 36, se
observa que el modelo YOLOv8x consta de un total de 401 capas. Estas capas son los
componentes individuales de la red neuronal e incluyen capas de convolucion,
normalizacion y activacion, entre otras. El modelo posee 71,752,774 parametros, que
representan los pesos y sesgos de las conexiones entre las neuronas. Ademas, se sefiala

que hay 71,752,758 gradientes asociados con estos parametros.

YOLOv8x-seg summary: 401 layers, 71752774 parameters, 71752758 gradients

Figura 36. Compilacion del modelo de la red neuronal
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3.1.6 Entrenamiento del Sistema

A continuacion, la Tabla 22 presenta un desglose detallado de los pardmetros
relacionados con la red de entrenamiento. Es importante tener en cuenta que el sistema
estd compuesto por 12 1As, cada una entrenada individualmente con su respectiva base
de datos segun el caso clinico. Los datos presentados a continuacién corresponden al
entrenamiento del caso clinico molar mesioangular, debido a la mayor cantidad de
datos disponibles para este tipo de caso. EI mismo procedimiento se siguid para cada
uno de estos entrenamientos. Durante el proceso de entrenamiento del modelo, se
comienza ejecutando el archivo especifico en COLAB, como se muestra en la Figura
37. Este procedimiento incluye el entrenamiento del modelo, utilizando 80% de los
datos para el entrenamiento y el 20% para la validacion, a su vez, se opt6 por un tamarfio
de lote de 16 para el procesamiento por lotes, lo que significa que las imagenes se

procesan en grupos de 16 conforme a las recomendaciones [48].

Inicialmente, se configuraron 100 épocas para determinar el nimero de repeticiones
durante el entrenamiento. Sin embargo, gracias a la deteccion de convergencia de

YOLOV8X, el nUmero de épocas se ajustd a 55.

Tabla 22. Parametros para el entrenamiento

Pardmetro Caracteristica | Detalle

Entrenamiento 174 Etiquetas utilizadas en el
entrenamiento

Etiquetas de | 43 Etiquetas destinadas a la validacion

validacion

Imégenes 217 NUmero total de imagenes

Datos Data/Campo Conjunto de datos

Tamafio de lote 16 Cantidad de muestras procesadas por
la red en cada lote

Epocas 55 Total, de ciclos de entrenamiento

Modelo Yolov8x Tipo de modelo empleado en el
entrenamiento

Para realizar este proceso, se utiliza un archivo YAML generado a partir del etiquetado
en LabelMe, que almacena las rutas del conjunto de datos necesario para el
entrenamiento. Ademaés, se emplea una estructura especifica de la arquitectura
YOLOvV8X.
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lyolo task=segment mode=train epochs=55 data=/content/drive/MyDrive/TESIS/Entrenamiento/
Entrenamiento/DatasetOrientacion/dataset.yaml model=yolov8x-seg.pt imgsz=64@ batch=16

Figura 37. Entrenamiento de la 1A

Al iniciar la ejecucion del cédigo, se examinan y recuperan las imagenes destinadas
tanto al entrenamiento como a la validacion, comenzando asi el ciclo de entrenamiento.
La Figura 38 se muestra el progreso del entrenamiento a lo largo de las 55 épocas
especificadas. Asimismo, esta representacion grafica incluye detalles sobre el uso de
la memoria de la GPU virtual utilizada, proporcionando una vision completa de la

eficiencia y la carga de trabajo del sistema durante el entrenamiento del modelo.

New https://pypi.org/project/ultralytic 2 available @ Update with 'pip install -U ultralytics®
Ultralytics YOLOvE.8.124 % Python-3.10.12 torch-2.2.1+cul21 CPU
yolo/engine/trainer: task-segment, mode=train, model-yolov8x-seg.pt, data=/content/drive/MyDrive/TESIS/Entrenamiento/DatasetOrientacion/dataset.yaml, epoch

2024-84-19 17:49:58.615704: E external/local_xla/xla/stream_executor/cuda/cuda_dnn.cc:9261] Unable to register cuDNN factory: Attempting to register factor
2024-04-19 17:49:58.615800: E external/local_xla/xla/stream_executor/cuda/cuda_fft.cc:687] Unable to register cuFFT factory: Attempting to register factory
2024-04-19 17:49:58.618304: E external/local xla/xla/stream_executor/cuda/cuda_blas.cc:1515] Unable to register cuBLAS factory: Attempting to register fact
Overriding model.yaml nc=80 with nc=2

Figura 38. Inicio del entrenamiento

Durante este proceso, se ejecutan 55 épocas, cada una de aproximadamente 23
segundos, utilizando alrededor de 15.4 GB de memoria GPU. La duracion y el uso de
la memoria pueden variar segin el nimero de pardmetros y la cantidad de imagenes
procesadas. La Figura 39 ofrece una representacion detallada de este procedimiento,

proporcionando una visién visual del rendimiento del proceso a lo largo de las épocas

especificadas.
Epoch GPU_mem  box_loss seg_loss cls_loss dfl_loss Instances Size
3/55 15.4G6 0.8954 ©.3575 1.656 1.211 68 640: 100% 9/9 1.50s/1t]
Class Images Instances Box(P R mAPS5@ mAP5@-95) Mask(P R mAP50 mAP50-95):
all 35 70 0.00886 1 0.0103 ©.00726 0.00282 0.3 2.00231 @.000573
Epoch GPU_mem  box_loss seg_loss cls_loss dfl_loss Instances Size
4/55 15.46G6 0.9212 0.2895 1.579 1.215 57 640: 100% 9/9 1.46s/it]
Class Images Instances Box(P R mAP5@ mAP5@-95) Mask(P R mAP50 mAP50-95):
all 35 70 0.0393 0.129 0.0213 0.0123 0.6393 0.129 0.0213 0.00791
Epoch GPU_mem box_loss seg loss cls_loss dfl_loss Instances Size
5/55 15.4G6 0.9698 0.3913 1.42 1.216 57 640: 100% 9/9 1.49s/it]
Class Images Instances Box(P R mAP5@ mAP5@-95) Mask(P R mAP5@ mAP50-95):
all 35 70 0.0416 0.7 0.0723 0.029 0.00403 0.114 0.00378 0.00121
Epoch GPU_mem  box_loss seg_loss cls_loss dfl_loss Instances Size
6/55 15.46 1.008 0.4956 1.411 1.265 57 640: 100% /9 |[00:14<00:00, | 1.565/it]
Class Images Instances Box (P R mAPS5@ mAP5@-95) Mask(P R mAP50 mAP50-95):
all 35 70 0.0416 0.7 0.0723 ©.029 0.00403 0.114 ©.00378 0.00121
Epoch GPU_mem  box_loss seg_loss cls_loss dfl_loss Instances Size
7/55 15.46 0.7969 0.2666 1.316 1.158 53 640: 100% 9/9 1.56s/it]
Class Images Instances Box (P R mAPS5@ mAP50-95) Mask(P R mAP50 mAP50-95):
all 35 70 0.0416 0.7 0.0723 9.029 ©.00403 0.114 0.00378 9.00121
Epoch GPU_mem  box_loss seg_loss cls_loss dfl_loss Instances Size
8/55 15.36G6 0.7589 0.2517 1.232 1.117 69 640: 100% 9/9 1.54s/it]

Figura 39. Entrenamiento de la IA por épocas
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El proceso de entrenamiento finaliza y los resultados se presentan en la salida de la
consola. Para este conjunto de datos, el servidor de Google ha requerido un total de 27
minutos para generar el modelo de inferencia. Los archivos resultantes, denominados
"best.pt” y "last.pt,” contienen los pesos esenciales para la implementacion de
YOLOVS8X en la fase de inferencia. A continuacion, se describe la funcion de cada

archivo:

best.pt: Este archivo almacena los pesos del modelo con el mejor desempefio durante
el entrenamiento.

$ bestpt
Figura 40. IA entrenada

last.pt: Este archivo contiene los pesos del modelo obtenidos en la Gltima época de
entrenamiento.

s last.pt
Figura 41. Ultima época de entrenamiento
a. Exportacién de gréficas.

Con el entrenamiento finalizado, YOLOv8x entrega el algoritmo entrenado y una
carpeta llena de gréficas para el analisis del modelo. Los cuales son mostrados en la
Figura 42, junto a los archivos enviados al Drive en la Figura 43.

args.yaml labels correlogram.jpg train batche.jpg
BoxF1 curve.png labels.ipg train_batchl.jpg
BoxP_curve.png MaskF1 curve.png train_batch2.jpg
BoxPR_curve.png MaskP_curve.png val batch@ labels.jpg
BoxR curve.png MaskPR_curve.png val batch@ pred.jpg
confusion matrix_normalized.png MaskR_curve.png val batchl labels.jpg
confusion matrix.png results.csv val batchl pred.jpg
events.out.tfevents.1716421099.6a2609a8fcae.1417.0 results.png weights

Figura 42. Graficas que proporciona YOLOv8x
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BB weights yo 17 abr 2024 — :
B argsyaml yo 17 abr 2024 1kB :
M BoxF1_curve.png yo 17 abr 2024 141kB :
M BoxP_curve.png yo 17 abr 2024 116 kB :
M  BoxPR_curve.png yo 17 abr 2024 98 kB :
M BoxR_curve.png yo 17 abr 2024 128 kB :
M confusion_matrix_normalized.png yo 17 abr 2024 90 kB :
M confusion_matrix.png yo 17 abr 2024 84 kB :
B events.outifevents.1713367771.80025c66e4f4.1120... yo 17 abr 2024 1,5 MB :

Figura 43. Graficas enviadas al Drive
Estos archivos se muestran cada uno en el Anexo D.
e Resultados del entrenamiento.

Como se puede observar en la Figura 44 y la Figura 45, los resultados con
configuraciones de 55 y 100 épocas respectivamente muestran que, a medida que

aumentan las épocas, el modelo genera menos errores.

oo B R R

Epoch  GPU_mem box loss seg loss cls loss dfl_loss Instances size
37/100 15.46G 0.4397 0.2009 8.9344 6.9421 69 640: 100% 9/9 [00:13<00:00, 1.49s/it]
Class Images Instances Box (P R mAP50 mAP5@-95) Mask(P R mAP50 mAPS5@-95): 100% 2/2 [00:01<00:00,
all 35 70 8.497 1 9.607 8.582 9.497 1 0.687 8.561
Epoch GPU_mem  box_loss seg loss cls_loss dfl_loss Instances Size
38/1e@ 15.3G 0.4322 8.2066 0.9227 0.946 59 640: 100% 9/9 [00:13<00:00, 1.49s/it]
Class Images Instances Box (P R mAPS@  mAP5@-95) Mask(P R mAP5@8 mAP5@-95): 180% 2/2 [00:01<00:00,
all 35 70 @.492 1 0.616 0,595 09,492 1 0.616 8.578
Epoch GPU_mem  box_loss sep_loss cls_loss  dfl_loss [Instances Size
39/10@ 15.4G 0.4346 8.1973 0.9099 0.9492 63 640: 100% 9/9 [00:13<00:00, 1.50s/it]
Class Images Instances Box (P R mAP50 mAP5@-95) Mask(P R mAPSG  mAPS@-95): 180% 2/2 [00:01<008:00,
all 35 70 8.499 1 0.704 0.681 0.499 1 0.704 ©8.669
Epoch GPU_mem  box_loss seg_loss cls_loss  dfl_loss Instances Size
40/100 15.46G 0.4488 0.1761 0.9292 0.9634 61 640: 100% 9/9 [00:13<00:00, 1.49s/it]
Class Images Instances Box (P R mAPS8 mAP5@-95) Mask(P R mAPS0 mAPS@-95): 100% 2/2 [00:01<00:00,
all 35 70 0.509 1 0.579 0.553 0.509 1 0.579 0.537
Epoch  GPU_mem box loss seg loss cls loss dfl_loss Instances size
41/10@ 15.46G 0.4346 0.1783 2.9021 0.9384 50 640: 100% 9/9 [00:13<00:00, 1.50s/it]
Class Images Instances Box (P R mAPS@  mAP50-95) Mask(P R mAPS@ mAPS@-95): 100% 2/2 [00:01<00:00,
all 35 70 8.499 1 9.703 8.674 9.499 1 @.783 8.67
Epoch GPU_mem  box_loss seg loss cls_loss dfl_loss Instances Size
42/10@ 15.4G 0.4319 8.2169 0.9241 0.9396 55 640: 100% 9/9 [00:13<00:00, 1.45s/it]
Class Images Instances Box (P R mAPS®  mAPS5@-95) Mask(P R mAPS@  mAPS@-95): 180% 2/2 [00:02<00:00,

Figura 44. Resultados del entrenamiento con 100 épocas
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Epoch  GPU mem box_loss seg loss cls_loss dfl_loss Instances Size

52/55 15.4G 0.3238 0.1821 0.8589 0.9184 51 640: 100% 9/9 [00:14<00:00, 1.59s/it]
Class Images Instances Box (P R mAPS@ mMAP50-95) Mask(P R mAPS@ mAP50-95): 100% 2/2 [00:02<00:08,
all 35 70 0.499 1 @.584 0.571 8.499 1 0.584 9.558
Epoch GPU_mem  box_loss seg loss cls_loss dfl_loss Instances Size
53/55 15.3G 9.3281 @.1482 0.8676 8.9141 59 640: 100% 9/9 [00:14<00:00, 1.57s/it]
Class Images Instances Box (P R mAPS@ mAP50-95) Mask(P R mAPS@ mAPS5@-95): 100% 2/2 [00:01<00:00,
all 35 70 8.499 1 08.615 0.599 08.499 1 8.615 9.593
Epoch  GPU_mem box loss seg loss cls loss dfl_loss Instances Size
54/55 15.4G 8.3351 0.1709 0.8625 0.9162 59 640: 100% 9/9 [00:14¢60:00, 1.59s/it]
Class Images Instances Box (P R mAPS@ mAP50-95) Mask(P R mAPS@ mAPS0-95): 100% 2/2 [090:01<00:00,
all 35 70 8.499 1 0.598 0.582 0.499 1 @.598 9.571
Epoch GPU_mem  box_loss seg loss cls_loss dfl_loss Instances Size
55/55 15.4G 09,2982 0.1528 0.8564 0.9024 56 640: 100% 9/9 [00:14<00:00, 1.60s/it]
Class Images Instances Box (P R mAPS@ mAP50-95) Mask(P R mAPS@ mAPS9-95): 100% 2/2 [00:02<00:00,
all 35 78 8.499 1 08.587 8.571 08.499 1 8.587 @.565

Figura 45. Resultados del entrenamiento con 55 épocas

e Precision de las épocas

A lo largo del andlisis de precision en maltiples épocas de entrenamiento, se observa
un patrén ascendente tanto en la precision del conjunto de entrenamiento como en el
de validacion. Esto sugiere que el modelo ha capturado eficazmente los patrones

inherentes a los datos, indicando un proceso de aprendizaje efectivo.

La convergencia simultanea de ambas métricas sugiere un equilibrio robusto en el
proceso de aprendizaje, lo que respalda la capacidad del modelo para generalizar
eficazmente a nuevos datos. Sin embargo, al analizar los resultados mostrados en la
Figura 46, se evidencia una discrepancia notable, ya que la precision en el conjunto de
validacion presenta puntos que se desvian de la linea de aprendizaje.

train/dfl_loss metrics/precision(B)
2.2 1 0.8
2.0
0.6 1
1.8 A
1.6 4 & 0.4
1.4 4
0.2
1.2 1
1.0 4, : i - : .
0 50 100 0 50 100

Figura 46. Precision del modelo con 100 épocas

Esta discrepancia genera dudas sobre la confiabilidad de los resultados, subrayando la
necesidad de una evaluacidon mas minuciosa. Por otro lado, Figura 47 presenta
resultados preliminares prometedores, confirmando la validez y el progreso positivo

del modelo durante el entrenamiento. Cabe destacar que, aunque se podria aumentar
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el nimero de épocas de entrenamiento, los cambios en las métricas ya no serian tan

significativos ni representativos en términos de mejora.

e Tabla de resultados de los entrenamientos

2.2 4

2.0

1.8

1.6

1.4

train/dfl_loss

1.2 4

Figura 47. Precision del modelo con 45 épocas

j wm’h
0 20 40

metrics/precision(B)

1.0

0.8

0.6 4

0.4

0.2

0.0+

0

20

40

En el sistema desarrollado, se llevaron a cabo mdaltiples entrenamientos con el fin de

comparar los resultados. La Tabla 23 muestran los valores obtenidos de estos

entrenamientos con sus mejores resultados, incluyendo los parametros de Epocas,

Precision (P), Recall (R), mAP50 (media de precisién promedio con loU 0.5) y

mAP50-95 (media de precision promedio entre loU 0.5y 0.95).

Cada entrenamiento varia entre 45 y 55 épocas, debido a la cantidad de muestras en

cada subcategoria. Este ajuste permite obtener mejores resultados en los
entrenamientos.
Tabla 23. Tabla de resultados de entrenamientos

Clases Imagenes | Imagenes Val. | Epocas P R mMAP50 | mAP50-95
Mesioangular | 174 43 45 0.999 1 0.995 0.936
Vertical 163 40 45 0.999 1 0.996 | 0.978
Distoangular | 116 29 55 0.999 1 0.996 0.988
horizontal 123 30 55 0.999 1 0.996 | 0.988
invertido 78 19 55 0.999 1 0.996 | 0.923
Fase 1 clase A | 164 41 45 0.999 1 0.996 | 0.988
Fase 1 clase B | 140 35 45 0.999 1 0.996 0.978
Fase 1 clase C | 135 33 55 0.998 0.99 | 0.994 | 0.923
Fase 2 clase A | 148 37 45 0.999 1 0.996 | 0.988
Fase 2 clase B | 138 34 55 0.998 0.99 | 0.994 | 0.988
Fase 2 clase C | 156 39 55 0.998 0.99 | 0.994 | 0.978
Fase 3clase C | 68 17 55 0.999 1 0.996 0.923
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b. Procesamiento de Imagenes

Se presenta el procesamiento de imagenes de las radiografias, el cual es un paso crucial
para preparar los datos antes de ser analizados por la red neuronal previamente
entrenada. El proceso comienza con la conversion de las imagenes a escala de grises,
lo que reduce la complejidad computacional al simplificar la informacion de color en

un solo canal.
e Bibliotecas requeridas para el desarrollo de la etapa descrita

En esta etapa se presentan las bibliotecas utilizadas para el procesamiento de imagenes.

| import cv2 |

e Lecturade laimagen

La imagen se lee en formato digital, como se muestra en la Figura 48. Esta etapa
convierte la imagen en una matriz numérica. En el caso de una imagen radiografica en
blanco y negro, cada pixel se representa tipicamente por 8 bits, lo que permite 256

niveles de intensidad de gris.

| imagen = cv2.imread(radiografia.jpg’)

Figura 48. Imagen radiogréafica original
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En la Figura 49, muestra el histograma con las cantidades de blancos como de grises

de la imagen original.

10000 4
8000
6000 4

4000 4

T T T T
0 50 100 150 200 250
Valores de Gris

Nimero de Pixeles

Figura 49. Histograma de la imagen original

e Escala de Grises

Convertir una radiografia a escala de grises implica procesar la imagen para asegurar
que cada pixel se represente por un solo valor de intensidad, generalmente de 8 bits,
como se muestra en la Figura 50. Este cambio se realiza para evitar la saturacion de
blancos y grises, y para estandarizar las imagenes en un formato general, optimizando

asi su analisis y procesamiento posterior.

imagen_gris = cv2.imread(imagen, cv2. IMREAD_GRAYSCALE)

[m§ Imagen en Escala de Grises = (]

Figura 50. Imagen a escala de grises
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La Figura 51, muestran el cambio de la imagen evitando la saturacion tanto de blancos
como de grises.

10000
i 8000 -
6000 -
| 4000 -

2000

T T T T
0 50 100 150 200 250
Valores de Gris

Figura 51. Histograma de imagen a escala de grises
c. Autentificacion de Usuarios

Para la autenticacion del usuario, se utilizé Firebase. El objetivo es permitir el acceso

al sistema mediante un inicio de sesion con correo y contrasefia.

e Bibliotecas requeridas para el desarrollo de la etapa descrita

En esta etapa se muestra las librerias que se utilizaron para desarrollar el login.

import pyrebase
import tkinter
import customtkinter
import subprocess

e Creacion de Login

En la Figura 52 se puede observar la creacion de la base de autenticacion en Firebase.
A continuacion, Firebase proporciona las credenciales necesarias para enlazar y subir

datos desde Python, como se ilustra en la Figura 53.
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login +

Authentication

Usuarios

Figura 52. Base de autentificacion en fire base

firebaseConfig = {
"apikey': "AIzaSyCXaptleKR8nBKMhTetpn_h8Rxfm2DXRFM",
"authbomain': "login-6d76e.firebaseapp.com”,
"databaselURL":"https://login-6d76e-default-rtdb.firebaseio.com/",
'projectId’: "login-6d76e",
"storageBucket’: "login-ed76e.appspot.com”,
'messagingSenderId': "9522648089251",
"appId': "1:9522648089251:web:a5344620ebd6b278114a096",
"measurementId’: "G-GMBCS2K8GF"

fa—

Figura 53. Credenciales de Base autentificador
d. Interfaz de ingreso al sistema

Se ha creado una interfaz para la introduccion de usuario y contrasefia. Esto permitira
verificar el usuario y en caso de no contar con una cuenta, el usuario pueda registrarse
para poder ingresar con sus propias credenciales, como se ilustra en la Figura 54. Una
vez iniciada la sesion, el programa mostrard una ventana con opciones para registrar

nuevos pacientes.

0O Login = X

Inicio de Sesion

Ingrese el Usuario

Ingrese la Contraseiia

| Contrasena

Civcior JR i

Figura 54. Interfaz Gréfica
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La interfaz se disefié con un enfoque en la seguridad de la informacion durante el
desarrollo del sistema de inicio de sesion. Firebase realiza una verificacion en tiempo
real para garantizar que los datos proporcionados coincidan con los registros
almacenados. Si la autenticacion es exitosa, el usuario obtiene acceso al sistema; de lo

contrario, se le notifica que las credenciales son incorrectas.

Cada una de las partes del interfaz del programa se encuentran descritas en el Anexo
G.

3.1.7 Pruebas de Funcionamiento

e Registro de usuario

La interfaz de inicio de sesion permite que los profesionales ingresen con su correo
electrénico y contrasefia respectivos. En caso de no contar con una cuenta, pueden
seleccionar la opcion de registrarse para afiadir un nuevo usuario a la base de datos. Al
completar el registro, se mostrara un mensaje confirmando que el usuario se ha

registrado correctamente, como se muestra en la Figura 55.

O Login == X

Inicio de Sesion

Ingrese el Usuario

[ juansanchez@gmail.com )

Ingrese la Contrasefia

( 1600663122 )

i

Registro correcto

Figura 55. Registro de usuario
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El registro se reflejard en la base de datos, como se muestra en la Figura 56, junto a
los demés profesionales que ya estan registrados en el sistema.

Q, Buscar por direccién de correo electrénico, nimero de teléfono o UID de usuario Agregar usuario (&

Identificador Proveedores Fecha de creacion Fecha de acceso UID de usuario

11 jun 2024 11 jun 2024

11 jun 2024 11 jun 2024

juan@gmail.com

Figura 56. Usuarios registrados

Una vez que se han ingresado las credenciales del profesional, se podra iniciar sesion
y acceder al sistema para realizar las evaluaciones correspondientes o revisar los

registros de pacientes.

'O Men = X
=]

|i+ Nuevo Paciente L & J Historial de Pacientes

Figura 57. Panel mend

En este caso, se accede a "Nuevo Paciente” para realizar pruebas del funcionamiento
del sistema. En la interfaz se encontraran varios parametros para llenar con los datos
del paciente antes de la evaluacién, con el fin de tener un registro detallado. Como se

muestra en la Figura 58.
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Nombre:
Apellido:
N° Cedula:
Edad:

Teléfono:

Género: () wescien [ Fenenins

Observaciones:

Subir Radlografia

EVALUAR

Figura 58. Interfaz de Nuevo Paciente

Para evaluar la eficiencia del sistema de deteccién de terceros molares, se realizaron
pruebas exhaustivas en tres casos clinicos externos de la base de datos de

entrenamiento como de la de validacion.

Es importante recalcar que la comprobacion del sistema se llevé a cabo junto con un
profesional odontdlogo. El profesional en el &rea de Odontologia menciond que, en
una radiografia panoramica dental, al evaluar con la clasificacion de Winter, se pueden
presentar un maximo de cuatro resultados, ya que existen solo dos molares superiores

y dos inferiores.

En el caso del clasificador de Pell y Gregory, se pueden presentar un maximo de dos
resultados, porque se basa exclusivamente en los molares inferiores. Por lo tanto, el
total maximo de resultados es seis, este valor puede varias por la pérdida de piezas

dentales por distintas circunstancias o posicionamiento de los Molares.
a. Pruebal
e Activacion de proceso

1. Paciente Numero uno: El registro se observa en la Figura 59.
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D) pacienTe

Nombre:
Apeliido:
N°* Cedula:
Edad:
Teléfono:

Género: masculing. () Femenin

Observaciones:

El paciente no presenta ninguna molestia)

Subir Radiografia

REGISTRAR

Figura 59. Registro del paciente

2. Evaluacion de Radiografia Panoramica Dental: A continuacién, en la Figura 60,
Figura 61.

0 paciente - o x

Nombre:
Apellido:

N° Cedula:
Edad:
Teléfono: |

Género: Masculino (] Femenino

Observaciones:

El paciente no presenta ninguna molestia|

Subir Radiografia

Dii No existe posible Erupcion correcta sin impactacion de Molar sin probable odontoseccion.
i 5 .

REGISTRAR No hay en correcto de molares.

Figura 60. Molar Clase 1-A detectado
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D) PacienTe - o x
=3

Nombre:
Apellido:
N° Cedula:
Edad:
Teléfono:

Género: Mascuiino (] Femenino

Observaciones:

€l paciente no presenta ninguna molestial

Subir Radiografia
EVALUAR Diagnéstico: No existe posible extraccion. Erupcion correcta sin impactacion de Molar sin probable osteotomia.
PR .

: No hay en correcto errupcionamiento de molares.
Figura 61. Molar Vertical detectado

3. Registro de Evaluacién en la Base de datos. Se observa en la Figura 62, Figura 63.

m > pacientes

John REC -

Montero Alqui
s ~

2024-6-1200:09:18 REC ~

Figura 62. Datos del paciente

o -

M Vertical_detection_.. X

3

a’w?l;~ e

Figura 63. Iméagenes de evaluacion del paciente
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b. Prueba?2
e Activacion de proceso

1. Paciente Naimero dos: El registro se observa en la Figura 64.

0 PaciENTE

Regresar

Nombre:
Apellido:
N® Cedula:
Edad:

Teléfono:

Género: (] mascuiino ([ Femenino

Observaciones:

Paciente llega con dolor del lado lzquierdo.
Molar inferior

Subir Radicgrafia

EVALUAR
REGISTRAR

Figura 64. Registro del paciente

2. Evaluacion de Radiografia Panoramica Dental: A continuacién, en la Figura 65,
Figura 66, Figura 67, Figura 68.

0 paciente - o x

Nombre:
Apellido:
N° Cedula
Edad:
Teléfono!

Género: () mascuino [ Femenno

Observaciones:

Paciente flega con dolo del lado [zquierdo
Molar inferior|

Subir Radiografia

EVALUAR Diagnéstico:Extraccion indicada. Posible abordaje por vestibular con o sin odontoseccion y osteotomia.
REGISTRAR Complicaciones: hemorragia, dolor y posible comunicacion con senos maxilares y conducto dentario inferior.

Figura 65. Molar Clase 1-B detectado
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O paciente

Nombre:
Apellido:
N° Cedula:
Edad:
Teléfono:

Género: () mascutino () Femenino

Observaciones:

Paciente liega con dolo del lado izquierdo.
Molar inferior.

Subir Radiografia

EVALUAR Diagnéstico:Extraccion indicada. Abordaje por vestibular con probable odontoseccion y osteotomia.
REGISTRAR Complicaciones: hemorragia, dolor y posible ion con senos y dentario inferior.

Figura 66. Molar Clase 2-B detectado

' O pacinTe

Clase -8B Clase2-B verucal Mesio

Nombre:
Apellido:
N° Cedula:
Edad:
Teléfono:

Género: () mascuino ([ Femenino

Observaciones:

Paciente llega con dolo del lado izquierdo.
nferior]

Subir Radiografia

EVALUAR Diagnostico: No existe posible extracion. Erupcion correcta sin impactacion de Molar sin probable osteotomia.
el .

REGISTRAR : No hay en correcto de molares.

Figura 67. Molar vertical detectado
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0 paciente - o

Nombre:
Apeliido:
N° Cedula:
Edad:
Teléfono:

Género: (0 masculino Femenino
Observaciones:

Paciente llega con dolo del lado izquierdo.
Molar inferior]

Subir Radiografia

EVALUAR Diagnéstico: Extraccion indicada. Abordaje por lingual con posible odontoseccién y osteotomia

I i 3 | i
REGISTRAR Complicaciones: hemorragia, dolor y posible dafio al nervio lingual.

Figura 68. Molar mesioAngular detectad

3. Registro de Evaluacién en la Base de datos. Se observa en la Figura 69, Figura 70.

Figura 69. Datos del paciente

e

M Clase 2-B_detectio.. X

| 4

»,“""5.*
(i )
o T

Figura 70. Imé&genes de evaluacion del paciente

76



c. Prueba3
e Activacion de proceso

1. Paciente NUmero tres. El registro se observa en la Figura 71.

0 paciENTE

Nombre:

Apellido:

N® Cedula:

Edad:

Teléfona:

Género:  [{ mscuino () Femenino

Observaciones:

Elpaciente actusimente presenta dolor en el lado
derecho.

Subir Radiografia
EVALUAR

REGISTRAR

Figura 71. Registro del paciente

2. Evaluacion de Radiografia Panoramica Dental: A continuacién, en la Figura 72,
Figura 73, Figura 74.

0 pacienTe

ase 2.5 Vertical Hocontal

Nombre:

Apellido:

N° Cedula:

Edad:

Teléfono:

Género: Mascuiino () Femenino

Observaciones:

€l paciente actualmente presenta dolor en el lada
derecho.

Diagnéstico:Extraccion indicada. Posible abordaje por i con o sin

REGISTRAR Complicaciones: hemorragia, dolor y posible con senos y dentario inferior.

Figura 72. Molar Clase 2-A detectado
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) pacienTe = fa %
&3
Nombre:
Apeliido:
N°® Cedula:
Edad:
Teléfono:
Género: Mascuiino. () Femenino
Observaciones:
El paciente actualmente presenta dolor en el lado i
derecho]|
Diagnéstico: No existe posible extraccion. Errupcion correpta sin posible osteotomia .
[ No hay en correcto err de molares.
Figura 73. Molar vertical detectado
0 paciente - (=] X
Clase2-A Vertical  Hoazontal
Nombre:
Apellido:
N° Cedula:
Edad:
Teléfono:

Género: Masculino. () Femenino

Observaciones:

| € paciente actuaimente presenta dolor en el lado
derecho.

Subir Radliografia
EVALUAR Horizontal: extraccion indicada con o sin odontoseccion y osteotomia.

REGISTRAR Complicaciones: hemorragia, dolor y posible con senos y dentario inferior

Figura 74. Molar Horizontal detectado

3. Registro de Evaluacion en la Base de datos. Se observa en la Figura 75, Figura 76.

Figura 75. Datos del paciente
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X

Figura 76. Iméagenes de evaluacion del paciente

3.2 Validacion de resultados

En esta seccion se llevaron a cabo pruebas de funcionamiento del sistema, compuesto
por doce modelos de Inteligencia Artificial previamente entrenadas para la deteccion
de casos de molares segun las clasificaciones de Pell-Gregory y Winter. Se apartaron
592 imagenes con el fin de realizar estas pruebas de funcionamiento del sistema,
utilizando casos clinicos de molares independientes de las bases de datos empleadas
durante el entrenamiento. Cada una de las pruebas se realizaron con un porcentaje
similar de iméagenes para tener un numero de pruebas de valores iguales.
Al evaluar el sistema desarrollado, se emplearon las siguientes definiciones para medir

la exactitud y la efectividad de las predicciones:

e Verdaderos positivos (VP): Son los casos en los que el sistema identifica

correctamente una condicién como positiva y esta prediccion es precisa.

e Falsos positivos (FP): Representan los casos en los que el sistema
incorrectamente identifica una condicion como positiva, cuando en realidad es

negativa.

e Verdaderos negativos (VN): Corresponden a los casos en los que el sistema
identifica correctamente una condicion como negativa y esta prediccion es

acertada.

e Falsos negativos (FN): Son los casos en los que el sistema incorrectamente

identifica una condicién como negativa, cuando en realidad es positiva.

Estas métricas permitieron una evaluacion detallada y precisa del desempefio del

sistema, facilitando ajustes y mejoras basadas en los resultados obtenidos [49].
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3.2.1 Matriz de confusién de Winter: Mesioangular

Se elabord una matriz de confusion para el caso MesioAngular mediante el andlisis de
los resultados de 50 casos clinicos, lo cual se presenta de manera resumida en la

siguiente Tabla 24 .

Tabla 24. Matriz de confusién Mesioangular

Prediccién Valor positivo Valor negativo
Prediccién Positiva 38(VP) 2(FN)
Prediccién Negativa 2(FP) 8(VN)

e Interpretacion de resultados.

Los datos se obtuvieron a partir de pruebas de rendimiento utilizando radiografias

panoramicas de pacientes externos a la base de datos.
Verdaderos positivos: 38

El sistema detect6 con precision 38 molares que exhiben caracteristicas de un molar

Mesioangular.
Verdaderos negativos: 8

Se registro que el sistema descarté 8 molares de tipo vertical, entre otros y ausencia

del molar tipo mesioangular en la radiografia panoramica.
Falsos positivos: 2

En 2 ciertos casos, el sistema no identifico correctamente el tercer molar, lo que sugiere

una incapacidad para detectar una condicion que realmente estaba presente.
Falsos negativos: 2

El sistema logré descartar 2 casos en los que no se observan caracteristicas de un molar

Mesioangular.
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3.2.2 Matriz de confusidon de Winter: Vertical

Se elabord una matriz de confusion para el caso Horizontal mediante el andlisis de los

resultados de 50 casos clinicos, lo cual se presenta de manera resumida en la siguiente.

Tabla 25. Matriz de confusion Vertical

Prediccién Valor positivo Valor negativo
Prediccién Positiva 40(VP) 1(FN)
Prediccién Negativa 1(FP) 8(VN)

e Interpretacion de resultados.

Los datos se obtuvieron a partir de pruebas de rendimiento utilizando radiografias

panoramicas de pacientes externos a la base de datos.
Verdaderos positivos: 40

El sistema detect6 con precision 40 molares que exhiben caracteristicas de un molar

tipo Vertical.
Verdaderos negativos: 8

Se registro que el sistema descartdé 8 molares de tipo mesioangular, entre otros y

ausencia del molar tipo vertical en la radiografia panordmica.
Falsos positivos: 1

En 1 cierto caso, el sistema no identificd correctamente el tercer molar, lo que sugiere

una incapacidad para detectar una condicion que realmente estaba presente.
Falsos negativos: 1

El sistema logro descartar 1 caso en el que no se observan caracteristicas de un molar

Vertical.
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3.2.3 Matriz de confusién de Winter: Distoangular

Se elabor6 una matriz de confusion para el caso Distoangular mediante el analisis de

los resultados de 48 casos clinicos, lo cual se presenta de manera resumida en la

siguiente.
Tabla 26. Matriz de confusion Distoangular
Prediccién Valor positivo Valor negativo
Prediccién Positiva 26(\VP) 5(FN)
Prediccién Negativa 2(FP) 15(VN)

e Interpretacion de resultados.

Los datos se obtuvieron a partir de pruebas de rendimiento utilizando radiografias

panoramicas de pacientes externos a la base de datos.
Verdaderos positivos: 26

El sistema detect6 con precision 26 molares que exhiben caracteristicas de un molar

tipo Distoangular.
Verdaderos negativos: 15

Se registro que el sistema descartd 15 molares de tipo horizontal, entre otros y ausencia
del molar tipo distoangular en la radiografia panoramica.

Falsos positivos: 2

En 2 ciertos casos, el sistema no identifico correctamente el tercer molar, lo que sugiere

una incapacidad para detectar una condicion que realmente estaba presente.
Falsos negativos: 2

El sistema logrd descartar 2 casos en los que no se observaban caracteristicas de un

molar distoangular.
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3.2.4 Matriz de confusidon de Winter: Horizontal

Se elabord una matriz de confusion para el caso Vertical mediante el andlisis de los

resultados de 50 casos clinicos, lo cual se presenta de manera resumida en la siguiente.

Tabla 27. Matriz de confusién Horizontal

Prediccién Valor positivo Valor negativo
Prediccién Positiva 38(VP) 2(FN)
Prediccién Negativa 2(FP) 8(VN)

e Interpretacion de resultados.

Los datos se obtuvieron a partir de pruebas de rendimiento utilizando radiografias

panoramicas de pacientes externos a la base de datos.
Verdaderos positivos: 38

El sistema detectd con precision 38 molares que exhibian caracteristicas de un molar
tipo horizontal.

Verdaderos negativos: 8

Se registré que el sistema descartdé 8 molares de tipo distoangular, entre otros y

ausencia del molar tipo horizontal en la radiografia panordmica.
Falsos positivos: 2

En 2 ciertos casos, el sistema no identifico correctamente el tercer molar, lo que sugiere

una incapacidad para detectar una condicion que realmente estaba presente.
Falsos negativos: 2

El sistema logré descartar 2 casos en los que no se observan caracteristicas de un molar

horizontal.
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3.2.5 Matriz de confusion de Winter: Invertido

Se elabor6 una matriz de confusion para el caso Invertido mediante el andlisis de los

resultados de 50 casos clinicos, lo cual se presenta de manera resumida en la siguiente.

Tabla 28. Matriz de confusién Invertido

Prediccién Valor positivo Valor negativo
Prediccién Positiva 8(VP) 3(FN)
Prediccién Negativa 1(FP) 38(VN)

e Interpretacion de resultados.

Los datos se obtuvieron a partir de pruebas de rendimiento utilizando radiografias

panoramicas de pacientes externos a la base de datos.
Verdaderos positivos: 8

El sistema detect6 con precision 40 molares que exhiben caracteristicas de un molar
tipo Invertido.

Verdaderos negativos: 38

Se registro que el sistema descartd 8 molares de tipo vertical, entre otros y ausencia

del molar tipo invertido en la radiografia panoramica.
Falsos positivos: 1

En 1 caso, el sistema no identific correctamente el tercer molar, lo que sugiere una

incapacidad para detectar una condicion que realmente estaba presente.
Falsos negativos: 3

El sistema logré descartar 2 casos en los que no se observan caracteristicas de un molar

invertido.
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3.2.6 Matriz de confusién de Pell y Gregory: Fase 1 Clase A

Se elabor6 una matriz de confusion para el caso Fase 1 Clase A mediante el analisis

de los resultados de 50 casos clinicos, lo cual se presenta de manera resumida en la

siguiente.
Tabla 29. Matriz de confusion Fase 1 Clase A
Prediccién Valor positivo Valor negativo
Prediccién Positiva 36(VP) 1(FN)
Prediccién Negativa 1(FP) 12(VN)

e Interpretacion de resultados.

Los datos se obtuvieron a partir de pruebas de rendimiento utilizando radiografias

panoramicas de pacientes externos a la base de datos.
Verdaderos positivos: 36

El sistema detectd con precision 36 molares que exhiben caracteristicas de un molar

Fase 1 clase A.
Verdaderos negativos: 12

Se registro que el sistema descart6é 12 molares de Fase 2 Clase A, entre otros y ausencia
del molar Fase 1 Clase A en la radiografia panordmica.

Falsos positivos: 1

En 1 caso, el sistema no identific correctamente el tercer molar, lo que sugiere una

incapacidad para detectar una condicidn que realmente estaba presente.
Falsos negativos: 1

El sistema logr6 descartar 1 caso en el que no se observan caracteristicas de un molar
Fase 1 Clase A.
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3.2.7 Matriz de confusién de Pell y Gregory: Fase 1 Clase B

Se elabord una matriz de confusion para el caso Fase 1 Clase B mediante el anélisis de

los resultados de 50 casos clinicos, lo cual se presenta de manera resumida en la

siguiente.
Tabla 30. Matriz de confusion Fase 1 Clase B
Prediccién Valor positivo Valor negativo
Prediccién Positiva 38(VP) 1(FN)
Prediccién Negativa 1(FP) 10(VN)

e Interpretacion de resultados.

Los datos se obtuvieron a partir de pruebas de rendimiento utilizando radiografias

panoramicas de pacientes externos a la base de datos.
Verdaderos positivos: 38

El sistema detectd con precision 38 molares que exhiben caracteristicas de un molar

Fase 1 clase B.
Verdaderos negativos: 10

Se registro que el sistema descarté 10 molares de Fase 2 Clase B, entre otros y ausencia
del molar Fase 1 Clase B en la radiografia panoramica.

Falsos positivos: 1

En 1 caso, el sistema no identific correctamente el tercer molar, lo que sugiere una

incapacidad para detectar una condicidn que realmente estaba presente.
Falsos negativos: 1

El sistema logr6 descartar 1 caso en el que no se observan caracteristicas de un molar
Fase 1 Clase B.
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3.2.8 Matriz de confusién de Pell y Gregory: Fase 1 Clase C

Se elabord una matriz de confusion para el caso Fase 1 Clase C mediante el anélisis de

los resultados de 48 casos clinicos, lo cual se presenta de manera resumida en la

siguiente.
Tabla 31. Matriz de confusién Fase 1 Clase C
Prediccién Valor positivo Valor negativo
Prediccién Positiva 11(VP) 2(FN)
Prediccién Negativa 2(FP) 33(VN)

e Interpretacion de resultados.

Los datos se obtuvieron a partir de pruebas de rendimiento utilizando radiografias

panoramicas de pacientes externos a la base de datos.
Verdaderos positivos: 11

El sistema detectd con precision 1 molares que exhiben caracteristicas de un molar

Fase 1 clase C.
Verdaderos negativos: 33

Se registro que el sistema descarté 33 molares de Fase 2 Clase C, entre otros y ausencia
del molar Fase 1 Clase C en la radiografia panoramica.

Falsos positivos: 2

En 2 casos, el sistema no identificd correctamente el tercer molar, lo que sugiere una

incapacidad para detectar una condicidn que realmente estaba presente.
Falsos negativos: 2

El sistema logré descartar 2 casos en los que no se observan caracteristicas de un molar
Fase 1 Clase C.
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3.2.9 Matriz de confusién de Pell y Gregory: Fase 2 Clase A

Se elabor6 una matriz de confusion para el caso Fase 2 Clase A mediante el analisis

de los resultados de 50 casos clinicos, lo cual se presenta de manera resumida en la

siguiente.
Tabla 32. Matriz de confusion Fase 2 Clase A
Prediccién Valor positivo Valor negativo
Prediccién Positiva 22(VP) 1(FN)
Prediccién Negativa 1(FP) 26(VN)

e Interpretacion de resultados.

Los datos se obtuvieron a partir de pruebas de rendimiento utilizando radiografias

panoramicas de pacientes externos a la base de datos.
Verdaderos positivos: 22

El sistema detectd con precision 2 molares que exhiben caracteristicas de un molar

Fase 2 clase A.
Verdaderos negativos: 26

Se registro que el sistema descartd 10 molares de Fase 1 Clase A, entre otros y ausencia
del molar Fase 2 Clase A en la radiografia panordmica.

Falsos positivos: 1

En 1 caso, el sistema no identific correctamente el tercer molar, lo que sugiere una

incapacidad para detectar una condicidn que realmente estaba presente.
Falsos negativos: 1

El sistema logr6 descartar 1 caso en el que no se observan caracteristicas de un molar
Fase 2 Clase A.
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3.2.10 Matriz de confusion de Pell y Gregory: Fase 2 Clase B

Se elabord una matriz de confusion para el caso Fase 2 Clase B mediante el anélisis de

los resultados de 48 casos clinicos, lo cual se presenta de manera resumida en la

siguiente.
Tabla 33. Matriz de confusion Fase 2 Clase B
Prediccién Valor positivo Valor negativo
Prediccién Positiva 14(VP) 2(FN)
Prediccién Negativa 1(FP) 31(VN)

e Interpretacion de resultados.

Los datos se obtuvieron a partir de pruebas de rendimiento utilizando radiografias

panoramicas de pacientes externos a la base de datos.
Verdaderos positivos: 14

El sistema detect6 con precision 14 molares que exhiben caracteristicas de un molar

Fase 2 clase B.
Verdaderos negativos: 31

Se registro que el sistema descarté 31 molares de Fase 1 Clase B, entre otros y ausencia
del molar Fase 2 Clase B en la radiografia panoramica.

Falsos positivos: 1

En 1 caso, el sistema no identific correctamente el tercer molar, lo que sugiere una

incapacidad para detectar una condicidn que realmente estaba presente.
Falsos negativos: 2

El sistema logré descartar 2 casos en los que no se observan caracteristicas de un molar
Fase 2 Clase B.
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3.2.11 Matriz de confusion de Pell y Gregory: Fase 2 Clase C

Se elabord una matriz de confusion para el caso Fase 2 Clase C mediante el anélisis de

los resultados de 50 casos clinicos, lo cual se presenta de manera resumida en la

siguiente.
Tabla 34. Matriz de confusién Fase 2 Clase C
Prediccién Valor positivo Valor negativo
Prediccién Positiva 23(VP) 4(FN)
Prediccién Negativa 2(FP) 21(VN)

e Interpretacion de resultados.

Los datos se obtuvieron a partir de pruebas de rendimiento utilizando radiografias

panoramicas de pacientes externos a la base de datos.
Verdaderos positivos: 23

El sistema detectd con precision 3 molares que exhiben caracteristicas de un molar

Fase 2 clase C.
Verdaderos negativos: 21

Se registro que el sistema descarté 33 molares de Fase 1 Clase C, entre otros y ausencia
del molar Fase 2 Clase C en la radiografia panoramica.

Falsos positivos: 2

En 2 casos, el sistema no identificd correctamente el tercer molar, lo que sugiere una

incapacidad para detectar una condicidn que realmente estaba presente.
Falsos negativos: 4

El sistema logré descartar 4 casos en los que no se observan caracteristicas de un molar
Fase 2 Clase C.
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3.2.12 Matriz de confusion de Pell y Gregory: Fase 3 Clase C

Se elabord una matriz de confusion para el caso Fase 3 Clase C mediante el anélisis de

los resultados de 48 casos clinicos, lo cual se presenta de manera resumida en la

siguiente.
Tabla 35. Matriz de confusién Fase 3 Clase C
Prediccién Valor positivo Valor negativo
Prediccién Positiva 7(VP) 1(FN)
Prediccién Negativa 1(FP) 39(VN)

e Interpretacion de resultados.

Los datos se obtuvieron a partir de pruebas de rendimiento utilizando radiografias

panoramicas de pacientes externos a la base de datos.
Verdaderos positivos: 7

El sistema detectd con precision 7 molares que exhiben caracteristicas de un molar

Fase 3 clase C.
Verdaderos negativos: 39

Se registro que el sistema descarté 39 molares de Fase 2 Clase C, entre otros y ausencia
del molar Fase 3 Clase C en la radiografia panoramica.

Falsos positivos: 1

En 1 caso, el sistema no identific correctamente el tercer molar, lo que sugiere una

incapacidad para detectar una condicidn que realmente estaba presente.
Falsos negativos: 1

El sistema logr6 descartar 1 caso en el que no se observan caracteristicas de un molar
Fase 3 Clase C.
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3.2.13 Validacion de resultados

Estos pardmetros son esenciales para evaluar y comparar modelos de clasificacion,

proporcionando un mejor rendimiento en términos de precision, capacidad para

detectar casos positivos y globalmente en la exactitud de todas las predicciones

realizadas [49].

Precision: La precision mide la proporcion de predicciones positivas correctas
(\VP) respecto al total de predicciones positivas realizadas por el modelo (VP
+ FP). Es decir, indica qué tan correctas son las predicciones positivas del

modelo.

Sensibilidad (Recall): La sensibilidad, también conocida como recall o
exhaustividad, mide la proporcion de casos positivos que el modelo logra
detectar correctamente (\VP) respecto al total de casos positivos reales en los
datos (VP + FN). Es decir, indica la capacidad del modelo para identificar

correctamente los casos positivos.

El F1-score: Es la media arménica de precision y sensibilidad. Es una métrica
gue combina ambos valores en un solo nimero, proporcionando una medida

equilibrada del rendimiento del modelo.

Exactitud: La exactitud mide la proporcion de predicciones correctas (tanto
positivas como negativas) realizadas por el modelo respecto al total de

muestras evaluadas.

a. Célculos de Winter: MesioAngular

Precision
Precision = e 2
(VP+FP)
procisicn — 38
recision = G812

Precision = 0.95
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e Sensibilidad (Recall)

_ 4 3
Recall = TPiFN) (3)
Recall = 38
et = B8+ 2)
Recall = 0.95
e F1 score
_ PrecisionxRecall 4
F1_score =2+ (Precisién+Recall) ( )
il 5 ( 0.95 * O.95>
=2 %| ——
-score 0.95 + 0.95
F1_score = 0.95
e Exactitud
. it d—( VP +VN ) (5)
XACtUE =\ VP FP+ VN + FN

38+ 8 )
38+2+2+8
Exactitud = 0.92

Exactitud = (

b. Célculos de Winter: Vertical

e Precision
Precision = i
(VP+FP)
T 40
recision = ———
40+ 1)

Precision = 0.976

e Sensibilidad (Recall)

Recall = il
(VP+FN)

Recall = 10
ct= o+

Recall = 0.976

e F1_score
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F1_score = 2 ( L Tef_iS_if’m*Recau)
Precisiéon+Recall
F1 5 ( 0.976 * 0.976)
= 2 %
_Score TG

F1 score = 0.976

e Exactitud

VP +VN
VP+FP+VN+FN)
40 + 8
40+1+1+ 8)
Exactitud = 0.96

Exactitud = (

Exactitud = (

c. Célculos de Winter: Distoangular

e Precision
Precision = e
(VP+FP)
N 26
recision = ———
(26 +2)

Precision = 0.929

e Sensibilidad (Recall)

Recall = —2
(VP+FN)
Recall = 26
¢ = 26 +5)
Recall = 0.839
e F1 score
Precisién+Recall
F1_score = 2 * (Precisién+Recall)
1 y ( 0.929 x 0.839)
= *
-score 0.929 + 0.839
F1_score = 0.882
e Exactitud
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VP +VN
VP+FP+VN+FN)
26 + 15
26+2+2+ 15)
Exactitud = 0.854

Exactitud = (

Exactitud = (

d. Céalculos de Winter: Horizontal

e Precision
Precision = ve
(VP+FP)
N 38
recision = ———
(38+2)

Precision = 0.95

e Sensibilidad (Recall)

Recall = —2%
(VP+FN)
Recall = 38
ecall = 381D
Recall = 0.95
e F1 score
F1_score = 2 * ( P rec_is.i‘?n*Recall)
Precision+Recall
F1 2 ( 0.95 0.95>
= * -
_score T
F1_score = 0.95
e Exactitud

VP + VN
VP+FP+VN+FN)
38+8
38+2+2+ 8)
Exactitud = 0.92

Exactitud = (

Exactitud = (
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e. Célculos de Winter: Invertido

e Precision
Precision = e
(VP+FP)
Precisic 8
recision =
8+1)

Precision = 0.889

e Sensibilidad (Recall)

Recall = —2%
(VP+FN)
Recall = —>
ecall = )
Recall = 0.727
e F1 score
F1_score = 2 * ( P "ec_iS_if'm*RecaU)
Precision+Recall
F1 ) ( 0.889 x 0.727)
=2 %
_score G
F1_score = 0.800
e Exactitud

VP +VN
VP+FP+VN+FN)
8+ 38
8+1+3+ 38)
Exactitud = 0.92

Exactitud = (

Exactitud = (

f. Calculos de Pell y Gregory: Fase 1 Clase A

e Precision
Precision = e
(VP+FP)
procisicn — 38
recision = G6+ D)
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Precision = 0.973

e Sensibilidad (Recall)

|44
Recall = TPiFN)
Recall = 36
= Be+ 1)
Recall = 0.973
e F1 score
PrecisionxRecall
F1_SCOT€ =2 (Precisién+Recall)
- . ( 0.973 * O.973>
= £
-score 0.973 + 0.973
F1_score = 0.972
e Exactitud
E titud — ( VP +VN )
Xacttud =\ YpP+FP+ VN + FN
E ritud = ( 36 +12 )
xactue =36 1+ 1+ 12

Exactitud = 0.96

g. Calculos de Pell y Gregory: Fase 1 Clase B

e Precision
Precision = i
(VP+FP)
EE— 38
recision = ———
(38+1)

Precision = 0.974

e Sensibilidad (Recall)

44
(VP+FN)

Recall =
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38
(38+1)

Recall = 0.974

Recall =

e F1 score
PrecisionxRecall
F1_score =2+ (Precisién+Recall)
1 ) ( 0.974 « 0.974)
= £
-score 0.974 + 0.974
F1 score = 0.974
e Exactitud
E titud — ( VP +VN )
xacttud =\ YpP+FP+ VN + FN
o t'td—( 38+ 10 )
Xttt = (381 +1+ 10

Exactitud = 0.96

h. Célculos de Pell y Gregory: Fase 1 Clase C

e Precision
Precision = i
(VP+FP)
S 11
recision = —mmm—
(11+2)

Precision = 0.846

e Sensibilidad (Recall)

Recall = i
(VP+FN)

Recall = 11
et = 11+ 2

Recall = 0.846

e F1 score
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F1_score = 2 ( L Tef_iS_if’m*Recau)
Precisiéon+Recall
F1 5 ( 0.846 * 0.864)
= 2 %
_Score T

F1_score = 0.846

e Exactitud

VP +VN
VP+FP+VN+FN)
11 + 33
11+2+2+ 33)
Exactitud = 0.917

Exactitud = (

Exactitud = (

Célculos de Pell y Gregory: Fase 2 Clase A

e Precision
Precision = —2%
(VP+FP)
p . ., 22
recision = ———
(22 + 1)

Precision = 0.957

e Sensibilidad (Recall)

Recall = —2%
(VP+FN)

R Il = 22
ecall = e

Recall = 0.957

e F1_score
F1_score = 2 * ( P rec_iS_ifﬁn*Recau)
Precision+Recall
&=l 9 ( 0.957 = 0_957)
=2 *
_Score 0957 = 0957

F1_score = 0.957
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e Exactitud

_ VP + VN
Exactitud = ( VP +FP+ VN + FN)
, 22 + 26
Exactitud = (22 T 141+ 26)

Exactitud = 0.957

j. Célculos de Pell y Gregory: Fase 2 Clase B

e Precision
s i vp
Precision = WP+FP)
e 14
resicion = A4+ 1)

Presicion = 0.933

e Sensibilidad (Recall)

Recall = o
(VP+FN)
Recall = 14
ecall = (14 + 2)
Recall = 0.875
e F1_score
Precision*Recall
F1_score = 2 * (Precisién+Reca”)
o ) ( 0.933 * 0.875)
= E 3
eI 0.933 + 0.875
F1_score = 0.902
e Exactitud

VP +VN

VP+FP+VN+FN)
14 + 31

14+1+2+31)

Exactitud = 0.938

Exactitud = (

Exactitud = (
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k. Célculos de Pell y Gregory: Fase 2 Clase C

e Precision
Precision = e
(VP+FP)
SO 23
recision = ———
(23+2)

Precision = 0.92

e Sensibilidad (Recall)

Recall = —2%
(VP+FN)
Recall = 23
ecall = EEw
Recall = 0.852
e F1 score
F1_score = 2 * ( P "ec_iS_if'm*RecaU)
Precision+Recall
F1 2 ( 0.92 0.852>
= * -
_score —
F1_score = 0.884
e Exactitud

VP +VN

VP+FP+VN+FN)
23+ 21

23+4+2+21)

Exactitud = 0.88

Exactitud = (

Exactitud = (

I. Calculos de Pell y Gregory: Fase 3 Clase C
e Precision

44
(VP+FP)

Precision =
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7
(7+1)

Presicion = 0.875

e Sensibilidad (Recall)

Precision =

Recall = (VPV+PFN)
Recall = 7+ 1)
Recall = 0.875
e F1_score
Flscore = 2+ (et
Fl_score = 2 * ( bk 0.875>
0.875 + 0.875
F1_score = 0.875
e Exactitud

VP + VN

VP+FP+VN+FN>
7+ 39

71+1+1+39)

Exactitud = 0.9583

Exactitud = (

Exactitud = (

A continuacién, se presenta la Figura 77, que detalla los valores especificos de los doce
parametros utilizados para validar el modelo de deteccion de doce categorias de
molares. Cada barra que corresponde a una categoria distinta contiene los datos de la
eficiencia y precision del modelo en la deteccidn de cada categoria de los molares. La
informacidén proporcionada en la figura es esencial para comprender el rendimiento
del modelo en diversos contextos, permitiendo asi una evaluacion completa y detallada

de su capacidad predictiva.
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Figura 77. Matriz de confusion
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Baséandose en los pardmetros de validacion analizados, se concluye que el sistema de
deteccidn presenta una alta precision y sensibilidad, demostrando su capacidad para
identificar especialmente los casos de terceros molares segun las clasificaciones de
Pell-Gregory y Winter. El parametro F1-score se utiliza para evaluar porcentualmente
el rendimiento y la versatilidad del modelo cuando se aplica en pruebas con
radiografias panordmicas dentales de pacientes externos a la base de datos. Este valor,
que se normaliza entre 0 y 1 (donde 1 representa un rendimiento perfecto y 0 un
rendimiento nulo), tras el proceso de calculo del F1-score del sistema mostrd un

promedio total de 0.90.

Rendimiento del sistema = F1_score = 100 (6)
Rendimiento del sistema = 0.906 * 100

Rendimiento del sistema = 90.6%

Este porcentaje refleja el rendimiento del sistema inteligente de evaluacion de terceros
molares basado en aprendizaje automatico y procesamiento de imagenes. Es
fundamental entender que este pardmetro puede variar considerablemente debido a
factores como la falta de piezas dentales en pacientes de edad avanzada y la presencia

de dientes no erupcionados en pacientes jovenes con detencién primaria.
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3.3 Presupuesto

El célculo del presupuesto para el sistema de evaluacion inteligente de terceros molares
basado en aprendizaje automatico y procesamiento de imagenes se llevo a cabo a
través de un analisis detallado del disefio y desarrollo. Para el disefio, se tomaron en
cuenta las horas dedicadas a la programacion y el salario de un ingeniero en
telecomunicaciones, el cual, segun el Ministerio de Trabajo de Ecuador, es de 858
dolares mensuales. El calculo del salario diario se realiz6 considerando un total de 21

dias laborables por cada mes.

Salario e

Sal 1 =
@artoxdia = pigs laborables (7)

858
21
Salario,g, = 40.86%

Salarioygi, =

Segln el Ministerio de Trabajo de Ecuador, la jornada laboral es de 8 horas, y se

emplea una férmula especifica para calcular el valor de una hora de trabajo en ddlares.

Salari B Salario,iq
AHaTt0xhora = Horas laborables (8)
40.86
Salarioypora = 8

Salarioyporq = 5.11%
El proyecto tuvo de un tiempo de desarrollo de 2 meses, dando un total de $1716

Para el entrenamiento, se tuvo la colaboracion del profesional odontolégico, quien
participd en la clasificacion y etiquetado de cada caso clinico molar de Pell-Gregory y
Winter. Segun el Ministerio de Trabajo, los profesionales de la salud en el area de
Odontologia tienen un salario aproximado de 1000 dolares. El calculo del salario diario
se realizo considerando un total de 21 dias laborables por cada mes.

Salario, .5
Dias laborables (7

Salarioyg, =
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1000
21
Salario,g, = 47.619%

Salarioygq =

Se conto con la supervision del odontdlogo por 2 dias a la semana, considerando el
tiempo dedicado al etiquetado y clasificacion, que fue de aproximadamente 2 meses,

dando un total de 16 dias.
Salario = Dias laborables x Salarioyg;,
Salario = 16 x 47.619%
Salario = 761.9%

Esto da un total de 761.9% por los honorarios de profesional en el area de la
Odontologia. Se emplearon diversos materiales y servicio profesionales en el area de

la Odontologia para la ejecucion del proyecto, los cuales estan detallados en la tabla

adjunta.
Tabla 36. Presupuesto
Item Detalle Valor total
1 Acceso a Bases de Datos $100
2 Desarrollo del proyecto $1,716
3 Materiales de Oficina $40
4 Servicios Profesionales en el Area de la Odontologia. $761.9
5 Movilizacion $40
6 Total $2,617.9
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CAPITULO IV. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

4.1 Conclusiones

El andlisis de las caracteristicas anatomicas de los terceros molares, apoyado
en las clasificaciones de Pell-Gregory y Winter, las cuales se enfocan en la
angulacion, la profundidad y la relacion con estructuras anatdmicas adyacentes
de cada categoria de tercer molar, identificando sus posiciones, permitié un
estudio preciso y la seleccion de 12 categorias comunes junto al uso de 2592
imagenes radiograficas. La implementacion de redes neuronales
convolucionales como técnica de aprendizaje automatizado facilité una
clasificacion efectiva de estas categorias, optimizando el proceso de
evaluacion. Ademas, el procesamiento de las radiografias en escala de grises
estandarizo las imagenes a un solo formato, evitando la saturacion de blancos

Yy grises.

Google Colab como plataforma de entrenamiento, junto con YOLOvV8X,
permitio desarrollar redes neuronales convolucionales eficientemente,
superando a FASTER R-CNN y SSD en velocidad de deteccién, de facil uso y
manejo de parametros de entrenamiento. Los entrenamientos se realizaron
durante un tiempo de entre 20 y 30 minutos por modelo, optimizando el
proceso con 45-55 épocas para alinear el entrenamiento con la curva de
aprendizaje. Ademas, la utilizacion de la libreria OpenCV facilitd la
conversion inmediata de radiografias a escala de grises, evitando saturaciones
en su transformacion. La integracion de estas herramientas permitié lograr una
precision del sistema del 90.6%, demostrando la efectividad del enfoque en el
procesamiento y entrenamiento de modelos de Inteligencia Artificial con

imagenes odontologicas.

El desarrollo de la interfaz para la evaluacion inteligente de terceros molares
en Python resulto efectivo con la utilizacion de librerias compatibles con las
redes neuronales entrenadas con YOLOvV8. La biblioteca customtkinter

permitio crear una interfaz amigable para los profesionales de la Odontologia,
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mientras que Firebase Admin, facilito el almacenamiento y manejo de datos
clinicos, para posteriores estudios de casos clinicos. Esta combinacion de
herramientas consiguio crear una hoja clinica junto a un historial para la

evaluacion de terceros molares.

4.2 Recomendaciones

Se recomienda expandir la base de datos actual de 2000 iméagenes totales de
terceros molares, a una de mayor cantidad posible de imégenes en cada
subcategoria. Esta ampliacion permitira al modelo de Inteligencia Artificial
entrenarse con un conjunto de datos mas extenso y variado, mejorando asi su
capacidad de generalizacion y adaptabilidad. Esto generara un aumento en la

precision del sistema hasta un 99% en la evaluacion de los terceros molares.

Para optimizar la gestion y almacenamiento de los registros clinicos, se sugiere
la adquisicion de un plan de pago en Firebase ya que el plan gratuito ofrece
50.000 lecturas/dia, 20.000 escritura/dia y 10GB de almacenamiento. Esta
migracion permitira manejar un mayor volumen de datos con mejor capacidad
al permitir realizar por lo menos con 100.000 lecturas/dia, 100.000
escritura/dias, 100.000 eliminaciones, 100GB de almacenamiento y descargas,

también de contar con encriptacion de extremo a extremo en su seguridad.

Se recomienda adquirir Google Colab Pro o Pro+ para aprovechar mayores
recursos de procesamiento y reducir el tiempo de entrenamiento del modelo.
El plan gratuito contiene limitaciones tanto en la CPU, GPU y TPU, con
sesiones de 12 horas que a menudo son interrumpidas después de 1-2 horas de
inactividad en el caso de entrenamiento de IAs se reduce a un nimero de 6
entrenamientos por dia. Con Colab Pro, permitira entrenar modelos mas
complejos de manera mas eficiente sin ninguna limitacién, logrando sesiones
hasta después de 24 horas sin interrupciones, junto a entrenamientos
prolongados y podran completarse rapidamente, permitiendo iterar y mejorar

el modelo con mayor frecuencia.
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ANEXOS

Anexo A. CARACTERISTICAS DEL EQUIPO PC

PC ASUS TUF DASH F15 FX517ZC

Componentes

{8} PROCESADOR Intel® Core™ 5-12450H 4.4GHz LAPTOP ASUS TUF DASH F15
FX5172C

0 TARJETA DE VIDEO NVIDIA GeForce RTX™ 4080 4GB GDDR6

O MEMORIA RAM 3208 RAM DDR5S

B3 ALMACENAMIENTO TTB SSD NVME PCIE 3.0

Pantalla

T ] PANTALLA 15.6 - FHD IPS - 144Hz

Figura Al. PC ASUS TUF DATASHEET
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Anexo B. ETIQUETADO DE CASOS CLINICOS MOLARES
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Nombre: SRTA. TATIANA RIERA
ID: 1719346288
Fecha/Hora: 12/03/2022 13:39:31

Figura B7. Etiquetado de caso molar vertical.

Nombre: LUCIANA TIGSILEMA
ID: 1805322151
Fecha/Hora: 08/06/2022 13:10:59

Nombre: LUCIANA TIGSILEMA
ID: 1805322151
Fecha/Hora: 08/06/2022 13:10:59

Figura B9. Etiquetado de caso molar Fase 2.
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Anexo C. GRAFICAS DE ENTRENAMIENTOS.
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Anexo D. ARCHIVOS ENTREGADOS POR YOLO

a2f1bbB5e9b7e5758a5d60eab42a60cc.png

Figura D2. val batchl
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Figura D4. Val batch3
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Anexo E. PRUEBAS DE FUNCIONAMIENTO

Figura E2. Prueba de funcionamiento Distoangular.

124



' \M» k| ,ﬁ“

‘,
"' YT R “*

3.11.9 64-bit (Microsoft Store)

%! Segmentation Mask
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Figura E7. Prueba de funcionamiento Vertical.
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Anexo F. MATRICES DE CORRELACION
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Anexo G. INTERFAZ GRAFICA

0 Login - x

Ingrese el Usuario
CREDENCIALES DEL
PROFESIONAL

t Usuario }

Ingrese la Contrasefia

( Contraseiia )

. REGISTRO NUEVO

BOTON DE INICIO DE SESION

Figura G1. Interfaz login

PESTANAS DE DETECCION

DATOS DEL
PACIENTE O raciente
P
Nombre:
Apeliido
N* Cedula:
Edad:
Teléfono:
Género:  (Jw
| BANDEJA DE
Observaciones: RESULTADOS
OBSERVACIONES DEL
PROFESIONAL =
~OBJETO DETECTADO
BOTONES DE Diagnéstico:Extraccion indicada. Posible abordaje por vestibular con o sin odontoseccion y osteotomia.
ACCIONES 1 ‘Complicaciones: hemorragia, dolor y posible comunicacién con senos maxilares y conducto dentario inferior.
.
i

DIAGNOSTICO PROPUESTO POR EL PROFESIONAL

Figura G2. Interfaz paciente
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Anexo H. AVAL DEL PROFESIONAL DE ODONTOLOGIA.
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arballo
AQuiilar

Odontologia

Restawrando sonrisas.. generando congianjall
CERTIFICADO
Ambato, 25/06/2024
Ingeniera, Mg.
Pilar Urrutia
DECAMNA

Facultad de Ingenieria en Sistemas, Electronica e Industrial.

Presente. —

Yo, Angie Giovanna Carballo Aguilar, con cédula de ciudadania N1804894283, de
especialidad de odontologia con nimero de registro: 1019-2024-2900315, certifico que he
revisado la funcionalidad del provecto llamado “SISTEMA DE EVALUACION
INTELIGENTE DE TERCEROS MOLARES BASADO EN APRENDIZAJE
AUTOMATICO Y PROCESAMIENTO DE IMAGENES”, el mismo que fue
desarrollado por Juan Manuel Sianchez Villa, con cédula de identidad N®1600663122,
estudiante de la carrera de Telecomunicaciones de la Facultad de Ingenieria en Sistemas,
Electrénica e Industrial de  la  Universidad  Téenica de  Ambato.

Es asi como después de haber realizado las pruebas necesarias me permito verificar la
funcionalidad del sistema y puedo validar que los resultados obtenidos son aceptables en
cuanto a la deteccién y clasificacion de terceros molares, ayvudando en la evaluacion de los
TR

Atentamente.

AT LR,
ASUILAR

Dr. Angie Giovanna Carballo Aguilar
Cl: 1804894253
CEL:0962545632

Anexo |. CODIGO DEL SISTEMA.

cv2
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import os

import firebase_admin

from firebase_admin import credentials, storage
import customtkinter as ctk

from PIL import Image, ImageTk

import subprocess

ctk.set _appearance mode("light")

root = ctk.CTk()

root.title("PACIENTE")
root.geometry(f"{root.winfo_screenwidth()}x{root.winfo_screenheight()
}+0+0")

f = CTkFrame(master=root,fg color="#7ECACF",width=400, height=820)
f.place(relx=0, rely=0)

f2 = CTkFrame(master=f,fg _color="#FFFFFF",width=370, height=750,
corner_radius=20)
f2.place(relx=0.035, rely=0.07)

f3 = CTkFrame(master=root,fg _color="#FFFFFF",width=1165, height=800,
corner_radius=20)

f3.place(relx=0.26, rely=0.01)

with open(txt_file path, "w") as file:
for model_path, model_name, tab_name, confidence_threshold,
comment in zip(model_paths, model names, tab_names,
confidence_thresholds, comments):
model = YOLO(model path)
image_path =
"C:/Users/ASUS/Desktop/dataset/bellygregory/Clase2faseA/15.png"
image = cv2.imread(image path)
image resized = cv2.resize(image, (800, 600))
results = model(image resized, conf=confidence_threshold)
has_detection = any(len(result) > @ for result in
results)
if has_detection:
detections.append(f"{model name} ({tab_name}): Se
detectdé al menos un objeto.")
file.write(f"{model _name} ({tab_name}): Se detectod al
menos un objeto.\n")

tab = tabview.add(tab_name)

for i, result in enumerate(results):




annotated_image = result.plot(conf=

save_path = os.path.join(save_images_dir,
"{tab_name} detection {i}.jpg")
cv2.imwrite(save path, annotated_image)
file.write(f"Imagen de deteccidén guardada en:
{save_path}\n")

upload_image(save_path,
"{tab_name} detection {i}.jpg")

display_image(tab, save_path)

comment textbox = ctk.CTkTextbox(tab,
height=100, font=('Bold',18))

comment_textbox.pack(padx=10, pady=10, fill="x")

comment_ textbox.insert("0.0", comment)

comment_textbox.configure(state="disabled")

upload_file(txt_file_path, "resultados.txt")

detections.append(f"{model_name} ({tab_name}): No se
detecté ninguin objeto.")
file.write(f"{model name} ({tab_name}): No se detecto
ningldn objeto.\n")
detection detections:
print(detection)
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